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Povzetek

Naslov: Zasnova dinamicnega dusilnika v interoperabilnem sistemu
Avtor: David Senica

Danes poznamo veliko informacijskih sistemov, ki hranijo in vracajo razlicne
informacije. Da bi odjemalcem omogocili lazje pridobivanje podatkov iz to-
vrstnih sistemov, jih povezemo s pomocjo interoperabilnega informacijskega
sistema. Ta iskanje razsiri na vse povezane sisteme in vrne sestavljen odgovor.
Odjemalcu tako ni potrebno skrbeti za posebnosti velikega Stevila sistemov,
da bi pridobil kombinirano informacijo ve¢ sistemov. Interoperabilnemu sis-
temu izziv predstavlja dosegljivost in odzivnost informacijskih sistemov, na
katere se povezuje. Ti so lahko le deloma odzivni ali celo nedostopni. Da
bi interoperabilnemu sistemu preprecili preobremenitev oddaljenega infor-
macijskega sistema, bi bilo potrebno dusiti povprasevanja za ta sistem. V
diplomski nalogi smo zgradili dusilnik, ki zna prepoznati nedelujo¢ oziroma
preobremenjen sistem in v takem primeru zmanjsati stevilo povprasevanj na
ta vir. V ta namen smo zbirali podatke, jih analizirali in pripravili za ucenje
napovednih modelov. Rezultati kazejo, da dusilnik zna prepoznati nedelujo¢

vir in mu zmanjsati Stevilo povprasevanj.

Kljuéne besede: dusilnik, interoperabilni sistem, strojno ucenje.






Abstract

Title: Dynamic throttling in an interoperabile system
Author: David Senica

Nowdays we know a lot of information systems that store and provide dif-
ferent information. To make it easier for remote clients to get information
from those systems, we connect them with the help of an interoperable in-
formation system, which expands the search to every connected system and
returns a composed response. That way remote clients don’t have to worry
about specific information systems to get combined information from them.
Interoperable informative system is challenged by the avaliability and respo-
siveness of information system to which it connects. They can sometimes
only be partly responsive or even unaccesible. To prevent interoperability
system to overload remote information system, we would like to throttle re-
quests to that system. We built a throttling subsystem that is capable of
recognizing an inoperative or overloaded system and in that case lower its
number of demands. That’s why we collected production data, analysed it
and prepared it for learning prediction models. The results show that throt-
tle can reliably recognise or predict pending inoperative source and lower its

demands.

Keywords: throttle, interoperable system, machine learning.






Poglavje 1

Uvod

1.1 Opis interoperabilnega sistema

Interoperabilni informacijski sistem [1] omogo¢a povezovanje med informa-
cijskimi sistemi brez vecjega napora za posameznika. Uporabniku poenostavi
pridobivanje podatkov iz razlicnih virov, saj se mu ni potrebno ukvarjati s
kompleksnostjo pridobivanja podatkov in tehni¢nimi znacilnostmi posame-
znega vira (lokacija, transportni protokol,...) in se tako lahko osredoto¢i na
interpretacijo vsebine podatkov.

Primer taksnega sistema je AGRIS [2]. AGRIS (angl. International Sy-
stem for Agricultural Science and Technology) je sistem, ki skrbi za prido-
bivanje vecjeziénih bibliografskih zapisov o kmetijstvu. Vanj je vkljuc¢enih
preko 350 institucij iz 140 razlicnih drzav. Od maja 2018 ima na razpolago
ve¢ kot 9211000 bibliografskih zapisov. Uporabniku omogoca, da poizvedbo
napise v enem izmed podprtih jezikov, iskanje pa se potem izvrsi tudi nad
zapisi v drugem jeziku. AGRIS ne shranjuje nobenega zapisa, ampak jih
pridobi od drugih ponudnikov, ki so vanj vkljuceni.

Primer interoperabilnega sistema v Sloveniji je sistem Ministrstva za
javno upravo, ki predstavlja centralni informacijski sistem za zbiranje po-

izvedb, imenovan Pladenj [3].
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1.2 Pomanjkljivost interoperabilnega sistema

Interoperabilni sistemi uporabnikom lajsajo dostop do podatkov, zbranih v
razli¢nih virih, z oddajo le ene zahteve. Viri v ve¢ini primerov predstavljajo
oddaljen sistem, s katerim upravlja druga organizacija kot z interoperabilnim
sistemom. V takem sistemu viri predstavljajo kriti¢no tocko uspeha, saj v
primeru, da en vir ne deluje pravilno, uporabnik pridobi le delni odgovor.
Poleg interoperabilnega sistema se lahko na iste vire povezujejo tudi druge
aplikacije, ki lahko vir Se dodatno upocasnijo.

Viri, na katere se sistem povezuje, so lahko razlicno zmogljivi. Delovanje
lahko pohitrimo z vzporednimi klici na vire, vendar pa je celotna odzivnost
Se vedno odvisna od najsibkejSega vira. V primeru nedelovanja vira je po-
trebno poskrbeti za kasnejSo pridobitev podatkov. Eden izmed moznih pri-
stopov k resevanju tovrstnih tezav je izdelava samo-ponovitvene vrste (ang.
autoresume queue). Ta vrsta zbira neuspesne poizvedbe in poskrbi, da se
te ponovno izvedejo, ko se vir ponovno vzpostavi. Dodatno kompleksnost
taki zasnovi prinese komponenta za ¢asovno zakasnitev poizvedb. Samo-
ponovitvena vrsta, v primeru velike koli¢ine poizvedb v vrsti, oddaljenega
vira ne obremeni do take mere, da bi ga lahko ponovno onesposobila. Pri
zasnovi dusilnih komponent bi si zeleli izdelati sistem, ki bi znal omejiti
Stevilo poizvedb na posamezni vir glede na njegovo trenutno odzivnost. To
pomeni, da v primeru povecevanja ¢asa obdelave ene poizvedbe, zmanjsamo

frekvenco izvajanja na viru in mu tako omogocimo, da zopet deluje normalno.

