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ANOTACE

Diplomova prace se zabyva navrhem modelu pro klasifikaci dat naméfenych na
virtualnich serverech Univerzity Pardubice, konkrétné na webovém serveru Portal a
databazovém serveru Oracle. Cilem ptfedlozené prace je s co nejvyssi piesnosti klasifikovat
data do tfid, které reprezentuji mozné chybové stavy serveru. Klasifikace je provedena
pomoci neuronovych siti typu RBF, metodou uceni s ucitelem. Na zacatku prace jsou
charakterizovany pojmy virtualizace, virtualizace serveri a jeji mozné metody. Déle jsou
popsany zékladni pojmy neuronovych siti, metody uceni neuronovych siti a neuronové sité
typu RBF. Dalsi kapitola se zabyva navrhem modelu pro klasifikaci. V prvni ¢asti navrhu
jsou zanalyzovand a ptedzpracovand poskytnutd data, mezi kterymi je také zjiStovéana
moznd existence korelacni zavislosti. Poté nésleduji experimenty, jejichz cilem je zjisténi
optimalni struktury a parametrii navrhované neuronové sité. K témto experimentim je
vyuzito programového prostiedku SPSS Clementine. Na zavér je uskutecnéna analyza

dosazenych vysledk klasifikace a ovéfeni navrzeného modelu RBF neuronové sité.
KLiCOVA SLOVA

Virtualizace, virtualni server, neuronové sité, radialn¢ bazické funkce, RBF,

klasifikace.



ANNOTATION

This thesis describes the design of model for the classification of measured data on
virtual servers of University of Pardubice, specifically on web server Portal and Oracle
database server. The aim of this work is to classify data with the highest possible precision
into classes representing possible servers’ errors. Classification is done using RBF neural
networks, by method of learning with the teacher. The first part presents terms
virtualization, server virtualization and its methods. The following part describes the basic
concepts of neural networks, learning methods of neural networks and RBF neural network
type. The next chapter deals with the classification design model. In the first part of the
proposal there are analyzed and pre-processed provided data, among which is also detected
the possible existence of correlation dependence. The following experiments are aimed on
finding the optimal structure and parameters for proposed neural networks. SPSS
Clementine software is used for these experiments. Analysis of classification results and

verification of designed RBF neural network is presented in the final part.

KEYWORDS

Virtualization, Virtual Server, Neural Networks, Radial Basic Function, RBF,

Classification.
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UvVOD

Virtualizace serverd se v dneSni dobé stavd béZnou soucasti feSeni informacnich
technologii stale vétsiho poctu organizaci. Diplomova prace se zabyva modelovanim dat
charakterizujicich virtudlni webovy server Portal a databazovy server Oracle Univerzity
Pardubice. Cilem prace je navrhnout model, ktery bude na zédkladé¢ namérenych atributt
téchto serveri provadét klasifikaci chybovych stavll vyskytujicich se b&hem jejich
provozu. Klasifikace je provedena pomoci neuronovych siti typu RBF, metodou uc¢enim

s uéitelem.

Prvni kapitola vymezuje pojem virtualizace zobecného hlediska. Poté je
konkretizovana virtualizace serverti a jsou popsany mozné druhy této virtualizace. Dalsi
kapitola definuje neuronové sité a jeji struktury. Je charakterizovana zakladni vlastnost
neuronové sité, kterou je uceni, jez lze provést induktivni nebo deduktivni metodou, a to

formou jak s ucitelem, tak bez ucitele. Nasledn€ jsou popsany neuronové sité typu RBF.

Navrh modelu pro klasifikaci je tvofen nékolika kroky. Nejprve jsou ziskanad data
sloucena do jednoho souboru, analyzovana a nasledné je vytvoiena datovd matice, ktera
slouzi jako vstupni do navrhovaného modelu. Poté je zapotiebi vytvofit korelaéni matici
slouZzici k odhaleni mozné zavislosti mezi jednotlivymi atributy. PouZita data je jeSté nutné

predzpracovat do vyhovujici podoby pro potieby modelovani.

S pfipravenymi daty je jiz mozné piejit k provadéni jednotlivych experimenti, které
vedou k ziskani optimalni struktury neuronové sité a jejich parametri. Vystupem prace je
tedy navrzeny model neuronové sité klasifikujici naméfena data na virtudlnich serverech
do tfid, s co nejvyssi presnosti. Tyto tfidy reprezentuji mozné chybové stavy serveru.
Nasledné¢ je zapotiebi ziskané vysledky analyzovat a provést ovéieni navrzené neuronoveé

sit€ za pomoci vyuziti valida¢ni mnoZiny dat.
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1 Virtualizace

Pojem virtualizace je v prostiedi informacnich technologii bézné¢ chapan jako
usporadani, ve kterém je pfistup k systémovym zdrojim mozny jako k mnozin¢ vykonu
bez ohledu na jejich fyzické parametry, na zakladé¢ nichz k nim uZzivatelé obvykle
pristupuji. Oznaceni server jiz tedy neni omezeno svou fyzickou podobou (pocitac), ale Ize
jej charakterizovat jako skupinu dostupnych zdroji. Virtualizace poskytuje moznost
provozu vice virtudlnich serverii na jednom fyzickém serveru [1]. Ptiklad virtualizace

serverl je uveden na obr. 1.

_______________________________________

' WinZKAS | | Exch i NT4 E
' : ‘ Server : : i
i SOL Server | i Win2K ;! DNSIDHCP ;
: ' osaL !
. Client ___
Virtualni Virtualni Virtualni
server 1 server 2 server 3

Obr. 1 — Ukazka virtualizace serverd, zdroj: [2]

Obr. 1 zndzornuje tfi varianty virtualizace serverti. Na kazdém z téchto serverd jsou
provozovany tii virtudlni servery, které jsou v obr. 1 oznaceny konkrétnim nédzvem sluzby
¢i operatniho systému. Jednd se napfiklad o operaéni systétm Win XP ¢i sluzbu

DNS/DHCP nebo SQL Server.

Kofteny virtualizace 1ze nalézt jiz v 60. letech 20. stoleti jako zptisob lepsiho vyuziti
velkého salového pocitace. Jde o tendenci vytvafeni celych virtudlnich strojii zaloZenych
na kombinaci technik programovych a technickych prostfedkti. V idealnim ptipadé by pak
jeden fyzicky stroj mohl obsluhovat tadové az stovky virtualnich strojia. Vyvojem

softwarové vrstvy mezi fyzickymi prostfedky a virtualizovanym opera¢nim systémem
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dochazi ke kombinaci sdileni systémovych prostfedkii a soucasné k izolovanosti

jednotlivych virtudlnich prostfedi mezi sebou [3].
Virtualizace nabizi dvé zakladni feSeni:

e virtudlni server (Virtual Server) — pod jednim opera¢nim systémem je
v provozu vice od sebe oddélenych servert;

e virtudlni pocita¢ (Virtual Machine) - na jednom pocitai je soucasné
provozovano vice operacnich systému, program koordinujici a spravujici tyto

systémy nese nazev virtudlni monitor (Virtual Monitor) [4].

K provozu virtudlnich stroji je nezbytné vyfesit celou fadu ukoli. Samotna
virtualiza¢ni soustava musi mit planovac, ktery dokaze spravovat pozadavky operacnich
systémi. ZajiStuje, aby se cinnosti jednotlivych operacnich systémi vzijemné
neovliviiovaly. Z hlediska virtualizaéniho néstroje dochdzi k ptepinani kontextu celych
operacnich systéma. Algoritmus planovani pfistupu k technickym prostiedkim
zabezpecuje vicenasobny piistup k systémovym mechanismiim. Dal§i tkol spociva
v feSeni komunikace mezi virtudlnimi stroji. Jedna se kuptikladu o bezchybné dorucovani

ptichozich paketil z externi sité [3].

Pti hardwarové virtualizaci je vytvofen za pouziti vhodnych programovych
prostiedktli virtudlni pocitac, ten dokaze emulovat fyzicky pocitac. Dochazi tak ke vzniku
oddéleného prostfedi opera¢niho systému izolovaného od hostitelského serveru. Diky
soub&zné podpoie né€kolika virtudlnich pocitac umozni tento pfistup provoz nékolika
operacnich systému najednou na jediném fyzickém pocitaci. Vysledkem této virtualizace je
poté uspora za vynakladani financ¢nich prostfedkii za mnoho nedostatecné vyuzitych
serverovych pocitacli, znichz je kazdy vymezen pro konkrétni ulohu. Hardwarova
virtualizace serverl nabizi moznost, konsolidovat pocet serverovych pocitaci do mensiho

poctu lépe vytizenych fyzickych pocitact [5].

Nejcastéji je virtualizace dosaZeno aplikaci rozhrani programovych prostfedki mezi
technické prostfedky a vlastni operacni systém. Tato vrstva programovych prostiedkil
komunikuje s fyzickymi prostfedky, tvofi virtudlni prostfedi pro provoz operacnich

systému a obsluhuje jejich pozadavky [3].

Hlavni vyhodu lze spatfovat ve vzajemné izolovanosti virtualnich systémi, takze

napadeni nebo zhrouceni jednoho neovlivni druhy a také dochazi ke snizeni rizika
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napadeni celého systému [4]. Za dal$i pozitivum je mozné povazovat konsolidaci serverq,
¢ili sloucent vice sluzeb na méné serveri ¢imz umozni plné vyuziti technickych prostredka
vykonu infrastruktury firmy. Rovnéz umozni provoz vice operacnich systémt na jednom
fyzickém serveru a zjednodusi zalohovani ¢i obnovu zaloh, migraci systému nebo Disaster
Recovery (DR), coz je obnoveni provozu kritickych systémt. Také nabizi dynamické
ptidélovani vykonu, jak navySovéani, tak snizovani [1]. Naproti tomu virtualizace pfinasi
vys$si naroky na technické prostredky. Kazdy virtualni systém potiebuje dané mnozstvi
fyzické RAM, mista na disku a rovnéz vzrustaji pozadavky na spolehlivost celého systému.

Tim se pochopitelné zvysuje jeho cena [3].

1.1 Zakladni metody virtualizace

Virtualizace je nejcastéji dosazeno kombinaci technickych a programovych
prosttedkll, ¢imz vznikd urcitd virtualizacni platforma. Existuje fada metod k virtualizaci
platformy a kazd4 z nich méa samoziejmé své prednosti i nedostatky. K dosazeni robustniho
systému schopného kvalitné¢ plnit svoji funkci vétSina virtualiza¢nich platforem pouziva
propojeni vice metod. Nize je uveden vycet pfistupt k virtualizaci platformy, ktery je

sefazen vzhledem k Uplnosti simulace technickych prostredki [6].

1.1.1 Hardwarova virtualizace

Hardwarova virtualizace patii mezi nejrozSifenéj$i typ virtualizace. Jedna se
o spravu a piifazovani technickych zdrojii jednotlivym serverim. Mezi technickymi
prostiedky a virtudlnimi servery je umisténa virtualizani vrstva zahalujici technické
detaily systému a jejim prostiednictvim je pak k dispozici jen vykon systému. Tato
varianta nabizi podporu vétSimu mnozstvi operacnich systémi na jednom serveru. Schéma
této virtualizace je zndzornéno niZe na obr. 2 s uvedenim konkrétniho ptikladu operaéniho
syst¢ému Windows nebo Linux. Vyhody hardwarové virtualizace spocivaji v pftistupu
z hlediska administratora, vyhrazenosti opera¢ni paméti, zcela plné konfigurovatelnosti
operacniho systému a aplikaci, rychlejSim obnoveni systému, jednoduchosti zalohovani
a obnové dat i zrychleni restartu nebo reinstalace serveru. Za nevyhody této virtualizace 1ze
oznacit omezenost vykonu pouze na ¢ast technickych prostiedki ¢i vydaje na operaéni
systém, pofizeni nebo pronajem licence. Konkrétni ptiklady tohoto druhu virtualizace jsou

naptiklad produkty s ndzzvem VMWARE a XEN [1].
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Virtualni server 1 Virtualni server 2 Virtualni server 3
(Windows nebo Linux) (Windows nebo Linux) (Windows nebo Linux)

Virtualizaéni vrstva

Obr. 2 — Schéma hardwarové virtualizace, zdroj: [1]

1.1.2 Emulace nebo simulace

Virtualni stroj simuluje vSechny technické prostiedky, ¢imZz umoznuje provoz
nemodifikovaného operacniho systému fidiciho programu na uplné odlisSném procesoru.
Nastroje tedy dovoluji spustit operacni systémy, které nejsou prvotné vymezeny pro
architekturu fyzické soustavy. Pouzivd se dynamické reinterpretovani kodu virtudlniho
pocitace. Tato metoda je vyuzivana k vyvoji aplikaci pro procesory jesté se nevyskytujici
na trhu, u nichz je zndma jen jejich specifikace. Dale 1ze tento pfistup uplatnit k simulaci
prostfedi jinych architekur [3]. Emulace je implementovana rozsahlou Skalou technik od
stavovych automatli az po dynamickou rekompilaci na zcela virtualizovanych platformach.
Ptiklady zastupuji feSeni s nazvy Bochs, PaerPC, Microsoft Virtual PC pro PowerPC,

QEMU bez akcelerace a emulator Hercules [6].