1.3 Namen

Namen diplomske naloge je zasnovati komponento, ki bo na podlagi preteklih
podatkov omogocala napoved ali bodo nadaljnje poizvedbe preobremenile
oddaljen vir. Zasnovo bomo v praksi preizkusili na podatkih Slovenskega
interoperabilnega sistema Pladenj [3]. Z izdelavo take komponente zelimo

zmanjsati Stevilo neuspesnih poizvedb, ki koncajo v samo-ponovitveni vrsti
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in s tem zmanjsati cas ¢akanja na odgovor celotnega postopka.

Zasnova komponente je bila ze predstavljena na konferenci Dnevi sloven-
ske informatike 2018 [4]. Avtorji v prispevku predstavijo zasnovo kompo-
nente na IS Pladenj na podlagi strojnega ucenja, ki napoveduje prepustnost
postopkov, sama implementacija komponente pa je bila narejena v okviru
diplomske naloge. Tu smo metri¢nim podatkom dodali novo tabelo, ki olajsa
izracun novih atributov-znacilk.

V diplomi zastavljeni problem resujemo z gradnjo komponente, ki bi v
samem bistvu omogocila dinami¢no napoved prepustnosti posameznih poi-
zvedb na oddaljene vire. V praksi to predstavlja izdelavo komponente za
dusenje poizvedb (ang. throttling). Na primeru IS Pladenj lahko tako kom-
ponento razvijemo s pomocjo statisticne analize preteklih podatkov, ali s
pomocjo algoritmov strojnega ucenja izdelamo napovedni model, ki bo znal
napovedati, ali bi poizvedbe novega postopka preobremenile vir.

V diplomski nalogi zelimo s pomocjo produkcijskih podatkov IS Pladen],
zbranih od 8.3.2018 do 30.7.2018, preveriti, ali lahko s pomocjo strojnega
ucenja bolje prepuscamo oziroma dusimo postopke kot z uporabo napovedi
na podlagi statisticne analize preteklih podatkov. V naslednjih poglavjih
bodo tako podrobneje predstavljeni delovanje IS Pladenj in njegova proble-
matika (poglavje 2), izboljsava in merjenje uspesnosti (poglavje 3), potek
zajema podatkov in njihova predstavitev (poglavje 4), zasnova dusilnika (po-
glavje 6), zajem in priprava podatkov za ucenje (poglavje 5) in uporaba
modela, ter potek izgradnje modela (poglavje 6) in primerjava s statisticnim

odlo¢anjem (poglavje 7).
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Poglavje 2

IS Pladenj

V naslednjih odstavkih bomo predstavili delovanje in problematiko IS Pla-
denj. IS Pladenj je centralni, horizontalni informacijski sistem za izvajanje
elektronskih poizvedb, ki temelji na osnovi najsodobnejsih konceptov stori-
tveno usmerjene arhitekture (ang. service-oriented architecture). Omogoca
dinami¢no gradnjo postopkov za varno in zanesljivo hranjenje pridobljenih
podatkov iz razli¢nih podatkovnih virov v realnem casu [3]. Zagotavlja eno-
tno vhodno tocko na osnovi SOAP (Simple Object Access Protocol) sple-
tne storitve in enotno vhodno podatkovno XSD (XML Schema Definition)
shemo za vse odjemalce. Je izredno fleksibilen, saj preko administrativnega
modula omogoca enostavno dodajanje novih podatkovnih virov in njihovo
vklju¢evanje v postopke. Administracija omogoca tudi gradnjo medsebojno
odvisnih poizvedb, kar pomeni da je lahko odgovor ene poizvedbe vhodni
podatek v drugo poizvedbo. Na ta nacin lahko ustvarimo zelo kompleksne

postopke za pridobivanje podatkov.
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Slika 2.1: Osnovno delovanje Pladnja [3]

2.1 Delovanje

IS Pladenj se povezuje na ve¢ kot 50 podatkovnih virov in odjemalcem
omogoca pridobivanje podatkov iz virov preko postopkov, ki se oddajo preko
spletnega vmesnika. Vsak postopek je lahko sestavljen iz ene ali ve¢ poi-
zvedb na vir. Postopki se v realnem ¢asu preslikajo v BPM (ang. Business
process management) [5] procese. Pri tem se uposteva vrstni red izvajanja
poizvedb, naéin izvajanja (vzporedno, zaporedno), kombiniranje poizvedb iz
razlicnih postopkov, itd. BPM poskrbi tudi, da se bo poizvedba, v primeru
neuspesnega odgovora (ko je prislo do napake pri dobivanju podatka z vira)
samodejno ponovno izvedla.

Vsak vir, ki se zeli prikluciti v IS Pladenj, mora ustrezati specifikaciji
v dokumentu GTZ (Genericne Tehnoloske Zahteve) [6], kjer so opisane po-
drobnosti za priklju¢itev. V dokumentu ni to¢no doloc¢eno stevilo poizvedb,

ki naj bi jih bil vir zmozen obdelati v eni sekundi. Ta podatek zato, glede na
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pricakovano Stevilo klicev vira, dolo¢i narocnik ob razpisu. Ker so viri med
seboj razliénokrat klicani, ni potrebe po tem, da bi bili vsi isto zmozni.

Vsak vir, na katerega se IS Pladenj povezuje, ima svojo ¢akalno vrsto, ki
omogoca tudi hkratno posiljanje ve¢ poizvedb. Vsaki vrsti lahko dolo¢imo
maksimalno Stevilo vzporednih klicev na posamezen vir. Stevilo klicev se
doloci preko administracije ob prijavi novega vira v sistem, glede na to, kako
zmogljiv je vir in koliko drugih sistemov se nanj Se povezuje. Dolocanje
poteka glede na specifikacijo in testiranje vira, preden je ta dostopen v pro-
dukcijskem okolju. Zaradi vec¢je kontrole nad spremembami vira se parameter
cakalnih vrst popravlja ro¢no.

V primeru neuspeSnega odgovora vira gre poizvedba v tako imenovano
samo-ponovitveno vrsto. Ta poskrbi, da se po dolocenem casu poizvedba
ponovno izvede. Vsakic¢ ko ista poizvedba pride v samo-ponovitveno vrsto,
se ji poveca cas cakanja pred ponovnim klicem. Ker bi bilo nesmiselno, da
bi neka poizvedba v nedogled prihajala v vrsto, imamo omejeno stevilo po-
novitev iste poizvedbe.

Sekvenéni potek potovanja zahtevkov v sistemu Pladenj lahko opisemo

na primeru poteka enega zahtevka:

e v sistem pride zahtevek v obliki XML (Extensible Markup Language),

preveri se mu pravilnost vhodnih podatkov in avtorizacija,
e iz njega se izluscijo relevantni podatki iz katerih se oblikuje postopek,
e shranijo se podatki, ki ji lahko merimo na postopku,

e iz postopka se oblikujejo poizvedbe na vire, katerih odgovore Pladenj

zakodira in shrani v zacasno transakcijsko zbirko,

e poizvedba klice enega ali ve¢ virov po informaciji, ki jo odjemalca zah-

teva,

e za vsak odgovor poizvedbe IS Pladenj obvesti odjemalca o uspesnosti,
ta pa ima moznost, da prenese in dekodira podatke ali da, Se preden se

celotni postopek zakljuci, zaustavi nadaljnje poizvedbe,
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e shranijo se podatki, ki jih lahko merimo za posamezno poizvedbo,

e ko odjemalec prejme vse zelene podatke in teh ne potrebuje vec, se

njihova vsebina izbrise iz Pladnja, meta podatki se arhivirajo.

Opisano delovanje prikazuje slika 2.2. Z modro barvo sta oznacena postopka.

Vsak postopek se razdeli na eno ali ve¢ poizvedb, ki so oznacene z zeleno

barvo. Vsaka poizvedba, pred klicem vira, vstopi v vrsto (ozna¢eno z ru-

meno barvo). V primeru, da ni napake, posljemo odgovor poizvedbe naprej

do povratnega klica (ang. callback), ki zdruzi odgovore za vsak postopek in

jih vrne uporabniku. V primeru napake poizvedba konéa v samo-ponovitveni

vrsti, ki je oznacena z vijolicno barvo.

Validacija

e=}©)

.. -I
- - > -
i Poizvedba i ! Poizvedba |

{ Autoresume |4' . Autoresume €--' Ea—
ostope

H
: L = i Y —
(A 4 L L
O O
Poizvedba Poizvedba

Postopek n

Autoresume |( ----- Autoresume ----
h

Slika 2.2: Potek postopka

Slika 2.3 prikazuje potek postopka z dusilnikom. Razlika v primerjavi s

potekom postopka, prikazanim na sliki 2.2, je v tem, da mora vsak postopek,
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preden pride v IS Pladenj Se skozi dusilnik, ki pove ali lahko gre naprej ali
pa zacasno konc¢a v ¢akalni vrsti (oznacena z oranzno barvno). Ne dusimo

torej le posamezne poizvedbe, temvec celotne postopke.

i Poizvedba Poizvedba
L Autoresume -
— Postopek 1

Validacija callback

@ Postopek }—» Dusilnik — " O
.

NlE
¥

DA

Postopek n

Autoresume I‘- Autoresume «€----:
i L= L ee—2=

WITIO SLTO
i Poizvedba

Poizvedba

h 4

Slika 2.3: Potek postopka z dusilnikom

2.2 Pomankljivosti

IS Pladenj ni edini sistem, ki se povezuje na podatkovne vire, zato se jim
stalno spreminjata zmogljivost in odzivnost. Zaradi tega lahko drugi sis-
temi (ali IS Pladenj sam) preobremenijo vir in s tem povecajo Cas vrnitve
odgovora. Za optimalno delovanje bi tako morali veckrat roéno usklajevati

parametre cakalnih vrst. Pri selitvi vira na mocnejSe streznike je ponovno
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potrebno ro¢no spreminjati parametre (na primer stevilo vzporednih klicev),
da omogocimo vec¢jo prepustnost. Pri tem opazimo, da sta dostopnost in
odzivnost virov klju¢na za uspesno delovanje sistema.

Pri neuspesnem odzivu vira IS Pladenj s samo-ponovitveno vrsto poskrbi,
da kasneje ponovno pridobi odziv vira. Lahko pa se zgodi, da je ob ponovnem
klicu poizvedb iz samo-ponovitvene vrste, ta tako polna, da vir preobreme-
nimo in mu zmanjsamo odzivnost, oziroma ga popolnoma onemogoc¢imo. To
se zgodi takrat, ko v samo-ponovitveni vrsti ¢aka ve¢ poizvedb na vir, ki so

se tam nakopicile zaradi nedelovanje vira.



Poglavje 3
Z.asnova dusilnika

S pomocjo metodologije CRISP-DM (Cross-industry standard process for
data mining) [7] smo izdelali nacrt in izvedbo zasnove dusilnika prepustnosti.
CRISP-DM zagotavlja strukturiran pristop k izdelavi projekta podatkovnega
rudarjenja. V tem poglavju je opisan prvi korak CRISP-DM-a, tj. poslovni

vidik, izvedba ostalih pa je predstavljena v naslednjih poglavjih.