1.1.3 Nativni virtualizace a plna virtualizace

Dostacujici mnozstvi technickych prostfedkti simuluje virtudlni stroj tak, aby
poskytl oddéleny béh nemodifikovaného operaéniho systému fidiciho programu, ktery je
vymezen pro totozny druh CPU [6]. Instrumenty Uplné virtualizace tvofi kompletni
virtudlni technické prosttedky. Zprosttedkovavaji spousSténi neupravené¢ho operacniho
systétmu se stejnou architekturou jako u fyzického pocitace. Nedochdzi k pfimé
komunikaci virtualniho stroje s fyzickymi technickymi prostfedky, ale jeho pozadavky
odeslané prostfednictvim virtudlniho zafizeni jsou zpracovany a piedany fyzickym
zafizenim [3]. VétSinou je mozny soubéh vice instanci. Jako piiklad 1ze uvést konkrétni
produkty s nazvy VirtualBox, Virtual Iron, Virtual PC, VMwareWorkstation, VMware
Server (dfive znamy jako GSX Server), VMware ESX Server, QEMU, Parallels Desktop,
Adeos, Mac-On-Linux, WindBSD, Win4Lin Pro a z/VM [6]. Schéma nativni virtualizace,
ze kterého je patrné umisténi virtualizaéni vrstvy mezi jednotlivymi aplikacemi

a hostitelskym operacnim systémem, je znazornéno na obr. 3.
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Aplikace | Aplikace | Aplikace

Virtualiza¢ni vrstva

Aplikace

Hostitelsky operacni systém

Procesor Operacni pamét® Peviw disk Sit'ova karta

Obr. 3 — Schéma nativni virtualizace, zdroj: [2]

1.1.4 Casteéna virtualizace

Virtudlni stroj simuluje vétsi pocet instanci, ale ne vSech, prostfedi technickych
prosttedkll, na kterych je odstartovan fidici program. Jde pfedevSim o adresni prostor.
V takovémto prostiedi je podporovano sdileni zdroji a izolace procesii. Nedokaze vSak
odd¢lit instance operacnich systémil. Z obecného hlediska sice u této verze neni mozné
hovotit o virtudlnim stroji, avSak historicky jde o vyznamny pfistup. Tato metoda byla
pouzita u systémi CTSS a pokusného IBM M44/44X. Systémy Microsoft Windows i

Linux se rovnéZ zabyvaji touto technikou [6].

1.1.5 Paravirtualizace

Pfi paravirtualizaci nejsou tvofeny kompletni virtudlni technické prostfedky, ale
nastroje umoziuji pouze komunikaci upraveného jadra virtualizovaného operacniho
systému s fyzickymi technickymi prostfedky pies specialni API programovaci rozhrani
upraveného jadra hostitelského systému. Systémova volani se uskuteciiuji pies hypervisor,
ktery je chapan jako fidici prvek virtualizace [3]. Jednd se naptiklad o produkty s nazvem

Windlin 9x, logické domény od Sunu a z/VM od IBM [6].

1.1.6 Virtualizace na urovni operacniho systému

Fyzicky server je virtualizovan na Urovni opera¢niho systému, ¢imz je poskytnut
soucasny provoz vice izolovanych bezpecnych virtualnich serverti na jednom fyzickém
serveru [6]. Virtualiza¢ni vrstva je v tomto pfipadé umisténa mezi operaCnim systémem
serveru a virtudlnimi servery, coZ je zobrazeno na obr. 4. Na jednom fyzickém serveru
dochazi k podpote pouze jednoho opera¢niho systému. Mezi hostingovymi firmami

v Ceské republice patii tento druh virtualizace k nejrozsitengjsim formam [1].
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Ke konkrétnim ptikladim nalezi systémy Linux VServer, Virtuozzo (pro Linux nebo

Windows), OpenVZ, kontejnery Solarisu a FreeBSD Jail [6].

Virtualni server 1 Virtualni server 2 Virtualni server 3

Virtualizacni vrstva

Operacni systém (Windows nebo Linux)
Hardware

Obr. 4 — Schéma virtualizace na trovni opera¢niho systému, zdroj: [1]

Vyhody virtualizace na Grovni opera¢niho systému lze spatfovat ve vymezeném
vykonu serveru, pokrocilé konfigurovatelnosti opera¢niho systému a dalSich aplikaci
v rychlej§im obnoveni ¢innosti systému, jednoduché zalohovatelnosti a obnové dat, nebo
zkradceni doby restartu serveru. Naopak za nevyhody této metody virtualizace lze
povazovat vykon pouze urcité casti serveru ¢i urCité omezeni instalovanych typi

programovych prostredk [1].

1.1.7 Aplika¢ni virtualizace

Na daném stroji jsou provozovany desktopové nebo serverové aplikace, které
pouzivaji mistni zdroje, ale jejich provoz probihd na zvlastnim virtudlnim stroji. V tom
spociva rozdil oproti tradicnimu lokalnimu pouziti nativnich aplikaci, ¢ili programovych
prostfedkii nainstalovanych piimo do operaniho systému. Takova aplikace pracuje
v nevelkém virtualnim prostfedi zahrnujicim komponenty nezbytné ke spusténi. Jde
naptiklad o polozky registrli, soubory, proménné prostiedi, prvky uZzivatelského rozhrani
a globalni objekty. Virtualni prostfedi zde plisobi jako vrstva mezi aplikacemi a opera¢nim
systétmem, jez zabrafiuje konfliktim mezi aplikaci a operatnim systémem ¢i mezi
aplikacemi navzajem. V piikladech jsou zahrnuty produkty s ndzvy Java Virtual Machine

od Sunu Softricity, Thinstall, Altiris, Portable Apps a Trigence [6].

1.2 Principy virtualizace

Virtualni pocitac je prostfedi, které je tvofeno pomoci programovych prostiedkd.
Fyzické prostiedky jsou rozdéleny tak, aby na jednom pocitaci mohlo byt v provozu vice

operaCnich systémii. Kazdd opera¢ni soustava ma pro svlj provoz piidélenou cast
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prostiedkll z procesoru pocitace, pevného disku, sitové karty a dalSiho vybaveni. Operacni
systém nevi o tom, Ze pracuje ve virtudlnim prostiedi a chova se totozné jako v ptipadé
provozu na samostatném pocitaci. Virtualizace musi byt provedena zpisobem, ktery

spliuje nasledujici pozadavky:

e rozhrani spravy — jde o pozadavek rozhrani spravy, pomoci kterého je mozné
sledovat a konfigurovat virtualni stroje, musi byt schopno programové spravy
a spravy virtudlnich serverti na dalku po siti;

e sprava paméti — zajiSténi spravného rozdé€leni pamétovych zdroj, tyto
pamétové zdroje pridélené jednotlivym virtudlnim serverim jsou od sebe
navzajem izolovany;

e planova¢ — zabezpeceni pfistupu k technickym prostiedkim jednotlivych
virtualnich servert, pldnova¢ je konfigurovatelnym spravcem, jednotlivym
virtudlnim serverim se ptifazuji technické prostredky dle potfeby a na zékladé
nastavenych priorit;

e sledovani stavu — automatické sledovani aktudlniho stavu vSech virtualnich
servert pracujicich na jednom pocitaci, je sledovan stav vyuziti CPU, operacni
pam¢ti, dalSiho zatizeni a také zda je server v provozu ¢i ne;

e datovy prostor a sit — znamena to mit k dispozici Glozné a sitové zdroje
v potfebném mnoZstvi ke svému provozu, virtualni server vystupuje navenek
jako by mél k dispozici své vlastni pevné disky a sitové rozhrani, musi byt
zajistén multiplexni pfistup, ktery je izolovany a bezpecny [7].

1.3 Diléi zavér

V kapitole je popsan vyznam pojmu virtualizace a jeji zakladni metody, kterymi
jsou hardwarova virtualizace, emulace nebo simulace, Uplna virtualizace, caste¢na
virtualizace, paravirtualizace, virtualizace na urovni opera¢niho systému a aplikacni
virtualizace. Daéle jsou charakterizovany zakladni principy virtualizace, mezi které patii
rozhrani spravy, sprava paméti, planovac, sledovani stavu, datovy prostor a sit.
Virtualizace nabizi zajimavé feSeni integrace IT struktury organizaci. Mezi jeji zékladni
prednosti naleZi zjednoduSeni spravy, snizeni nakladi na provoz, vys$si bezpecnost, vhodné
rozdéleni zdroja, konsolidace server. Naproti tomu s virtualizaci nartstaji pozadavky na

technickeé prostiedky i spolehlivost celého systému, ¢imz zajisté nariista cena.

17



2 Neuronové sité

V kapitole se uvadi zékladni pojmy z teorie neuronovych siti, které jsou
inspirovany oborem neurofyziologie a odkud je tedy odvozen jejich nazev. Cilem této
kapitoly je popis hlavnich pojmt, primarni vlastnosti neuronovych siti, kterou je schopnost
ucit se a zakladni druhy struktur neuronovych siti. Zpusobilost uceni je uskutecnitelna
dvéma metodami, a to bud’ s pfispénim lidského Cinitele, nebo bez né¢ho. Rozlisuji se
v zasad¢ dve struktury neuronovych siti — dopfedna a rekurentni. Doptednd neuronova sit’
je slozena z vrstev se spoji vedoucimi od nejnizs§ich do vyssich a obvykle mohou jednu ¢i

vice vrstev preskocit. Naopak v rekurentni neuronové siti je skupina neuronli zapojenych

v kruhu.

2.1 Neuron

Zakladni procesni jednotkou neuronové sité je neuron. Neuronové sité jsou poté
tvofeny mnozinou modelll neurond, které se urCitym zptusobem seskupuji a jsou vzijemné
mezi sebou propojeny. Struktura formalniho modelu neuronu, tj. McCuloch-Pittsova

neuronu, je znazornén na obr. 5 [9].

X v
W

) W

] W

oW

Ap Wi

Obr. 5 — McCuloch-Pittstiv neuron, zdroj: [9]

Neuron je tvofen nasledujicimi elementy [9]:

e X;— vstupy neuronu (vystupy z ptedchazejici vrstvy),i=1, 2, ..., n;
e n— pocet vstupi (pocet neurond v predchéazejici vrstve);

e w;— synaptické vahy;

e vy, — vstupni potencial neuronu;

e f— aktiva¢ni funkce neuronu;
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e 0 — vystupni funkce neuronu;
e 0 — prah neuronu,

e y— vystup neuronu.

Kazdy neuron zahrnuje konecny pocet vstupll X, a pouze jediny vystup y.
V kterémkoliv neuronu dochazi k preméné vstupni hodnoty na vystup pouzitim minimalné
dvou vypocetnich procedur, vypoctu vstupniho potencidlu y, a aktivacni funkce f.
Neuronovou sit’ je nutné chapat jako dynamicky systém, Cili systém, jehoz vlastnosti se

v zavislosti na ¢ase méni [9].