Business Data
Understanding e Understanding

>

Data

Preparation
y
Deployment
y

Modelling

Evaluation

Slika 3.1: Potek korakov CRISP-DM |[7]

11
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3.1 Razumevanje poslovnega vidika

Nas namen je izboljsati uporabo informacijskega sistema Pladenj. IS Pladen]
je interoperabilni sistem Ministrstva za javno upravo. Omogoca dinamicno
gradnjo postopkov za varno in zanesljivo hranjene podatkov, pridobljenih iz
razlicnih podatkovnih virov v realnem ¢asu. Postopki se oddajo preko sple-
tnega vmesnika. Vsak postopek je zgrajen iz ene ali ve¢ poizvedb, ki klicejo
vire po informacijah. Celotno delovanje in pomanjkljivosti so podrobneje
opisani v poglavju 2.

Radi bi zmanjsali povprecen ¢as izvajanja enega postopka, ki ga odjema-
lec prozi in $tevilo poizvedb, ki kon¢ajo v samo-ponovitveni vrsti (v primeru
neuspesno pridobljenega odgovora ta poskrbi za kasnejso pridobitev podat-
kov z vira). To zelimo doseci tako, da bi IS Pladenj zadrzal postopek, ¢igar
poizvedba bi preobremenila vir in bi s tem zmanjsala ¢as odziva oziroma na-
redila vir popolnoma nedostopen. Postopka ne bi v celoti zavrnili, ampak bi
ga dali v cakalno vrsto in ga sprozili, ko bodo viri zopet delovali. S tem bi
zmanjsali tudi stevilo poizvedb, ki koncajo v samo-ponovitveni vrsti, kamor
pridejo zaradi nepravilnega delovanja vira.

V ta namen bi zgradili dusilnik, ki bo glede na stanje IS Pladenj prepuscal
ali zadrzeval postopke. Zgradili ga bomo na dva nacina. Prvi bo na pod-
lagi statisticnega odlocanja, drugega pa bomo zgradili s pomocjo algoritmov
za strojno ucenje. Ker je IS Pladenj zasnovan v programskem jeziku Java
smo se odlocili, da bomo za ucenje modela uporabili MOA (Massive online
analysis) [8], ki je odprto-kodno ogrodje za rudarjenje podatkovnih tokov,
napisano v Javi. Implementiranih ima Ze nekaj inkrementalnih algoritmov
strojnega ucenja, ki bodo prisli prav pri nadgrajevanju modela, saj se ga ne
zelimo vedno znova uciti od zacetka.

Uspesnost projekta bomo merili po dveh kriterijih:
e zmanjsanem Stevilu poizvedb v samo-ponovitveni vrsti,
e zmanjsSanju povprecnega casa obdelave enega postopka.

Preverili jo bomo tako, da bomo Se naprej zbirali metri¢ne podatke in iz njih
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izluscili ¢as trajanja enega postopka ter stevilo v samo-ponovitveni vrsti in

primerjali s podatki pred implementacijo dusilnika.
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Poglavje 4

Podatkovni vidik

Za realizacijo bolj natan¢nega odlocanja ali napovedi prepustnosti oddaljenih
virov moramo razpolagati s podatki, ki omogocajo statisticno analizo delo-
vanja sistema in hkrati opisujejo ne samo stanje sistema IS Pladenj, pa¢ pa
tudi stanje virov. Ker ne moremo direktno pridobiti metrike za posamezen
vir, bomo metriko merili glede na njihovo odzivnost. Pri tem si ne zelimo
dodatno obremenjevati virov, zato bomo za stanje uporabili realne klice po-
izvedb in obremenjenost IS Pladenj. Poleg odzivnosti virov bomo spremljali
Se postopke in BPM procese.

Zajeli smo 4 razlicne sklope podatkov. Prvi sklop zajema podatke na
zacetku, ko postopek pride v sistem, v drugi sklop spadajo podatki v proce-
snem stanju, ki opisuje delovanje atomicnih stanj procesa, tretji sklop obsega
podatke, ki jih pridobimo s klici spletnih storitev, zadnji pa so podatki nad
sinhronimi klici, saj ti nimajo zapisa v procesnem stanju, ker se poizvedba

poslje direktno na vir.

15
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Ime Opis

id_trans_postopek | Enoli¢na stevilka transakcije in postopka

start_time Zacetni cas sprejetega postopka

start_tip Nacin poizvedovanja za zacetni postopek

sif_odjemalca Identifikacijska Stevilka odjemalca

tip_transakcije Zaznamek tipa transakcije

bpm Zaznamek ali se pri asinhronem poizvedovanju upo-
rabi BPM proces

id_postopek Identifikacijska stevilka administriranega postopka

Tabela 4.1: Metrika postopka pri vstopu v sistem

Tabela 4.1 prikazuje podatke, ki se zajamejo ob nastanku postopka. Tu
se ustvari unikatna oznacba ”id_trans_postopek”, s katero povezemo ostale
podatke. Prav tako se zabelezi cas vstopa, za kakSen nacin poizvedovanja
gre (sinhroni, asinhroni) in ali se zgradi BPM (Business process manage-
ment) proces. BPM proces poskrbi, da neuspesna poizvedba pride v samo-
ponovitveno vrsto in jo ¢ez ¢as ponovno sprozi na vir. Kot neuspesno poi-
zvedbo Stejemo tisto, ki se poslje na neaktiven vir, ali ¢e je prislo do kaksne
druge napake kot je na primer izteceni ¢as branja (ang. Read Timeout), ki

se prozi, ¢e vir ne vrne nobenega odgovora po 30 sekundah.

Ime Opis

id_trans_postopek | Enoli¢cna stevilka transakcije

id_endpoint Identifikacijska stevilka podatkovnega vira
start_time Zacetni ¢as procesnega stanja

end_time Konc¢ni ¢as procesnega stanja

sporocilo Napaka pri procesiranju postopka

endpoint_location | Naslov konéne tocke spletne storitve

Tabela 4.2: Metrika klica na vir
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Tabela 4.2 prikazuje podatke o klicih na vir. V primeru da je prislo do
napake se v polje "sporocilo” zapise sporocilo napake, v nasprotnem primeru
pa ima polje vrednost "null”, kar pomeni, da vir deluje pravilno. Prav tako
zabelezimo zacetni cas klica ter ¢as vrnitve odgovora in podatek o tem, na

kateri vir je bila poizvedba poslana.

Ime Opis

id_trans_postopek Edinstvena identifikacija stevilka transakcije

process_id Identifikacijska Stevilka procesa

autoresume_retry Stevilo kolikokrat se je postopek nahajal v samo-
ponovitvi

valid_error Zaznamek posebne predvidene napake

start_time Zacetni ¢as procesnega stanja

end_time Konéni ¢as procesnega stanja

id_postopek_poizvedba | Identifikacijska Stevilka postopka poizvedbe

id_poizvedba Identifikacijska Stevilka poizvedbe
sporocilo Napaka pri procesiranju postopka
state Procesno stanje

max_autoresume_retry | Najvecje dovoljeno Stevilo za posamezno po-
izvedbo, da konca v samo-ponovitvenem po-
stopku. Konstanta, ki se jo lahko spreminja preko

administracije za vsak vir posebej.

am Zaznamek ali gre za asinhroni modul

Tabela 4.3: Metrika v procesnem stanju

Tabela 4.3 prikazuje procesne podatke o poizvedbah. Vrednost sporocila
nosi informacijo o napaki poizvedbe. V primeru, da vir ne vrne napake to
v metricnih podatkih zabelezimo kot novo stanje in ga poimenujemo ”"null”.
Prav tako tu zabelezimo kolikokrat je poizvedba prisla v samo-ponovitveno
vrsto in ali gre poizvedba na asinhroni modul. Poizvedbe, katerih naloga

je komunikacija z asinhronim modulom, imajo to posebnost, da na njihov



18

DAVID SENICA

odgovor cakamo tudi do 3 delovne dni. Tovrstni informacijski sistemi (viri)

ne dovoljujejo direktnega dostopa, zato imajo posrednika, ki ro¢no vraca

odgovore.

Ime

Opis

id_trans_postopek

Enoli¢na stevilka transakcije in postopka

end_time Konc¢ni ¢as procesnega stanja
sporocilo Napaka pri procesiranju postopka
strat_tip Nacin poizvedovanja za zacetni postopek

Tabela 4.4: Metrika na sinhronih poizvedbah

Tabela 4.4 ponazarja informacijo o uspeSnem izvajanju sinhrone poi-

zvedbe, saj te nimajo zapisa v procesni tabeli.

4.1 Predstavitev podatkov

Vse pridobljene podatke smo iz IS Pladenj prenesli v datoteke, te pa smo
potem razclenili in shranili v primerne tabele v lokalno bazo za kasnejSo ob-

delavo in predstavitev. Vsi podatki, ki so predstavljeni v tem delu poglavja,

so bili zbrani med 8.3.2018 in 30.7.2018.
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Slika 4.1: Stevilo postopkov na dan
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Slika 4.2: Stevilo poizvedb na dan

Grafa 4.1 in 4.2 sta konsistentna glede na to, da med vikendi in prazniki
skoraj ni klicev. Opazi se tudi upad v klicih, in sicer v ¢asu od 10.7. do 13.7,

saj je bilo takrat vecje Stevilo odjemalcev na dopustu.



20 DAVID SENICA

1,000,000
900,000 0347
800,000

700,000

500,t000

600,000
0443
283

400,000 385
©334
0423

300,000

200,000

100,000

o =il ] - u_ A0l e RN D W i i 5| L .. 5.

11.03. 18.03. 25.03. 01.04. 08.04. 15.04. 22.04. 29.04. 06.05. 1305 2005 2705 03.06. 10.06. 17.06. 24.06. 01.07. 08.07. 1507 22.07.

Stevilo poizvedd

Slika 4.3: Porazdelitev poizvedb po viru (legenda na desni strani predstavlja

ID vira, ki pripada posamezni barvi)
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Slika 4.4: Skupno stevilo napak na dan (kot napaka se Steje neodzivnost
vira oziroma kaksen drug vzrok, kot je recimo HTTP koda 500, ki pomeni

notranjo napako streznika, ali izteCeni ¢as branja (ang. Read Timeout))



DIPLOMSKA NALOGA 21

40000

a3tevilo poizyedb v samo-ponovitveni vrst
P Uprebno Stouo pavedD | samo-ponovitveni rst

35000

30000

25000

20000

15000

10000

1 1
. B [ e el Th Tl LTI T
08.03. 16,03, 24.03 o104 0804, 1604, 2304, 0105 0805 16.05. 24.05. 0106, 080 1606 2308

Dan

Slika 4.5: Stevilo poizvedb, ki so koncale v samo-ponovitveni vrsti

Velika koli¢ina poizvedb v samo-ponovitveni vrsti (Spice v grafu na sliki

4.5) pomeni, da je bil en ali ve¢ virov nedosegljivih dalj ¢asa. Zaradi tega so

poizvedbe, ki jih je samo-ponovitvena vrsta ponovno sprozila, zopet prisle v

samo-ponovitveno vrsto, notri pa so prisle tudi vse nove poizvedbe.

Stevilo vseh postopkov
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Slika 4.6: Stevilo vseh postopkov, razdeljenih na uro v dnevu

Iz grafov 4.1, 4.2 in 4.6 je razvidno, da se veCina postopkov in klicev na
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vir zgodi med delovnikom, natan¢neje med 8. in 17. uro, zato je v tem
¢asu obremenitev IS Pladenj najvecja in je vecja verjetnost, da pride do
preobremenitve vira. Tudi obremenjenost med viri je razlicna, na primer
viri z identifikacijskimi Stevilkami 6, 101 in 403 predstavljajo polovico vseh
dnevnih poizvedb, kar je razvidno iz grafa 4.3. Na dan se prozi povprecno
58500 postopkov in 360000 poizvedb, maksimum pa seze tudi do 142000
postopkov in 932000 poizvedb v enem dnevu. Podrobnejsi statisti¢ni podatki
0 samo-ponovitveni vrsti so predstavljeni v tabeli 4.5. Spremembe v teh

podatkih odrazajo uspesnost projekta.