2.2 Neuronova sit’

Neuronova sit’ je systém slozeny z vypocetnich jednotek — neuronti, které jsou mezi
sebou vzajemné propojeny spoji (synapsemi) ohodnocenymi vahami. Z hlediska vyuziti se
v siti rozliSuji tfi typy neurond — vstupni, pracovni (mezilehlé, skryté) a vystupni.
Neuronova sit’” prochdzi v pribéhu ¢asu vyvojem, méni se propojeni a stav neurond,

adaptuji se vahy [8].
Diilezitymi vlastnostmi neuronovych siti jsou schopnosti:

e ucit se — nalézani zavislosti v trénovacich datech a jejich nasledna reprezentace
pomoci vah;

e zevSeobectiovani (generalizace) ziskanych poznatki — spravnd reakce 1 na
neznadmé vstupy, na které nebyla neuronova sit’ naucena [8];

e univerzalni aproximace — dokaze aproximovat jakakoliv nelinearni data.

Umélé neuronové sité jsou inspirovany znalostmi z oboru neurofyziologie a imituji
lidsky mozek ve dvou aspektech. Jednak v ziskavani znalosti v priibéhu uceni neuronové
sit¢ a dale k ukladani znalosti. Nositelem znalosti v neuronovych sitich jsou tedy jiz

zminéné synapse [9].

2.3 Uceni neuronové sité

Uceni nalezi k zédkladnim vlastnostem neuronovych siti, ¢imz se odliSuji od
tradiéniho pouzivani pocitaci, kde je zapotiebi vytvofit algoritmus, podle n¢hoZ by
vypocet probeéhl. Pro neuronové sité je navrzen vSeobecny algoritmus uceni, ktery
neuronova sit’ aplikuje ve fazi uCeni. Rychlost a kvalita uceni na piedlozenych datech je

uréena piihodnosti tohoto algoritmu [9].
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Vychodiskem vSech soucasnych algoritmti uceni je tzv. Hebbliv zakon uceni, ktery
charakterizuje algoritmus modifikace hodnot synaptickych vah v nervovych systémech
zivych organismi. Zakladem tohoto zékona je ptedpoklad, ze jsou-li dva spolu propojené
neurony Vv totozném okamziku aktivni, pak jsou jejich vazby zesileny. V obraceném
piipadé jejich vzijemna vazba zeslabi. Pokud je aktivni pouze jeden neuron, nejsou
synapse modifikovany. Kazdy uvazovany neuron mé vyhradné€ dva statusy, a to aktivni

nebo neaktivni [9], [10].

Cinnost neuronovych siti lze rozdélit podle zpasobu nastavovani hodnot

synaptickych vah na dvé zakladni ¢asti:

e faze uceni — v této fazi se znalosti ukladaji do synaptickych vah neuronové site,
synaptické vahy se v prubéhu uceni méni na zakladé pravidel uréenych typem
uceni neuronové sité, pojmem uceni se chape adaptace neuronové sité, ktera po
dokonceni u¢eni bude nositelkou znalosti nabytych v prib&hu ucent;

e faze zivota — ziskané znalosti se pouze vyuzivaji ve prospéch feSeni urcitého
problému (napf. predikce, klasifikace, apod.) a synaptické véahy zlstavaji

nemeénné [9].

Mnozina hodnot se vétSinou nahodné ¢leni na trénovaci a testovaci mnoZinu
uspotadanych hodnot. Trénovaci mnoZina je pouzivana ve fazi uceni. Naproti tomu
mnozina testovaci se aplikuje ve fazi zivota za ucelem otestovani nabytych znalosti
v pribéhu uceni. Vyznamnost reprezentativnosti trénovacich dat je mimofadnd, nebot
znalosti se ve fazi uceni ztéchto dat extrahuji do synaptickych vah neuronové sité.
Nevhodné vybrand trénovaci data, plisobi negativné na kvalitu uceni neuronové site.
Proces uceni tedy probihd tak, ze se na vstupy sité opakované pfipojuje soubor vzorii
pozadovaného chovani neuronové sité, tzv. trénovaci mnozina a dochéazi k vyhledavani
optimalniho nastaveni parametra sité, pti kterém definovana funkce rozdilu ptedkladaného

vystupu a vystupu neuronové sit¢ (chyba E) dosdhne minimélni hodnoty [9].
Proces ucéeni neuronové siteé 1ze uskutecnit témito dvéma metodami:

e induktivni — jde o synteticky piistup k uceni, pti kterém jsou vSeobecné platné
zavery vyvozovany na zakladé sledovani mnoziny jevi;
e deduktivni — jednd se o analyticky pfistup, pfi némzZ postaci pozorovani

a analyza jediného jevu [9].
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Pfi u€eni neuronové sité je nejvice uplatiiovana induktivni metoda, pti které je Ci
neni zapotiebi lidska podpora. Je-li vyzadovana lidska pomoc, jde o uceni s ucitelem, ktery
dava spravnou informaci o pozadovaném vystupu neuronové sité. V opacném piipad¢ se
jedna o uceni bez ucitele, kdy ucicimu systému neni poskytnuta informace o spravném

vystupu ucitelem, ale odvozuje si ji sdm od svého vystupu uplatnénim zpétné vazby [9].

2.4 Struktury neuronové sité

Struktura neuronové sité je uréena poctem neurontl a jejich vzajemnym propojenim
v neuronov¢ siti. Z hlediska vyuziti Ize rozlisit tfi typy neuronii, a to vstupni, skryté
a vystupni. Stav neuronové sité¢ je vymezen stavem vSech neuront v siti. Konfigurace
neuronové sité je prezentovana synaptickymi vahami vSech spojii. Struktura neuronové sité

se déli na dva zékladni typy: dopiedna a rekurentni [11].

2.4.1 Dopiedna neuronova sit’

Doptednymi neuronovymi sitémi (resp. acyklickymi) je signal Sifen po synapsich
jednim smérem — dopiedu. V téchto sitich neexistuje cyklus, ale vSechny cesty vedou
jednim smérem, coz znazoriiuje obr. 6. Neurony jsou propojeny do tzv. vrstev, které jsou
uspotadany tak, Ze spoje mezi jednotlivymi neurony smétuji jen z nizsich vrstev do vyssich

a bézn€ mohou pieskocit jednu ¢i vice vrstev [11].

) &
.:_ \
xﬂ—_?‘l.@“‘u .-r"?"‘“—v-’/l
I L -
||Il|l b . ..-’f l"."
§ "h“'n %
7 |9 . \
/ 7% By A
bl o \ “HK LY
. 7
1 *I{ | ﬂl. I
L . l"n. f‘ﬁrh,_,-f
\\- g lIIII K-_,l o~
. i I'. ;‘_,

Obr. 6 — Ukazka dopiedné jednovrstvé neuronové sité, zdroj: [11]

Specialnim pripadem této architektury je tzv. vicevrstvd neuronova sit’, jejiz ukazka
je vidét na obr. 7. V této siti se nultad (dolni), tzv. vstupni vrstva, skladd ze vstupnich

neuronil a posledni (horni), tzv. vystupni vrstva je tvofena vystupnimi neurony. Ostatni
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skryté (mezilehl¢) vrstvy jsou vytvareny ze skrytych neurond. Pocty vrstev a neurontl

predstavuji parametry neuronové sité a jsou zavislé na povaze feSené tlohy [11].
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Obr. 7 — Ukazka dopi‘edné vicevrstvé neuronové sité, zdroj: [11]

Je-li poCet neuronti maly, pak neuronové sit’ nedokaze postihnout veskeré zavislosti
v trénovacich datech. Pokud je naopak tento pocet velky, poté doba uceni narlsta
a pusobenim nadmérného mnozstvi trénovacich dat ma sit’ Spatnou schopnost generalizace
zpuisobenou tzv. preu¢enim. Pocet skrytych vrstev je vybiran na zaklad¢ slozitosti
modelovaného systému. Vyhovujici aproximace chovani vétSiny modelovych soustav je

mozné dosdhnout pouzitim jedné skryté vrstvy [9].

2.4.2 Rekurentni neuronova sit’

V rekurentnich neuronovych sitich (resp. cyklickych) existuje skupina neuroni
zapojenych v kruhu (tzv. cyklus), coz ptesné vystihuje obr. 8. Jde o zplsob, ve kterém je
skupina neuronii a vystup prvniho neuronu je vstupem druhého neuronu, jehoz vystup je
op¢t vstupem tietiho neuronu atd. Az na konci je vystup posledniho neuronu v této skupiné
vstupem prvniho neuronu. Nejjednodussim piikladem cyklu je zpétna vazba, ve které je
soucasn¢ vystup, zaroven jeho vstupem. Nejvyssiho poctu cykli je dosazeno, pokud vystup

libovolného neuronu je vstupem kazdého neuronu. [11].
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Obr. 8 — Ukazka rekurentni neuronové sité, zdroj: [11]

Rekurentni neuronové sit¢ maji synapse orientované riznymi smeéry a v takovéto
struktufe muze byt neuron soucasné¢ vstupni i vystupni, tzv. dudlni neuron. Tento typ
neuronové sit€ musi vykazovat stabilni vlastnosti pti Sifeni signalu doptedu 1 pfi zpétném
Siteni chyby. Pokud by tomu tak nebylo, mohlo by dojit ke vzniku nekontrolovatelnych

procest a cely systém by pozbyl funkénosti. VSeobecné Ize fici, ze rekurentni neuronové

vvvvv

2.5 Oblasti vyuziti neuronovych siti

Neuronové sité se stale Castéji uplatituji pfi hleddni vychodisek praktickych
problémi technické 1 netechnické praxe. Jsou uplatiovany zejména v ptipadech, kdy pfii
feSeni konkrétniho problému bud’ neni mozné matematicky popsat vSechny vztahy
a souvislosti ovlivilyjici sledovany proces nebo v pfipadech, kdy je sice exaktni
matematicky model sestaven, ale je natolik slozity, ze pfipadnd algoritmizace Ulohy je

prakticky nemozna. Nejcastéji jsou neuronoveé sité vyuzivany v téchto oblastech:

e otazky aproximace funkci;

e Klasifikace do tfid;

e predikce a nasledné rozhodovani;

e fizeni sloZitych zafizeni v dynamicky se ménicich podminkach;
e modelace vyvoje trhu;

e transformace a analyza signalu;

e simulace paméti [10].
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2.6 VSeobecny klasifika¢ni problém

Necht' je dana vSeobecna formulace klasifikacniho problému prostfednictvim
pojmu zobrazeni — funkce definované nad dvéma mnoZzinami A a B. Poté bude tento

piistup prospésny pro vysvétleni neuronovych siti jako klasifikatora a prediktora [10].

G(w)

-'J- frain

Obr. 9 — VSeobecny klasifika¢ni problém, zdroj: [10]

Na obr. 9 je zachyceno znazornéni F : A —» B, jehoZz zuZenim na podmnoZinu
Atrain je ziskano nové modelové zobrazeni G(w). Funkéni tvar tohoto zobrazeni je
vymezen parametrem w. Pozadované funkéni hodnoty X, jsou vykladany jako obrazy

funkce F, kde X, = F(x;), (i = 1,2, ...,7).