Ime Stevilo poizvedb v samo-ponovitveni vrsti
Minimum 1

Maksimum 36690

Povprecje 1248

Mediana 283

Standardni odklon 4297.65

1. kvartil 123

3. kvartil 735

Interkvartilni razpon | 612

Tabela 4.5: Osnovni statisti¢ni podatki o samo-ponovitveni vrsti glede na

dan

Da smo lahko dolocili diskretna obmocja za napovedovanje prepustnosti,
smo iz podatkov za vsak vir posebej izluscili, koliko v povprecju porabi posa-
mezen vir za obdelavo uspesne poizvedbe, kolikSen je najdaljsi cas obdelave
ene poizvedbe in koliko poizvedb lahko sprejme v eni sekundi. Predstavljeni
so v tabeli 4.6, za vsak vir, za katerega imamo zbran podatek o vsaj eni

poizvedi nanj.
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Slika 4.7: Najvecje stevilo poizvedb na posamezen vir v eni sekundi
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ID vir | Najvecji cas ob- | Povprecen cas | Najvecje Sstevilo
delave poizvedbe | obdelave poi- | poizvedb v se-
(v sekundah) zvedbe (v sekun- | kundi (slika 4.7)

dah)

62 6 0.009 60

61 11 0.016 52

263 21 0.02 28

7 24 0.03 27

121 19 0.024 24

21 21 0.018 20

283 24 0.021 19

363 7 0.02 19

185 19 0.021 18

101 16 0.023 15

6 24 0.002 15

141 24 0.02 14

385 15 0.054 13

5 15 0.064 12

183 28 0.027 10

386 22 0.032 8

4 21 0.03 8

403 22 0.045 7

384 11 0.067 6

323 28 0.045 6

463 17 0.036 5

186 29 0.015 5

347 12 0.087 4

443 6 1.184 4

122 24 0.586 4

3 29 2.222 3

423 28 2.424 2

Tabela 4.6: Obdelava poizvedb
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S pomocjo podatkov iz tabele 4.6 smo dolocili koliksen je Se sprejemljiv
cas obdelave in stevilo poizvedb na posameznem viru, preden jih zmanjsamo.
Kot sprejemljivo stevilo poizvedb na posamezen vir v eni sekundi smo vzeli
50% najvecjega Stevila poizvedb v sekundi. V primeru, da se stevilo poizvedb
dvigne nad to vrednost, zmanjSamo prepustnost postopkov, ki vsebujejo poi-
zvedbe na ta vir. Ce stevilo postopkov v eni sekundi preseze 90% najvecjega
Stevila, upostevamo vir kot obremenjen in zmanjSamo prepustnost postop-
kov, ki vsebujejo poizvedbe na ta vir, na minimalno vrednost. Prav tako
zmanjsamo prepustnost, kadar je cas obdelave daljsi od povprecja. Tudi v
tem primeru upostevamo toleranco 10%, kar pomeni da mora biti ¢as obde-
lave nekoliko daljsi od povprecja. Ce ¢as obdelave preide nad 90% najvecje

vrednosti, pa vir zopet Stejemo kot preobremenjen.
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Poglavje 5

Priprava podatkov

V tem poglavju bomo predstavili znacilke, ki smo jih izpeljali iz zajetih po-
datkov. Uporabili jih bomo za ucenje napovednih modelov.

Na podlagi natan¢nega pregleda delovanja in produkcije izvorne kode IS
Pladenj smo najprej podrobno preucili celoten proces in robne pogoje pri
pretoku postopkov, poizvedb in zahtevkov na oddaljene vire. Povezavo med
njimi predstavlja slika 5.1. Odjemalec v sistem poslje zahtevo, ki se ji preveri
pravilnost vhodnih podatkov in dovoljenje za dostop na vire, nato pa se iz
nje oblikuje postopek. Ta predstavlja skupek poizvedb. Vsak postopek je
sestavljen iz ene ali ve¢ poizvedb, ki pridobivajo podatke iz virov. Pridobljeni
podatki se pretvorijo v odgovore poizvedbe, ki se na koncu zdruzijo v skupni

odgovor postopka, ki ga vrnemo odjemalcu.

27
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Slika 5.1: Povezava med zahtevkom, postopkom in poizvedbo

Z nadaljnjo analizo metri¢nih podatkov smo dolocili naslednje znacilne
atribute, znacilke IS pladenj, ki opisujejo natanéno stanje sistema in odda-

ljenih virov.

Ime Opis

delovnik Ali je delovni ¢as ali ne
st_novih_postopkov Stevilo postopkov
st_novih_poizvedb Stevilo poizvedb

st_novih_autoresume_poizvedb | Stevilo poizvedb, ki so bile v samo-ponovitveni

vrsti

st_sync_postopkov Stevilo sinhronih postopkov

st_async_no_bpm_postopkov Stevilo asinhronih postopkov brez BPM
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Ime

Opis

st_async_no_am_postopkov

Stevilo asinhronih postopkov brez asinhronega

modula

st_async_am_postopkov

Stevilo asinhronih postopkov z asinhronim

modulom

med_uspesni-

_no_bpm_postopkov

Srednja vrednost casa odzivov uspesno za-
kljuc¢enih postopkov brez BPM (¢as v sekun-
dah)

med_uspesni_bpm_postopki

Srednja vrednost ¢asa odzivov uspesno za-

kljuc¢enih postopkov z BPM (¢as v sekundah)

med_neuspesni-

_autoresume_no_am_postopki

Srednja vrednost ¢asa odzivov postopkov, ki
so bili neuspesni v samo-ponovitveni vrsti brez

asinhronega modula (¢as v sekundah)

med_neuspesni-

_autoresume_am_postopki

Srednja vrednost casa odzivov postopkov, ki
so bili neuspesni v samo-ponovitveni vrsti z

asinhronim modulom (¢as v sekundah)

med_autoresume_postopki

Srednja vrednost ¢asa odzivov postopkov, ki
so bili del samo-ponovitvene vrste (¢as v se-
kundah)

med_sync_error_postopki

Srednja vrednost ¢asa odzivov postopkov, ki
so pri sinhronem klicu vrnili napako (¢as v se-

kundah)

st_uspesni_no_bpm

Stevilo odzivov vseh uspesno zakljuéenih po-
stopkov brez BPM

st_uspesni_bpm

Stevilo odzivov vseh uspesno zakljuéenih po-
stopkov z BPM
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Ime

Opis

st_autoresume_error_no_am

Stevilo odzivov vseh postopkov, ki so bili neu-
spesni v samo-ponovitveni vrsti brez asinhro-

nega modula

st_autoresume_error_am

Stevilo odzivov vseh postopkov, ki so bili neu-
spesni v samo-ponovitveni vrsti z asinhronim

modulom

st_autoresume_no_am

Stevilo odzivov vseh postopkov, ki so bili v
samo-ponovitveni vrsti brez asinhronega mo-
dula

st_autoresume_am

Stevilo odzivov vseh postopkov, ki so bili v

samo-ponovitveni vrsti z asinhronim modulom

st_sync_error

Stevilo odzivov sinhronega postopka, ki je imel

napako

st_start_record_error

Stevilo postopkov, ki niso imeli zapisa v pro-

cesni matriki ali matriki, ki spremlja vire

hitrost_uspesni-

no_bpm_postopki

Hitrost uspesno zakljucenih postopkov brez

BPM (stevilo postopkov na sekundo)

hitrost_uspesni_bpm_postopki

Hitrost uspesno zakljuc¢enih postopkov z BPM

(Stevilo postopkov na sekundo)

hitrost_neuspesni-

_autoresume_no_am_postopki

Hitrost vseh postopkov, ki so bili neuspesni v
samo-ponovitveni vrsti brez asinhronega mo-

dula (stevilo postopkov na sekundo)

hitrost_neuspesni-

_autoresume_am_postopki

Hitrost vseh postopkov, ki so bili neuspesni v
samo-ponovitveni vrsti z asinhronim modulom

(stevilo postopkov na sekundo)
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Ime

Opis

hitrost_autoresume_postopki

kundo)

hitrost_sync_error_postopki

(stevilo postopkov v eni sekundi)

hitrost_uspesni_endpoint

na sekundo)

hitrost_neuspesni_endpoint

na sekundo)

hitrost_autoresume_endpoint

sekundo)

hitrost_err_endpoint

poizvedb na sekundo)

st_uspesnih_na_endpoint

Stevilo uspesnih poizvedb na viru

st_neuspesnih_na_endpoint

Stevilo neuspesnih poizvedb na viru

Tabela 5.1: Znacilke

Vse znacilke so bile izracunane na podlagi 5 minutnega okna in za vsak

zabelezen vir posebej. Ker nismo zeleli racunati oken za vsako sekundo, smo

kot izhodisce za racunanje oken vzeli vse edinstvene ”start_time” vrednosti

iz tabele metrike klica na vir.

S tem smo se izognili racunanju istih znacilk

oziroma takih, ki bi imele same vrednosti 0, kar bi se zgodilo predvsem v

Hitrost vseh postopkov, ki so bili v samo-

ponovitveni vrsti (Stevilo postopkov na se-

Hitrost sinhronega postopka, ki je imel napako

Hitrost praznjenja uspesno zakljuc¢enih poi-

zvedb v ¢akalni vrsti za vir (Stevilo poizvedb

Hitrost praznjenja neuspesno zakljucenih poi-

zvedb v ¢akalni vrsti za vir (Stevilo poizvedb

Hitrost praznjenja poizvedb iz samo-

ponovitvene vrste za vir (Stevilo poizvedb na

Hitrost detekcije napake od vstopa postopka

do poizvedbe na viru, za vir posebej (Stevilo
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nocnem c¢asu. Nato smo vzeli vse metricne podatke za 5 minut nazaj od iz-
hodis¢a in iz njih izracunali znacilko. Postopek smo ponavljali dokler nismo
izracunali vseh znacilk. 5 minutno okno smo dolocili na podlagi zmogljivosti
hranjena metri¢nih podatkov v spominu IS Pladenj, da ga pri tem dodatno
ne oviramo pri delovanju. Zeleli smo zajeti kar se da veliko stevilo informacij
o sistemu, zato okna nismo zmanjsali na manjsi interval.

Zmacilke smo izpeljali tako, da smiselno povzamejo podatke iz metrike.
Tako smo povzeli podatke kot so Stevilo postopkov in poizvedb, ki se naha-
jajo v sistemu, podatek o tem ali smo v delovnem ¢asu, Stevila napak, koliko
je poizvedb v samo-ponovitveni vrsti, hitrost praznjena vrste in odziva vira
ter druge, predstavljene v tabeli 5.1. Imeli smo tudi znacilko ”start_time”,
ki je belezila cas izracuna znacilke, vendar pa ta ni imela vecjega pomena,
saj je imela za vsako znacilko drugo vrednost, ki je naraScala in ni o stanju

IS Pladenj povedala nicesar. Pretvorili smo jo v znacilko ”delovnik”.



Poglavje 6
Modeliranje

V naslednjih odstavkih bomo podrobneje predstavili zasnovo dusilnika in
ucenje napovednih modelov.