Necht’ F(x) je funkce definovana nad mnozinou A, ktera pfifadi kazdému prvku

x € A funk¢ni hodnotu z mnoziny B, X = F(x) € B,
F:A - B. @2.1)

Necht' G(x,w), je funkce jejiz argumenty jsou z kone¢né podmnoziny Aspgin =
{x1,x5,...,x,} € A (nazyvané trénovaci mnozina) a w je parametr zobrazeni G, potom

X = G(x,w) € Byrain € B,

G(w) : Atrain - Btrain- (2-2)
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Formaln€ je mozné konstatovat, Ze zobrazeni G, je restrikce zobrazeni F(x) nad
mnozinou Apqin € A. Komplement Apqin, Vzhledem k mnoziné A je oznaCeny Ageq:
(nazvany testovaci mnozina), Asest = A \ Atrain- J€ pracovano s predpokladem, Ze pro

kazdé x; € Atrqin je ziskan pozadovany obraz — funkéni hodnota X,
X1/X1, X2 /X5 ) ey Xp | Xy, (2.3)

Cilem analyzy je nalezeni takového parametru w funkce G(x,w), aby funkéni
hodnoty argumentt z trénovaci mnoziny Ayqin byly co nejblizsi obraziim funkce F(x),
tj. pozadovanym hodnotam. Necht je ddna ucelova funkce v nasledujicim tvaru,

1
2 Z::l(G (x,:,W)—.?,C\l)Z '

E(w) = (2.4)

Tato funkce vyjadiuje sumu ¢tvercti odchylek funkce G(x,w) od pozadovanych
hodnot X branych z trénovaci mnoziny. Pfedpoklad, aby vypocitané hodnoty G (x, w) byly
co nejblize pozadovanym hodnotdm X je uskuteCnéna prostiednictvim pozadavku
minimalizace uUéelové funkce E(w) vzhledem k parametru w . Funkce G(x,w) je
adaptovana, kdyz jeji parametr w je vybran tak, aby se rovnal své optimalni hodnot¢,

tj. hodnoté ve které ma ticelova funkce globalni minimum [10].
2.7 Diléi zavér

V této kapitole je proveden popis neuronu a neuronové sité. Dale je
charakterizovana zakladni vlastnost neuronové sité, kterou je uceni. Proces uceni lze
provést induktivni nebo deduktivni metodou, a to formou jak s ucitelem, tak bez ucitele.
Nasledné jsou vymezeny dvé zdkladni struktury neuronoveé sité urCené poctem neuronti
a jejich vzajemnym propojenim v neuronové siti. Té€mito typy jsou dopiedné a rekurentni

neuronové sité. Kapitolu zakoncuje definovani vSeobecného klasifikacniho problému

vzhledem k zaméfeni diplomové prace.
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3 Neuronové sité typu RBF

Radialni bazicka funkce (Radial Basis Functions, RBF) nalezi k modelim
doptednych siti s jednou skrytou vrstvou a je jednim ze zplsobl feSeni aproximacnich
problémi. Prvnimi, ktefi navrhli vyuziti aproximace pomoci radialnich bazickych funkci

pro vytvotfeni nového modelu umélych neuronovych siti, byli Broomhead a Lowe [11].

Terminem radidlni bazicka funkce se rozumi jakékoliv dopfednd neuronova sit
pouzivajici RBF jako aktivacni funkce. Pouziti RBF pro klasifikaci je vhodné, nebot’ ve
vetsin€ piipadi konkrétni skupina vstupnich vektorl p; nalezi k jedné ze t¥id w;; € W,
které jsou vyhleddvany pomoci neuronové sit¢ RBF. Je tedy mozné zvolit si
reprezentativni skupinu zastupce a posoudit soubor v ramci vykonu pozadované tiidy
w;; € Q jeho okoli. J-ty vystup f;(x, H,w) je dan vaZzenym souctem vystupl ze skryté

vrstvy takto [12]
fiGe, Hw) =31, w;; X hi(x), (3.1
kde:

e H= {hl (x), hp (%), ..., by (x), ... hy (x)} soubor aktivace funkce RBF neuronu ve
skryté vrstve,;
e w;; synapse jsou vahy;

e h;(x) je aktivaéni funkce.

3.1 Struktura neuronovych siti typu RBF

Struktura neuronové sit€¢ typu RBF je tvofena tfemi vrstvami plnicimi naprosto
odlisné ulohy. Jde tedy o tfivrstvou neuronovou sit, kde vstupni vrstva neuront slouzi
pouze k ptenosu vstupnich hodnot. Druhou (skrytou) vrstvu tvofi tzv. RBF jednotky, které
realizuji jednotlivé radidlni funkce. Tteti neboli vystupni vrstva je linearni [13]. Struktura

neuronové sité je znazornéna na obr. 10.

Vstupni vrstva poskytuje pouze ptenos vstupnich hodnot x. Kazdy z m vstupt
vektoru x = (x4, X5, ..., X, ..., Xp) j& vstupni hodnotou pro ¢ radialnich bazickych funkci.
Déle je obsazena jedina skrytd vrstva tvoifena z tzv. RBF neuronti, které uskuteciiuji
jednotlivé radidlni bazické funkce. Posledni ¢ili vystupni vrstva je sloZena z neuront

preceptronového typu a vystup je dan vazenym souctem vystupt ze skryté vrstvy [12].
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Obr. 10 — Struktura neuronové sité, zdroj: [12]

Vstupni hodnoty x jsou pouZity jako parametry aktivacnich funkci v RBF
neuronech ve skryt¢é vrstvé a mnoZina téchto funkci je oznafena jako
H = {hl (x), hp (%), ..., hi (), ... by (x)}, kde ¢ je pocet neuronti ve skryté vrstvé. Aktivacni
funkce RBF neuronli je charakteristickd monotonnim stoupdnim nebo klesanim se
zvySujici se vzdalenosti od centra c; aktiva¢nich funkci h;(x) RBF neuront. Aktivaénimi
funkcemi jsou naptiklad Gaussova aktivacni funkce, rota¢ni Gaussova aktivacni funkce,

multikvadraticka a inverzni multikvadraticka aktiva¢ni funkce, Cauchyho funkce apod.

[12], [14].
Gaussovu aktivacni funkcei h;(x) je mozno dle [12] zapsat
llx—cqll?
h(x,C,R) = T, exp (- r—) (3.2)
kde:

o  Xx=(X1,X2 ..., X ... ,Xn) vstupni vektor;
o C={cjcy ... ,Ci ... ,cg} centra aktivacnich funkei h; (x) RBF neuront;
o R={r,ry ....1 ... 1y} poloméry (3itky) aktivacnich funkeci h; (x);

e g oznacuje pocet neurontl ve skryté vrstve.
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3.2 Uceni neuronové sité typu RBF
Féaze procesu uceni neuronové sit¢ typu RBF muze byt definovana néasledovne:

e faze uceni neuronové sit€¢ predstavuje postup realizace vystupu na zakladé
znamych vzorki predkladanych v podobé¢ vstupt do neuronové sit¢;
e obecné je faze uceni synonymem pro postup interpolace RBF neuronid na

zéklad¢ jednotlivych datovych vzorkt [15].

Uceni neuronové sité¢ typu RBF je rozdéleno do tfech fazi a jde jak o uceni
s ucitelem, tak také o uceni bez ucitele. V prib&hu uceni je postupovano v siti vzhiru
a postupné je pracovano se soufadnicemi stfedd jednotek, jejich Sitkami a nakonec

s koeficienty linedrni kombinace [11].

Cely algoritmus uceni RBF sit¢ 1ze popsat dle [11] takto,
vstup:

e trénovaci mnozina {(x(t), d(t),)t =1,2, ...,k},
vystup:

o stiedy ¢j;

o Sitky b;;

e vahy wg;.

Trénovaci mnoZinu udeni RBF sité tvoii pary vektord {(x®,d%);t = 1,2, ..., k}
sestavajicich ze vstupti x(® € R™ a pozadovanych vystupt d¢ € R™.

V prvni fazi algoritmu je definovana pozice sttedit RBF jednotek reprezentovanych
vahami mezi vstupni a skrytou vrstvou. Druhym krokem jsou nastaveny hodnoty
pfipadnych dalSich parametri u RBF jednotek. VétSinou maji jednotky nastavitelny
parametr definujici Sitku oblasti kolem stfedu, ve které ma jednotka relevantni vystup.
Ve tteti fazi je bézné uceni s ucitelem adaptujici vahy mezi skrytou a vystupni vrstvou.
Vzhledem k tomu, Ze jde o koeficienty linedrni kombinace, je u€eni linearni a neni také
nutné Sifit chybu do niz§ich vrstev, nebot’ jejich vahy jsou uz fixovany. To uceni je tedy
mnohem jednodussi nez kupftikladu u standardniho zpétného Siteni, avsak jeho spésnost je

zévisla na ptredchozich krocich [11].
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3.2.1 Centra RBF neuronii

V procesu u¢eni RBF neuronové sité je nutné stanovit pocet center c; aktivacni
funkce h;(x) a nalézt nejvhodné&jsi pozici RBF center. Dal§imi volitelnymi parametry jsou
poloméry center ¢;, rychlost aktiva¢nich funkci h;(x) a nastaveni vah w(q,n) mezi
skrytou a vystupni vrstvou. Jednou zjednoduchych metod je vybrani % néhodnych
trénovacich vzorkl a umisténi stiedit RBF jednotek na jejich vstupni ¢ésti. Tento pfistup
predpokladd, ze ndhodné vybrany pocet center c¢; bude dostateCné reprezentovat data
vstupujici do RBF neuronové sit€. Tato metoda je vhodna pouze pro malé soubory
vstupnich dat. Jeji pouziti na vétSich souborech znamena mnohdy rychly a zbyte¢ny narast
poc¢tu RBF neuron ve skryté vrstvé a neodliivodnénou complexicitu neuronové sité.
Dalsim ptistupem k umisténi centra c¢;, aktiva¢nich funkci h;(x) RBF neuront lze

realizovat pomoci algoritmu K-means [12], [14], [16].

3.2.2 Pocet RBF neuronii ve skryté vrstvé

Stanoveni vhodného poctu RBF neuronti ve skryté vrstvé neuronové sité je
podstatnym bodem, nebot’ méa zasadni vliv na vysledné vlastnosti neuronové sité. Je-li
zvolen pfili§ velky pocet neuronti skryté vrstvy, mize dojit k problému pfeuceni neuronové
sité. V takovém piipadé¢ zvladne neuronova sit' rozpoznat pouze jiZ naucené vzory.
U odlisnych vzori to nedokéze. Je tedy nevhodna pro dal$i pouZiti a proto je problematika
spravného stanoveni poctu neuronti ve skryté vrstvé povaZovana za vychodisko pfii
sestavovani RBF neuronové sité. Zkoumdnim této oblasti se v devadesatych letech
dvacatého stoleti zabyvali Parth Niyogi a Federico Girosi, ktefi definovali matematickou

definici optiméalniho po¢tu RBF neuront ve skryté vrstvé neuronové sité [17].

Necht' je dana RBF neuronové sit’” pouzivajici Gaussovu funkci s mg vstupnimi

jednotkami a m,; skrytymi jednotkami. Necht’ f(,) zndzoriiuje regresni funkci patiici do

.
Sobolevova prostoru. Potom neuronova sit’ piebira trénovaci data ¥ = {(xi,di)}izl jako

nahodny vybér z regresni funkce f,). Pro jakykoliv parametr § € (0,1) je trénovaci chyba

O RBF neuronové sit€ ohrani¢ena shora,

’ <0 (m%) +0 <@log(mll) +%log (%)%) (3.3)

[fo = Fn

s pravdépodobnosti vyssi nez 1 — §, [/ je rozsah ndhodného vybéru (mnoziny vstupnich

dat) [13].
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Trénovaci chyba

NejdilezitéjSimi poznatky o po¢tu RBF neuronii ve skryté vrstveé jsou tyto:

celkova chyba vztahujici se k trénovaci mnozin¢ dat konverguje k nule s ristem
poctu RBF neuronti m; ve skryté vrstvé, coz doklada obr. 11 (kde n je pocet
RBF neuront, / je mnozstvi vstupnich dat);

zevSeobecniujici chyba (testovaci a wvalidac¢ni) klesa pouze pii splnéni
piedpokladu, ze pocet RBF neuronti m; roste vyrazné pomalejSim tempem nez
mnozstvi dat / ve vstupni mnozing¢, z obr. 12 (kde n je poCet RBF neurontl) je
patrné, ze se s mnozstvim dat pouzitych ve vstupni mnoziné posouva vpravo
minimum kfivky znazoriujici zevseobeciujici chybu;

priabéh trénovaci a zevSeobecnujici chyby je ovlivnén mnozstvim dat
obsazenych v trénovaci mnozin€ a poctem RBF neuronti ve skryté vrstve;
vlivem zvySeni i snizeni mnozstvi RBF neuronii dochédzi k nértstu
zevseobectiujici chyby, coz pfedstavuje obr. 13 (kde n je poc¢et RBF neuront,
[ je mnozstvi vstupnich dat);

dochézi-li k ptekryvéani jednotlivych RBF neurond, potom se neuronové sité

typu RBF stavaji neefektivnimi pro feSeni klasifika¢niho problému [17].

|\-\
\\:_ - B =200
~— =300
T 11500
| l
—_—
I

Obr. 11 — Vliv mnoZstvi vstupnich dat a po¢tu RBF neuronii na trénovaci chybu, zdroj: [17]
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Obr. 12 — Vliv po¢tu RBF neuronii na zev§eobeciiujici chybu, zdroj: [17]
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Obr. 13 — Vliv mnoZstvi vstupnich dat a po¢tu RBF neuron na zevseobectujici chybu, zdroj: [17]
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3.3 Dilci zavér

Neuronové sit¢ typu RBF patii k modelim dopfednych neuronovych siti
pouzivajicich RBF jako aktiva¢ni funkce. Strukturu této sité tvofi tfi vrstvy, které plni
zcela odligné ulohy. Ulohou prvni vrstvy neurondl je pienos vstupnich hodnot. Druha
neboli skrytd vrstva je tvofena tzv. RBF jednotkami realizujicimi jednotlivé radidlni
funkce. Tteti neboli vystupni vrstva je linearni. Dale je definovan tfifazovy proces uceni,
pii némz je postupovano v siti smérem vzhiru a postupné je zachazeno se soufadnicemi
sttedl jednotek, jejich Sifkami a v zavérecném kroku s koeficienty linearni kombinace.
Nasledné je zminéna problematika stanoveni vhodného poctu RBF neuronti ve skryté
vrstvé neuronové sité, nebot’ zdsadné ovliviluje vysledné vlastnosti neuronové sité.

Kapitola je ukoncena popisem tématu stanovovani poc¢tu center RBF.
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4 Navrh modelu klasifikace dat pomoci RBF neuronovych siti

Kapitola obsahuje informace o postupu vytvoreni modelu slouziciho ke klasifikaci
dat metodou uceni s ucitelem, pomoci neuronovych siti typu RBF. Nejprve je popsan
postup predzpracovani dat, dale je uskute¢nén ndvrh struktury a parametri neuronové sité.
K samotnému provedeni klasifikace, rozd€leni dat na trénovaci a testovaci mnozinu
a shlukové analyzy je vyuzito programové prosttedi SPSS Clementine. Vystupem je
model neuronové sit¢ s parametry a strukturou, pifi kterych je dosazeno vysledkl

klasifikace s co nejvyssi piesnosti.

4.1 Navrh modelu

Vstupem do modelu je datova matice. Prvnim krokem navrhu modelu pro
klasifikaci je pfedzpracovani dat, jehoz cilem je ziskat vektor hodnot, ktery bude vstupem
do neuronové sité. Predzpracovani dat znamena provést analyzu dat, tedy zjistit jaké
atributy datovd matice obsahuje, jaké jsou jejich datové typy, rozsah hodnot a celkové
mnozstvi zdznamil. Z analyzovanych dat je poté vytvofena vstupni matice, provéiena
vzajemna korelace mezi atributy, hodnoty jsou standardizovany a rozdéleny na trénovaci

a testovaci mnozinu.

Dal8imi kroky modelu jsou samotny navrh struktury a vhodna volba parametri
neuronové sit€. Struktura vstupni a vystupni vrstvy neuronové sité vychazi z poctu
vstupnich proménnych a poctu tfid, do kterych je provadéna klasifikace. Pocet neuronti ve
skryté vrstvé je urcen na zaklad€ experimentll. ZjiStovanymi parametry jsou vliv momentu

a ptekryti RBF neuront.

Po provedeni experimentli nasleduje analyza vysledkd, na zaklad¢ které je
rozhodovano, zda chyba klasifikace dosahla svého minima. Jestlize neni dosazeno
minimalni chyby, opakuje se navrh struktury, volba parametri a nasledna analyza
vysledkd. V ptipadé, kdy je jiz dosazeno minimalni mozné chyby, je provedeno ovétreni
navrzené neuronové sit¢ zavedenim validacni mnoziny dat. Je provedena klasifikace.
Vystupem z modelu je optimalni navrh neuronové sit¢ RBF pro klasifikaci dat virtualnich

serverl. Tento navrZzeny model je zndzornén na obr. 14.
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VYSTUP Klasifikace

Obr. 14 — Navrh modelu, zdroj: [vlastni]

4.2 Analyza dat

Data charakterizujici virtudlni servery slouzici pro vytvoreni modelu klasifikace,
jsou poskytnuta Univerzitou Pardubice. Jedna se o namétené hodnoty jejich virtudlnich
servert, konkrétné webového serveru Portal a databazového serveru Oracle. Portal ke
svému provozu vyuziva databazi Oracle. Jestlize je tedy mimo provoz Oracle databaze,

soucasn¢ nefunguje ani webové rozhrani na serveru Portal.
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Ziskana data jsou ve formatu csv. Jedna se o 4 soubory, piicemz dva soubory
obsahuji namétené hodnoty sledovanych atributl na serveru Portal a Oracle. Ve zbylych
dvou souborech je obsazen zaznam o jejich aktudlnim chybovém stavu. Spole¢nym
identifikatorem vSech souborti je atribut datum a Cas. Tyto soubory je zapotiebi pro
provadéni modelovani spojit do jediného souboru. K realizaci spojeni soubort
obsahujicich naméfené hodnoty je vyuzita funkce SVYHLEDAT programového
prostfedku Microsoft Excel 2010.

Do soubort obsahujicich informaci o chybovych stavech je provaddén zaznam pouze
ve chvili, kdy chyba nastala a je zapsano o jaky druh chyby se jednd. Spojeni tedy neni
mozné ucinit stejnym zpusobem jako v minulém piipad€, protoze méfeni hodnot servert
probihd pfesné v pétiminutovych intervalech. Nejprve je tedy zapotiebi sjednotit Casovy
zaznam, ¢ehoz je docileno pomoci ru¢niho zaokrouhleni na celé péti minuty. Predpoklada
se vzhledem k povaze chyb, Ze se nejedna o momentové chybové stavy, ale chyby delSiho
trvani. V ptipadé rizného chybového stavu na obou serverech soucasné, je jako nadfazeny
chapan chybovy stav serveru Portal. Teprve nyni je data mozné za pouziti vyhledavacich

funkci pfipojit k naméfenym hodnotam.

Pomoci funkce FILTR jsou odstranény méfeni s chybé&jicimi hodnotami. Vysledny
ziskany datovy soubor obsahuje 41958 provedenych métfeni v pétiminutovych intervalech
a Casovém horizontu od 25. 6. 2010 do 24. 11. 2010. Vyslednéd datova matice pouzita pro
klasifikaci dat pomoci neuronovych siti obsahuje 206 méteni. Méfené atributy servert jsou
popséany v tab. 1. Z tohoto poctu je 144 zadznaml méfeni, pfi kterém nastavd na serveru

chyba a 62 méteni pfi béZném provoznim stavu serveru bez chyby.

Vybér zaznaml méteni, pii némz nenastala chyba, je proveden za pomoci shlukové
analyzy. Ze zdznamui kompletni datové matice jsou vyfiltrovana pouze méteni, pii kterych
nenastava chybovy stav. Nasledné je provedena shlukova analyza do 10 shlukli pomoci
metody K-means. Pocet 10 shlukli je uren nastrojem zalozenym na Kohonenovych
samoorganizujicich se mapach. Vysledky shlukovani jsou exportovany do souboru xls.

Strukturu tohoto modelu shlukovani zobrazuje obr. 15.
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Tab. 1 — Datovy slovnik, zdroj: [vlastni]

Nazev atributu Popis Datovy typ Rozsah hodnot
Date Obsahuje zdznam data a ¢asu méreni Bez typu -
CPU Usage in MHz (Portal) Vyuziti CPU v Mhz - Portal Rozsah [269 - 5582]
CPU Usage in MHz (ORA) Vyuziti CPU v Mhz - Oracle Rozsah [274 - 9419]

CPU Ready (Portal) CPU ptipraven - Portal Rozsah [1528 - 191659]
CPU Ready (ORA) CPU pfipraven - Oracle Rozsah [6-98726]
Memory Consumed (Portal) MnoZstvi spotfebované paméti- Portal Rozsah [3948918 - 12526848]
Memory Consumed (ORA) MnoZstvi spotfebované paméti - Oracle Rozsah [4151665 - 16700301]

Disk Usage (Portal) Mnozstvi spotfebované kapacity datového ulozisté - Portal Rozsah [11-5108]
Disk Usage (ORA) MnoZstvi spotfebované kapacity datového ulozisté - Oracle Rozsah [1-42672]

Network Usage (Portal) Sitovy provoz - Portal Rozsah [0-2290]
Network Usage (ORA) Sitovy provoz - Oracle Rozsah [0-43471]
Chyba Oznaceni chyby MnozZina [0,1,2,3,4]
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Obr. 15 — Struktura modelu shlukové analyzy, zdroj: [vlastni]

Datové matice obsahuje 144 chybovych stavill. Z jednotlivych méfeni, pti kterych
chyba nenastala je vybran pouze omezeny pocet zdznamu, aby doSlo k co nejmensimu
rozdilu v Cetnostech objekti v jednotlivych tfidach. Zaroven je ve vybéru dilezité
dostatecné zastoupeni reprezentantll vSech shlukl. Z tohoto divodu jsou po provedeni
shlukové analyzy zjiSténa centra jednotlivych shluki a z kazdého shluku je vybrano
pomoci postupné filtrace piiblizné¢ 6 hodnot polozenych nejbliZze k jeho centru. Nahled

zjisténych center shlukt je na obr. 16.

[ w K-Means 10 shluku @1
[ZEile ¢ Generate |@| |§| |§|

%] & conansean | B Expanaan

Er(ﬁ) cluster-1:14344 records -3
f CPU Ready (ORA) (-0,063 )

f CPU Ready (Portal) (-0,078)

i CPU Usage in MHz (ORA) (-0,337)
CPU Usage in MHz (Paortaly (-0,367 )
Disk Usage (ORA)Y (-0103 )

Disk Usage (Portal) {-0,119)

f Memory Consumed (ORA) (0,153
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Model | Viewer | Summary | Annotations

| QK | Cancel | Apply || Reset

Obr. 16 — Centra shluki, zdroj: [vlastni]
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Jednotlivé rozlozeni poctu objekti ze ziskaného datového souboru v tfidach
znazoriiuje obr. 17. V tfid€ 0 se nachazi 62 objektii. Do tfidy 1 nélezi 39 objektd. Ttidy 2,

3 a 4 obsahuji kazda 35 zaznamil.

RozloZeni jednotlivych objektl v tfidach
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Obr. 17 — RozloZeni jednotlivych objekti v tfidach, zdroj: [vlastni]

Data obsahuji atribut s ndzvem chyba nesoucim informaci o druhu chyby, ktera se
vyskytla v méfeny okamzik. Pocet kategorizovanych druhli chybovych stavl je 5 a jsou

uvedeny v tab. 2.

Tab. 2 — Popis chybovych stavii serveri, zdroj: [vlastni]

Nazev chyby Popis chyby Oznaceni
Bez chyby Servery pracuji bez chyby 0
Time Out Z4adnd odpovéd serveru v pozadovaném intervalu 1
Service Error Chyba sledované sluzby 2
Load Warning | Malé pretizeni systému 3
Load Critical Kritické pretizeni systému 4

Monitorovaci systém virtualnich serverti Portal a Oracle zaznamenavajici jednotlivé

chybové stavy je programovy prostiedek Nagios.
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Vysvétleni chybovych stavii:

e Bez chyby — sledovana sluzba je dostupnd, jedna se o bézny provoz serveru bez
komplikaci;

e Time Out - server neodpoveédél v pozadovaném casovém intervalu na kontrolni
dotaz monitorovacimu systému, tato chyba se miize vyskytnout naptiklad pfi
velkém mnozstvi souc¢asnych pifistupli uzivateli na server;

e Service Error - mlze nastat v ptipad¢ interni chyby serveru,

e Load Warning - jedna se o malé pietizeni systému, pii kterém je systém jesté
schopen zachovat dostupnost poskytovanych sluzeb, tato chyba se zaznamenava
v pfipad¢ prekroceni niz8i nastavené hranice poctu procesti cekajicich na
zpracovani, pii stdle zvySujici se zatézi serveru hrozi chybovy stav Load
Critical;

e Load Critical - v pfipadé této chyby jiz zpravidla dochazi k nedostupnosti
sluzby, pocet procesti cCekajicich na zpracovani se dostava nad nejvyssi
stanovenou hranici, systém je pietizeny, moznym vychodiskem pro obnoveni

provozu sluzby je restart serveru.

4.3 Korelace

Na vybranych 206 zdznamech je v prvnim kroku nutno zjistit, zda neexistuje
korela¢ni zavislost mezi hodnotami jednotlivych atributl. Pokud je mezi atributy zavislost
zjisténa, jako vstupni do neuronové sité je pouzit pouze jeden z nich. Korela¢ni koeficient
je Cislo nabyvajici hodnoty mezi -1 a +1, které méfi miru asociace dvou proméennych.
Kladna hodnota korelacniho koeficientu naznaCuje pozitivni asociaci a naopak zaporna
hodnota urcuje negativni nebo inverzni vztah. V pfipadé, ze nabyva hodnoty 0, neexistuje

mezi proménnymi zadny vztah.

Ke zjisténi koeficienti korelace je vyuzita funkce analyza dat z programového
prostiedku Microsoft Excel 2010. Pro vybrand data je sestavena korelacni matice
s hodnotami uvedenymi v tab. 3. Z korelacni matice neni zjiSt€éna Zadna vyznamna
zavislost mezi jednotlivymi atributy, a proto jsou vSechny vybrané atributy pouZity

k navrhu neuronové sité.
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Tab. 3 — Korela¢ni matice, zdroj: [vlastni]

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

1 1

2| 0,337446085 1

3| 0,230774137| 0,110014637 1

41 0,374629817| -0,15859741| 0,032494428 1

5| 0,781147591| 0,478824535| 0,245722389 | -0,094648901 1

6| 0,685012655| 0,318373004| 0,513445466 | -0,019115083 | 0,709919982 1

7| -0,649454488 | -0,312271083 | -0,345183358 | 0,108321278 | -0,759846767 | -0,798376996 1

8| 0,047253114| 0,019269774| 0,002051068 | 0,028178305| 0,009486379| 0,051088542 | 0,061145223 1

9| 0,216671846| 0,142804763| 0,070413001 | -0,049675617 | 0,283356381| 0,342120585 | -0,277169413 | -0,076713237 1
10| 0,342913605| 0,355275454| 0,116871052 | -0,106859383 | 0,608170158 | 0,365739071| -0,281972882 | -0,032673907 | 0,485412798
Legenda

1

O 00 N O Ul b WN

=
o

CPU Usage in MHz (Portal)
CPU Ready (Portal)
Memory Consumed (Portal)
Disk Usage (Portal)
Network Usage (Portal)
CPU Usage in MHz (ORA)
CPU Ready (ORA)

Memory Consumed (ORA)
Disk Usage (ORA)

Network Usage (ORA)
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4.4 Predzpracovani dat

Mezi hodnotami jednotlivych atributii obsazenych v pivodni datové matici jsou
velké rozdily v méfenych jednotkach. Pro potieby vytvofeni modelu klasifikace je
zapotfebi, aby byly naméfené hodnoty mezi sebou vzajemné porovnatelné. Z tohoto

davodu je provedena standardizace datové matice podle vztahu 4.1

Xy =24, 4.1

Sj
kde:

e z;; - plivodni hodnota;

e Z - aritmeticky pramér;

e s; - smérodatna odchylka.

Aritmeticky primér z hodnot jednotlivych atributti byl vypocitan dle vztahu 4.2,

smérodatnd odchylka na zaklad¢ vztahu 4.3

— 1
Z] = ; ?Zij’ (42)

1 _
Sj = \/;2111(21] — Z])Z, (43)
kde:
e 71— pocet prvkd.

DalSim krokem pfipravy dat pro potieby vytvofeni modelu klasifikace je rozklad na
trénovaci a testovaci mnozinu. Na zdklad¢ dat z trénovaci mnoziny je neuronova sit’
naucena a data z mnoziny testovaci slouzi k testovani s jakou chybou je schopna takto

naucena sit’ klasifikovat data do odpovidajicich tfid.

Rozklad mnozZiny dat na trénovaci a testovaci mnozinu, tedy A = A¢rqin YU Atests
lze provést napiiklad za pomoci metod shlukové analyzy. Potom je ziskdno rozdé¢leni
prvkli mnoZiny 4 do jednotlivych shlukd, které obsahuji podobné objekty, viz vztah 4.4 a
vztah 4.5 [9]
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A= ¢y U .U, 4.4)

kde:
e ¢; —jednotlivé shluky, shluk obsahuje n prvkli z mnoziny 4;
e p—pocet shlukd,
¢ = {of), oéi), ...,o,(l?}, 4.5)
kde:

oj(i) — objekty pattici do shluku i.

Daéle je pracovano s pfedpokladem, Ze objekt ol(i) € C; je objekt ze shluku C; a je
nejblize jeho centru. Tento objekt je chépan jako reprezentant objektt shluku C;. Potom je

mozné trénovaci a testovaci mnoZzinu objektt vyjadfit vztahy, vztah 4.6 a 4.7 [10]
1) (2
Atrain = {Of ), 0; ), ---;ng)}a (4.6)

Ao = (e~ {0 (e2 ~ o@]) U .0 (e — o)), @)

Trénovaci mnoZina je tedy sloZzena ze vSech objektl reprezentujicich jednotlivé

shluky, jak je vidét na obr. 18.

et dtro J Atest
N\

. < a7

e Ve o)
L IS

L G

w L Sect_ @Ca

A train A

Obr. 18 — Rozdéleni mnoZiny na trénovaci a testovaci, zdroj: [10]
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Pro potieby modelu klasifikace dat je provedeno rozdéleni mnoziny ptipravenych
dat vpoméru 70 % trénovaci a 30 % testovaci mnozina dat. Uvedené rozdéleni je
realizovano za pomoci nastroje s ndzvem Partition. Jeho nastaveni zachycuje obr. 19.
Model pro rozdéleni dat je znazornén na obr. 20. Datova matice s informaci o rozdéleni
mnoziny na trénovaci a testovaci je vyexportovana a ulozena do souboru xls. V této fazi

jsou data ptipravena ke klasifikaci.

- Partiti
artition - - &J
) Generate |@-| |®|
o
+>
Parition field: | Partition |
Partitions: (3) Train and test () Train, test and validation
Training padition size: | To |%{ Label: |Training |Va|ue = |"1_Training" |
Testing padition size: | a0 |%{ Lahel: |Testing |Va|ue = |"2_Testing" |
Yalue =
Total size: 100%
Values: () Use systern-defined values (1", "2" and "3
(=) Append labels to system-defined values
() Use labels as values

|[¥] Set random seed Seed:| 123456?|%|| Generate I

Settings | Annotations

Lok ||| cancel | Apply

| Reset |

Obr. 19 — Nastaveni Partition, zdroj: [vlastni]

b
s i
) ——— () —— B

g

DataDPfinal.cgy Partition Excel

Obr. 20 — Struktura modelu rozdéleni dat, zdroj: [vlastni]

4.5 Navrh RBF neuronové sité

Neuronova sit’ typu RBF obsahuje vstupni vrstvu, skrytou vrstvu a vystupni vrstvu.
Pocet neurontl ve vstupni vrstvé je ur¢en na zéklad¢é délky vstupniho vektoru dat. V tomto
ptipad¢ tvoii vstupni vektor 10 objektd. Ve vstupni vrstvé neuronové sité je tedy
10 neuronil. Vystupni vrstva neuronové sité zavisi na poctu tiid, do kterych jsou jednotlivé

objekty klasifikovany. Pocet chybovych tiid jednotlivych méfeni je 5. Vystupni vrstva je
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tedy slozena z 5 vystupnich neuront. Ve skryté vrstvé je pocet skrytych neuronti zjistén na
zakladé minimalni chyby pii klasifikaci. Ke zjisténi této minimalni chyby a nasledné pro
navrh optimalni neuronové sité jsou provedeny jednotlivé experimenty. Nejprve jsou
nactena vstupni data véetné urceni jejich datovych typi a rozsahu hodnot. Déle je zapotiebi
nastavit charakter jednotlivych proménnych viz obr. 21. Konkrétn¢ se jedna o vstupy do
neuronové sité, coz jsou jednotlivé méfené atributy. Dale vystupni proménnd, v tomto
piipadé atribut s ndzvem chyba nesouci informaci o druhu tfidy. Jedna se tedy o ucitele
neuronové sité. Posledni je atribut partition, ktery nese informaci o rozdéleni dat na

trénovaci a testovaci mnozinu.

- dataDP.csv @
| [#] Refresh | |fJ_TI| |®|
CillsersardaiDocumentsidiplomkatdatatklasifiikaceidataDP cgy

|‘\v| |6o'|ﬁ'| | P Read values | Clear values | Clear All Values |

Field | Type | Yalues | Misgsing | Check | Direction
|A] Date Typeless Mane ) Mane

@ CPU Usagei.. ¢ Range [0.723370... Mone g In

& CPU Ready (.. & Range [2.925221... Mane “y In

&3 Memory Con... & Range [2.893613.. Mone ~ In

{3 Disk Usage (. ¢ Range [-0.278603... Mane “y In

3 Metwark Usa... & Range [-0.790589... Mone g In

@ CPU Usanei. ¢ Range [1.228625.. Mane “y In

3 CPU Ready (.. & Range [4.136859. . Mone “y In

@ Memory Con_. ¢ Range F6.359481.. Mone g In

[ Disk Usage (.. ¢ Range [0.374124.. Mone “y In
I{v}}Nemfurk Usa.. ¢ Range 061 2167... Mane Sy In

{» Chyha @b Set 01,234 Mone out

|§| FParition db Set "1 _Trainin... Mone 4 Pardition

(@) View currentfields () iew unused field settings

File | Data | Filter | Types | Annotations
| | Cancel | Apply || Reset

Obr. 21 — Nastaveni charakteru proménnych datové matice, zdroj: [vlastni]

DalSim vyuzitym pii navrhu neuronové sité, je nastroj s nazvem Neural Net. Na
zéklad¢ jeho nastaveni vznikne model neuronové sit€. VyuZity jsou tyto nastavitelné

parametry:

e Method - slouzi k nastaveni typu neuronove sité, tedy RBF;

e Cycles - nastaveni poctu cyklll u¢eni neuronové site.

Nataveni Method a Cycles znazoriuje obr. 22.
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Model name: (3) Auta () Custam

Use partitioned data

Method:  |RBFN -
[] Prevent overtraining

[] Set random seed

Stop on: () Default
() Acouracy (%)
() Cyiles E
() Time (mins
Cptimize: () Speed (3) Memaory
Fields | Model | Options | Expert | Annotations I
| Ik J| B Execute || Cancel | Apply || Reset J
= = = L =— = = =

Obr. 22 — Nastaveni RBF neuronové sité, zdroj: [vlastni]

Dalsi nastavitelné parametry jsou:

e RBF Clusters — nastaveni poctu RBF neuronil ve skryté vrstve;

e Persistence — nastaveni poctu cykll, po kterych pokracuje proces uceni
v ptipadé, kdy jiZ nedochéazi ke zméné chyby klasifikace;

e FEta—nastaveni rychlosti u¢eni neuronové sit¢;

e Alpha — nastaveni parametru neuronové sit€ vliv momentu;

e RBF overlapping — nastaveni prekryti RBF neuronti.

Nastaveni vySe uvedenych parametri neuronové sit¢ zachycuje obr. 23. Parametr
Persistence urcuje pocet ucicich cykli, po ktery bude sit’ nadéale pracovat i v ptipad¢, kdy
jiz nedochazi k zadné zméné vyvoje chyby. Persistence je nastaven na hodnotu 50 cyklt.
Parametr Eta je konstanta, kterd stanovuje rychlost u¢eni neuronové sité. V tomto piipadé
je zvolena moznost nastaveni této konstanty automaticky, coz zplsobi rychlejsi uceni
neuronové sité. Pozadovaného vysledku je dosaZzeno s mensSim poctem ucicich cykli,

protoze parametr Eta je v prubéhu uceni automaticky dopocitavan dle aktualniho stavu.
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_ a )

|

Mode: () Simple () Expert

)
S

rRBFN Expert Options
REF clusters:

|| O
= | =

Persistence:

Eta: E Compute Eta autamatically
REF averlapping: 1.0 E

I| Fields | Model | Options | Expert | Annotations

.L OK—” ljecute_l[ -(iancel ] ’ Apply ” Reset l

Obr. 23 — Nastaveni parametri neuronové sité, zdroj: [vlastni]

K prezentaci vysledka klasifikace navrzené neuronové sité je vyuzit prostfedek

s ndzvem Analysis, ktery zobrazuje presnost klasifikace na trénovaci a testovaci mnoziné

dat. Je ilustrovan na obr. 24.

[y Analysis of [Chybm
Sete D eat (@22 o

[ & Collapse Al " T Expand Al ]

E--Results for output field Chyba
=- Cnmparmg FM-Chyha with Chyba

‘Padition’ 1_Training 2_Testing
Carrect 132 9565% 65 95,59%
""" Wrong 5 4,35% 3 4,41%
Total 138 Ga

Analysis | Annotations

Obr. 24 — Vystup Analysis, zdroj: [vlastni]
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Ke zjisténi poctu spravné klasifikovanych prvka do jednotlivych tfid je pouzit
nastroj Matrix. Vystupem tohoto néstroje je matice hodnot, kde v fadcich jsou znadzornény
hodnoty ptivodniho atributu s nazvem Chyba a ve sloupcich vystup klasifikace do téchto

chybovych tfid pomoci neuronové sit¢. Na hlavni diagonale matice je pocet shody

v jednotlivych tfidach. Ukazka vystupu je ilustrovana na obr. 25.

Matrix of Chyba by SN-Chyba = | B |-

Eleile D Edit O generate £l 2| 1%/|®@|

Fhl-Chyha

Chyha o | 1 | 2 | 3 | a1 |

1] G0 1] 2 1] 1]

1 0 3z 2 3 2

2 0 1] 38 1] 1]

3 0 1] 1] 5 1]

4 0 1] 1] 1] 38
Cells contain: cross-tabulation of fields {including missing values)

Chi-square = 734 56, df= 16, probability=0

Matrix | Appearance | Annotations
| oK |

Obr. 25 — Vystup Matrix, zdroj: [vlastni]
Celkovy pohled na vySe popsanou vyslednou strukturu modelu slouziciho k navrhu

RBF neuronovych siti, tedy provadéni jednotlivych experimentd, je vyobrazen na obr. 26.

Q,

/ Chyba /ﬂnahjsis

—h@. — -

dataDP . csy Chyha Chyha x §n-Chyba

Obr. 26 — Struktura navrhu v SPSS Clementine, zdroj: [vlastni]
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4.5.1 Pocet neuroni ve skryté vrstvé

Vysledny pocet neuronit ve skryté vrstvé, ktery vyznamné ovliviiuje vysledek

klasifikace, je dan na zékladé¢ provedeni experimentii. Je tedy vykonano nékolik

experimentt, jejichz vysledky znazornuje tab. 4.

Tab. 4 — Vysledky klasifikace pfi zméné po¢tu neuroni ve skryté vrstvé, zdroj: [vlastni]

Holls . Klasifikace do tfid | Vysledky klasifikace [%] | Celkovy
Pocet | "°""°™ | parametr | . . . - — vysledek
eyl Ve | Alpha Prekryti Trénovaci | Testovaci || |asifikace

skrvtg 0|1|2|3|4| mnotina mnoZina %]

vrstvé dat dat
400 20 0.9 1 47115|35(25|28 74.64 69.12 72.82
400 30 0.9 1 49|16|35(35|28 81.16 75.00 79.13
400 40 0.9 1 5024 (35|35|28 84.78 80.88 83.50
400 50 0.9 1 55127(35|35/|28 88.41 85.29 87.38
400 60 0.9 1 60(28(35|35|35 94.20 92.65 93.69
400 61 0.9 1 59131(35|35/|35 94.93 94.12 94.66
400 62 0.9 1 59130(35|35|35 94.20 94.12 94.17
400 63 0.9 1 60({30(35|35|35 94.93 94.12 94.66
400 64 0.9 1 60|32 353535 95.65 95.59 95.63
400 65 0.9 1 60(32(35|35|35 95.65 95.59 95.63
400 66 0.9 1 59132(35|35/|35 95.65 94.12 95.15
400 67 0.9 1 59132(35|35/|35 95.65 94.12 95.15
400 68 0.9 1 59132(35|35/|35 95.65 94.12 95.15

Ztab. 4 je patrné, ze jednotlivé experimenty jsou provadény pii konstantnich
hodnotach parametrti pocet ucicich cykll, parametru Alpha a ptekryti. Pii vzrlstajicim
poctu neuronti ve skryté vrstvé se zvysuje presnost klasifikace az k hodnoté poc¢tu neuronti
64. Stejného vysledku je dosazeno 1 pfi nastaveni poctu neuronti 65. Pti dalSim zvySovani
tohoto poctu jiz presnost klasifikace mirn€ klesa. Tento pribéh je patrny z obr. 27, ktery
uvadi presnost klasifikace pti zméné poctu neuront ve skryté vrstvé. Optimalni pocet je na

zéklad¢ téchto vysledku 64.
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Obr. 27 — Klasifikace pii zméné poctu neuronii ve skryté vrstvé, zdroj: [vlastni]

4.5.2 Pocet ucicich cykli

Vysledek klasifikace zavisi na po€tu cykld uceni neuronové sité. Béhem uceni

dochdzi k postupnému snizovani chyby klasifikace. Pii dosazeni minimalni chyby je

neuronova sit’ naucena a dals$i uceni sité vede k tzv. pfeuceni neuronové sit€. V tomto

pripad¢ se zacne chyba opét zvySovat.

Tab. 5 — Vysledky Klasifikace pii zméné poctu ucicich cykli, zdroj: [vlastni]

Pocet Klasifikace do tfid | Vysledky klasifikace [%]
. Celkovy
. . | neuronti .
Pocet Parametr | . , Trénovaci | Testovaci | vysledek
o ve Prekryti .. .. g
cyklt ; Alpha 0(1(2(3|4| mnozina mnozina | klasifikace
skryté
. dat dat [%]
vrstvé
50 64 0.9 1 59129(35|35|35 94.2 92.65 93.69
100 64 0.9 1 59131|35|35(35 95.65 92.65 94.66
200 64 0.9 1 59132(35|35|35 95.65 94.12 95.15
300 64 0.9 1 59132|35|35(35 95.65 94.12 95.15
400 64 0.9 1 60(32|35|35 |35 95.65 95.59 95.63
500 64 0.9 1 60(32(35|35|35 95.65 95.59 95.63
1000 64 0.9 1 60(32|35|35(35 95.65 95.59 95.63
5000 64 0.9 1 59131(35|35|35 95.65 92.65 94.66
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Zjisténi optimalniho poctu ucicich cykll a prabeh presnosti klasifikace znazornuje
tab. 5. Jednotlivé experimenty jsou provadény pii konstantni hodnoté poctu neuronti ve
skryté vrstvé, parametru Alpha a parametru piekryti. Optimalni pocet ucicich cykla
zjistény na zdklad¢€ téchto experimentii je 400. Pfi této hodnoté je dosazeno klasifikace
s nejvyssi moznou piesnosti. Pti dalsim zvySovani poctu cykll je chyba pro hodnoty 500 a
1000 cyklt neménnd, pro 5000 cykll se jiz presnost klasifikace snizuje. Graficka ilustrace

prabchu piesnosti klasifikace je zaznamenéana na obr. 28.

Klasifikace pFi zméné poctu ucicich cyklt

(e}
s

(e}
B

Celkovy vysledek klasifikace [%]

o
w

(o}
w

50 100 200 300 400 500 1000 5000
Pocet ucicich cyklt

Obr. 28 — Klasifikace p¥i zméné pocétu ucicich cykli, zdroj: [vlastni]

4.5.3 VIliv momentu Alpha

Dals§im nastavovanym parametrem neuronové sité je vliv momentu Alpha. Pii uceni
sité¢ slouzi tento parametr k pokracovani uceni i v pfipadé¢, kdy jiz nastal lokdlni extrém
vyvoje chyby. Nalezeni optimalni hodnoty tohoto parametru, je provaddéno za pomoci

experimentul.

50



Tab. 6 — Vysledky Klasifikace pfi zméné parametru vliv momentu Alpha, zdroj: [vlastni]

Pocet Klasifikace do tfid | Vysledky klasifikace [%]
. Celkovy
.. | neuroni ,
Pocet Parametr | . . Trénovaci | Testovaci | vysledek
o ve Prekryti .. .. op
cyklt skryté Alpha 0/1(2|3]|4 mnozZina mnozina | klasifikace
0,
Vrstud dat dat [%]
400 64 0.7 1 59132|35(35|35 95.65 94.12 95.15
400 64 0.8 1 59132(35|35|35 95.65 94.12 95.15
400 64 0.85 1 59132|135(35|35 95.65 94.12 95.15
400 64 0.9 1 60|32 353535 95.65 95.59 95.63
400 64 0.95 1 60(32|35(35|35 95.65 95.59 95.63
400 64 1 1 51|30|35(35|35 94.93 80.88 90.29

Tab. 6 obsahuje vysledky klasifikace pfi zménach hodnoty parametru vlivu
momentu. Ostatni nastavitelné hodnoty jsou konstantni. Nejlepsi vysledek klasifikace je
dosahovan pfi nastaveni Alpha na hodnotu 0.9 a 0.95. Jako optimalni hodnota je zvolena

hodnota 0.9. Presnost klasifikace pii zmén¢ parametru Alpha znazornuje obr. 29.

Klasifikace pfi zméné parametru
vliv momentu Alpha

Vo]
~
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[e)]

o
H O

o
w

o
[

Yo}
o

Celkovy vysledek klasifikace [%]
[00] (o]
o N

(o]
(o]

(o]
~

0.7 0.8 0.85 0.9 0.95 1
Hodnota parametru vliv momentu Alpha

Obr. 29 — Klasifikace pFi zméné parametru vliv momentu Alpha, zdroj: [vlastni]
4.5.4 Vliv parametru prekryti
Dalsi experimenty jsou provadény pii zméné parametru prekryti RBF neuronil ve
skryté vrstvé. Tyto neurony jsou chapany jako shluky dat. V ptfipadé nastaveni parametru

na hodnotu 1 neni povoleno zadné prekryti shlukt.
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Tab. 7 — Vysledky Klasifikace pfi zméné parametru prekryti, zdroj: [vlastni]

Pocet Klasifikace do tfid | Vysledky klasifikace [%]
o Celkovy
.. | neuroni ,
Pocet Parametr . Trénovaci | Testovaci | vysledek
o ve Prekryti .. .. op
cyklt skryté Alpha 0/1(2|3]|4 mnozZina mnozina | klasifikace
0,
Vrstud dat dat [%]
400 64 0.9 1 60|32 353535 95.65 95.59 95.63
400 64 0.9 2 58129(35|35|35 93.48 92.65 93.20
400 64 0.9 5 54127|35(30|35 90.58 82.35 87.86
400 64 0.9 8 55]23|35(35|28 88.41 79.41 85.44
400 64 0.9 10 50124|35(35|28 83.33 83.82 83.50

Vliv zmény nastaveni parametru piekryti neuront je patrny z vysledkii obsazenych

v tab. 7. Optimalni hodnotou nastaveni je 1, tedy neuronova sit’ bez piekryti RBF neuronti.

Pti nastaveni piekryti neuronti 2 a vice presnost klasifikace postupné klesa, coz je graficky

znazornéno v obr. 30.

Celkovy vysledek klasifikace [%]

Vo]
[o%e]

Klasifikace pfi zméné prekryti RBF neuront

Yo}
(3}

N 0 00 0 00 0 O VW W
cOo O N B O 0O O N BH

~
[e)]

5

Prekryti RBF neuroni

10

Obr.
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4.6 Dilci zavér

Kapitola se zabyva navrhem neuronovych siti pro potieby klasifikace. Nejprve je
popsan postup vzniku vstupni datové matice a nasledné jsou tato data, ktera jsou
pfedmétem klasifikace, analyzovana. Dal§im krokem je standardizace hodnot datové
matice z divodu odstranéni velkych rozdili a korelace. Mezi hodnotami jednotlivych
atributl neni zjisténa nijak vyznamna korelacni zavislost. Pro navrh optimalni neuronové
sité jsou data rozdélena na trénovaci a testovaci mnozinu v poméru 70:30. V dal$im kroku
jsou objasnény jednotlivé experimenty vcetné jejich vysledkt, které slouzi k zjisténi

optimalni struktury a parametrii neuronové sit¢ typu RBF.
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5 Analyza vysledki

Cilem této kapitoly je analyzovat vysledky klasifikace dat do chybovych tiid
provedené pomoci RBF neuronovych siti, metodou uceni sucitelem. Navrzenou
neuronovou sit’ je zapotiebi ovéfit provedenim experimentu s validaéni mnozinou dat.
Kapitola obsahuje vysledky klasifikace navrzenym modelem vcetné vysledki s pfidanim
valida¢ni mnoziny dat. Dale konkrétni parametry optimalni navrzené neuronov¢ sit¢ RBF
pro klasifikaci namétenych hodnot atributl virtudlnich serverti Univerzity Pardubice Portal

a Oracle.

5.1 Navrzena RBF neuronova sit’

Na zakladé¢ provedenych experimentll je navrzena neuronova sit’ s nasledujici

strukturou a parametry:

e vstupni vrstva — pocet vstupnich neuroni je 10, podle poctu atributl vstupni
matice;

e skrytd vrstva — na zadklad¢ experimentli voleno 64 RBF neuronti ve skryté
VIStve;

e vystupni vrstva — cilem je klasifikace do 5 tfid, proto obsahuje vystupni vrstva 5
vystupnich neuront;

e pocet ucicich cykli — dle vysledkl experimentt zvoleno 400 ucicich cyklu;

e vliv momentu — z experimentl plyne volena hodnota 0.9;

e pickryti RBF neuront ve skryté vrstvé — nejlepSich vysledki je dosazeno pii

piekryti 1, tedy zadné prekryvani RBF neuronil.
Vysledna struktura navrZzené neuronové sité, ktera zachycuje jeji vstupni vrstvu,
skrytou vrstvu a vystupni vrstvu, je zndzornéna na obr. 31,
kde:

o x = (xq,xy,...X10) vstupni vektor;

H = {hy(x), hy(x), ..., hgs(x)} mnoZina RBF aktiva¢nich funkci;

e w= {W1’1,W1,2, ...,W64’5} mnoZina synapsi;

F={fi(x,H,w), f2(x,H,w), ..., fs(x, H,w)} vystup, ktery je funkci x, H a w.
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5.2 Vysledky klasifikace

v

chyby, jsou zaznamendany v tab. 8. Tyto vysledky jsou ziskdny na zaklad¢ provedeni
experimentll s riznym mnozstvim neuronti ve skryté vrstvé, poctem ucicich cyklu,
nastavenim piekryti neurond a vlivem momentu Alpha, jak je blize popsano v piedchozi

kapitole 4.5.

Tab. 8 — Vysledek klasifikace, zdroj: [vlastni]

Pocet Klasifikace do tfid | Vysledky klasifikace [%)] .
. Celkovy
. . | neuroni ,

Pocet Parametr | . , Trénovaci | Testovaci | vysledek
. ve Prekryti .. .. opr
cyklt T Alpha 0/1(2|3]|4 mnoZina mnozina | klasifikace

0,
Vrstvé dat dat [%]
400 64 0.9 1 60|32|35(35|35 95.65 95.59 95.63

Ztab. 8 je tedy patrny nejlepsi celkovy vysledek klasifikace pomoci RBF
neuronovych siti s Gspésnosti 95.63 %, coz se blizi hodnoté bezchybné klasifikace 100 %.
Spravné urceni tiidy jednotlivych objektd patficich do mnoZiny trénovacich dat je
dosazeno v 95.65 % vSech pfipadl. V mnoZiné dat testovacich je dosaZeno spravné
klasifikace u 95.59 % objektl. Rozdil v chybé mezi mnozinou dat trénovaci a testovaci je
zanedbatelny, vypovida to o spolehlivosti navrZzeného modelu. Tyto procentualni vysledky
jsou vypocitany na zéklad¢ poctu spravné klasifikovanych objektli do patfi¢nych tfid, coz
je ilustrovano na grafu obr. 32. Do tfidy 0 je spravné klasifikovano 60 objektd, do ttidy 1 je
to 32 objektt. Vstupni datova matice obsahuje v tfidé 0 objekt 62, v tiidé 1 je 39 objektu.
Tridy 2, 3 a 4 zahrnuji kazda 35 objektl, coz je stejny pocet jako ve vstupni matici.
Neuronova sit’ tedy vSechny objekty patiici do téchto t¥id klasifikovala do jim

odpovidajicich trid.
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Obr. 32 — Vysledek klasifikace, zdroj: [vlastni]
Pro zjisténi chyb klasifikace v konkrétnich tfidach je vyuZzita k reprezentaci
vysledki matice, kterda zndzorfiuje pocet objektd v jednotlivych tfidach, viz tab. 9. Na
hlavni diagonale se nachazi pocet objektld spravné klasifikovanych do jednotlivych tiid.

Proti tomu pocet chybné klasifikovanych objektii leZi mimo tuto diagonalu.

Tab. 9 — Matice vysledkii klasifikace, zdroj: [vlastni]

Tridy chyb RBF

- Ttida 0 1 2 3 4
2 0 60 0 2 0 0
)
o 28 1 0 32 2 3 2
>= <
8 S 2 0 0 35 0 0
g 3 0 0 0 35 0

4 0 0 0 0 35

Z matice vysledka vyplyva, ze vyskyt chyby pfi klasifikaci nastal konkrétné u tfidy
0 a tfidy 1. Objekty tfid 2, 3, 4 jsou klasifikovany bez chyby. Chyby, které nastaly pfi
klasifikaci objektli patticich do tfidy 0, jsou dvé. Oba tyto objekty jsou chybné
klasifikovany do tfidy 2. Pocet chybné klasifikovanych objekt patficich do tfidy 1 je
sedm. Déle klasifikovala neuronova sit' chybné dva objekty do tfidy 2, tii objekty do
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ttidy 3 a dva objekty do tfidy 4. Z celkového poctu 206 objektli v datové matici je za
pomoci navrzené neuronové sit¢ RBF korektn¢ zatazeno do odpovidajicich tiid 195
objektii a 9 nekorektné. Ze zjisténych vysledkl tedy vyplyva schopnost klasifikace dat
méfenych atributii virtualnich serveri pomoci navrzené neuronové sit¢ typu RBF

s pomérné vysokou piesnosti.

5.3 Ovéreni navrzeného modelu neuronové sité

K ovéfeni navrzeného modelu neuronové sité je zapotiebi zavést validacni mnozinu
dat. Data patfici do trénovaci a testovaci mnoZiny jsou totiz data, které ma neuronova sit’
k dispozici béhem procesu uceni. Valida¢ni mnozina dat vSak v procesu uceni nevystupuje
a z toho divodu je mozné jejim zavedenim do neuronové sité navrh ovérit. Vstupni data
jsou znovu rozdélena pomoci nastroje Partition na trénovaci, testovaci a validaéni mnoZinu

dat, v poméru 70 %, 22 % a 8 %, coz znazoriuje obr. 33.

[ « Partition - &Jw
) Generate |E'J |6|

e =
>

Partition field: | Partition |

Partitions: () Train and test (2) Train, test and walidation

Training pardition size: | 7o |%{ Lahel: |Training |Va|ue = |"1_Training" |

Testing patition size: | 22 |%{ Label: |Testing |Va|ue = |"2_Testing“ |

validation partition size:| 8|S Label:|validation \Value = [3_validation® |

Total size: 100%

Walues: () Use system-defined values (™1","2" and "3")
(=) Append labels to system-defined values

() Use labels as values I

Set random seed Seed:| 123456?|}” Generate

Settings | Annotations

| ik ” Cancel | | Afply || Rezet

Obr. 33 — Nastaveni Partition s valida¢ni mnoZinou dat, zdroj: [vlastni]
Struktura a parametry neuronové sit€¢ jsou nastaveny dle navrzeného optimalniho
modelu. Ostatni vyuZité néstroje a jejich nastaveni se neméni a jsou jiZ popsany v kapitole
5.1. Provedenim klasifikace s validaéni mnozinou dat jsou ziskany vysledky uvedené

v tab. 10 a vyobrazené na obr. 34.
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Tab. 10 — Vysledek klasifikace po pFidani valida¢ni mnoZiny dat, zdroj: [vlastni]

Pocet Klasifikace do tfid Vysledky klasifikace [%]
o Celkovy
- neuronu , , . A S2? .

Pocet Parametr | . , Trénovaci | Testovaci | Validaéni | vysledek
R ve Prekryti . .. .. epe
cykla SR Alpha 01|23 ]| 4| mnoZina | mnozina | mnozina | klasifikace

0,
rstvd dat dat dat [%]
400 64 0,9 1 60(32|35|35|35 95.65 94.74 96.67 95.63

Z tabulky je patrné, ze po pfidani validatni mnoZiny dat dosahuje navrZena

neuronova sit’ stejnych vysledkl jako v pfedchozim piipadé pfi jejim navrhu. Da se tedy

rozhodnout o spravnosti navrzeného modelu. Na zékladé téchto dosazenych vysledka je

mozné tvrzeni, ze navrzeny model je dostatecné spolehlivym a presnym klasifikatorem

chybovych stavil virtualnich servert Portal a Oracle.

70

Vysledek klasifikace po pridani
valida¢ni mnoziny dat

60

50

40

30

Pocet objektt

20

10

1 2
Tridy

Obr. 34 — Vysledek klasifikace po pridani valida¢ni mnoZiny dat, zdroj: [vlastni]
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5.4 Diléi zavér

Zamgéfteni této kapitoly se vztahuje k vysledkiim klasifikace ziskanych navrzenym
modelem neuronové sit¢ RBF. Nejprve je popsdna struktura a parametry navrzené
neuronové sité. Dosazené vysledky jsou zanalyzovany. Z analyzy plyne dostate¢na
presnost klasifikace. Déle je popsano ovéfeni spravnosti navrzeného modelu za pomoci
validacni mnoziny dat, zjehoz vysledkti vyplyva, Ze navrzeny model je spolehlivy

a dostate¢n¢ piesny pro potieby klasifikace dat namétenych na virtualnich serverech.
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ZAVER

Prace je zamétend na klasifikaci dat virtualnich serverti pomoci neuronovych siti
typu RBF. Nejprve pojednava o virtualizaci serverti a moznostech jejiho vyuziti. Déle jsou
popsany zakladni pojmy z oblasti neuronovych siti jako napiiklad uceni neuronovych siti,
jejich struktura, vSeobecny klasifikac¢ni problém a neuronové sité typu RBF.

Cilem prace bylo vytvotit model neuronové sit¢ typu RBF, ktery je schopen s co
nejvyssi presnosti klasifikovat predlozend data namétfena na virtualnich serverech Portal
a Oracle do tfid. Tyto tfidy reprezentuji mozné chybové stavy, které se mohou na serverech
vyskytnout. Velké mnozstvi dat je nejprve sjednoceno na zékladé¢ identifikatoru datum do
jedné datové matice a nasledné jsou odstranény zaznamy s chybéjicimi hodnotami.
Celkova matice dat obsahuje 41958 platnych zaznami méfeni. Objemna datova matice je
nejdiive za pomoci metod shlukové analyzy zredukovana na matici o 206 zdznamech,
obsahujici 10 méfenych atributi. Tato data jsou dale standardizovéna. Vstupni vektor
neuronové¢ sit¢ obsahuje vSech 10 méfenych atributii, a to na zakladé korelacni analyzy,
pomoci které neni mezi témito atributy zjiSténa vyznamna korelacni zavislost. Ucitelem
neuronové sit€¢ je atribut chyba nesouci informaci o skuteném pfifazeni zdznamu

chybového stavu serverd.

Na zéklad¢ provedeni experimentli je navrzena neuronova sit s poctem 64 RBF
neurond ve skryté vrstvé bez povoleni jejich vzajemného piekryvani. Je nau¢ena béhem
400 ucicich cykll, s nastavenym parametrem vliv momentu na hodnotu 0.9. Tato navrzena
neuronova sit’ je ovéfena pomoci validacni mnoZiny dat a je schopna pozadovanou
klasifikaci provést s piesnosti 95.63 %. Neuronova sit’ typu RBF je tedy vhodnym
prosttedkem pro klasifikaci téchto dat.
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