V sistem zelimo vpeljati dusilnik, ki bo skrbel za optimalno obremenitev
virov in s tem skrajsal povprecni cas cakanja odgovorov postopkov. V smislu
odjemalca lahko izvedeno optimizacijo opisemo kot hitrejse delovanje IS Pla-
denj. Zelimo si, da bi se parametri dusnilnika dovolj hitro prilagajali virom,
da do preobremenjenosti vira in morebitne odpovedi ne bi nikoli prislo. Z

implementacijo dusilnika si torej zelimo:
e zmanjsati povprecen Cas ¢akanja na odgovor,
e zmanjsati Stevilo poizvedb, ki ¢akajo v samo-ponovitveni vrsti,

e prepreciti odpoved vira zaradi socasnega ali zaporednega previsokega

Stevila klicev virov s strani IS Pladenj.

Dusimo lahko na dva nacina. Prvi nacin je, da dusimo postopke preden
ti pridejo v sistem in se iz njih generirajo poizvedbe, drugi pa je duSenje
poizvedb preden se izvedejo na vsakem viru posebej. Dusilnik bi se na pod-
lagi trenutnega stanja IS Pladenj odlocil, ali neki postopek oziroma poi-
zvedbo spusti naprej, ali pa z njim pocaka. Trenutno stanje sistema se opise

s pomocjo metrike, ki je opisana v poglavju 4.
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Dusilnik na osnovi dinamicnega parametra prepustnosti prepusca po-
stopke v sistem. Ta parameter se dolo¢i glede na stanje virov. Stanje vira
lahko opisemo kot tristopenjski semafor, kar pomeni, da delovanje vira pred-
stavimo s tremi stanji. Stanje virov lahko dolo¢imo na podlagi statistike ali
s pomocjo algoritmov strojnega ucenja. Vsako stanje ima vnaprej doloceno
prepustnost, ki smo jo dolocili na podlagi statisticne analize metri¢nih podat-
kov. Dokler vir deluje optimalno (”zelena” na semaforju) ima prepustnost,
ki je enaka 90% najvecjega stevila poizvedb na sekundo (tabela 4.6). Ce mu
zmogljivost upade ("rumena” na semaforju), mu zmanjsamo prepustnost na
50% najvecjega Stevila poizvedb na sekundo. V primeru, da je vir nedosegljiv
oziroma preobremenjen ("rde¢a” na semaforju), zmanjSamo prepustnost na
eno poizvedbo na minuto.

Zasnovali bomo dusilnik, ki dusi postopke preden se razdelijo na posame-
zne poizvedbe, ker v tem primeru potrebujemo zgolj eno cakalno vrsto, ki jo
je lazje implementirati. Dusiti si zelimo zgolj postopke, katerih poizvedbe bi
preobremenile vir. Prediktor [9] lahko za vsak postopek posebej napove ali
gre lahko naprej v sistem, kjer se bo razdelil na poizvedbe, ali pa vsake to-
liko ¢asa doloci stanje za posamezen vir. Dusilnik se nato na podlagi Stevila
poizvedb na virih, njihovega stanja in zmoznosti odloci, ali spusti postopek
ali ne.

V obeh primerih zasnove hranimo v sistemu vse podatke za 5 minut na-
zaj. Vsako sekundo se iz nje izracuna stanje posameznih virov in stanje IS

Pladenj kot celote.
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Slika 6.1: Delovanje IS Pladenj z dusSilnikom

Slika 6.1 prikazuje delovanje IS Pladnja z duSilnikom, ki prepustnost
doloé¢i s pomocjo napovednih modelov. Komponenta ”predikcija”, ki se na-
haja na sredini slike, vsako sekundo prejme od posameznega napovednega
modela stanje vira glede na njegovo obremenjenost. Na podlagi teh stanj se
odlo¢imo, ali neki postopek spustimo v nadaljnjo obdelavo, ali ga zadrzimo.
Podobno izgleda tudi dusilnik na podlagi statisticne analize. Od dusilnika
z napovednimi modeli se razlikuje zgolj v tem, da napovednih modelov za

posamezen vir nima.
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6.1 Zasnova duSilnika na podlagi statisticne

analize

Na podlagi ¢asa izvajanja in Stevila uspesnih ter neuspesnih poizvedb v obliki
semaforja dolo¢imo delovanje virov. To pomeni, da bomo kot odgovor vr-
nili informacijo o tem, ali vir trenutno deluje optimalno, ali se je njegova
odzivnost zmanjsala, ali je vir neodziven oziroma preobremenjen. Vsakemu
viru smo na podlagi podatkov, ki smo jih zbrali, dolo¢ili meje njegovega de-
lovanja, ki smo jih podrobneje opisali v razdelku 4.1. Pomembno vlogo pri
dolocanju stanja vira pri dusilniku na podlagi statisticne analize imata tudi
zadnji dve poizvedbi, ki sta prisli na ta vir v 5 minutnem casovnem oknu. V
primeru, da sta obe poizvedbi uspesni, se stanje doloc¢i glede na ¢as obdelave
in Stevilo poizvedb v eni sekundi na tem viru. Kadar sta obe neuspesni, vir
oznacimo kot nedelujoc, ¢e pa je ena poizvedba uspesna in druga neuspesna,
vir upostevamo kot delno delujo¢. V primeru, da v 5 minutnem oknu za
dolocen vir ni nobene poizvedbe ali pa je samo ena, je stanje vira enako op-
timalnemu. Na podlagi celotnega stanja IS Pladenj in glede na to, katere
vire bo klical postopek, ter v kaksnem stanju so, se odlo¢imo ali postopke

spustimo naprej, ali pocakamo.

6.2 Zasnova duSilnika z algoritmi strojnega
ucenja

Podobno, kot deluje dusilnik na podlagi statisticnega odloc¢anja, deluje tudi
dusilnik z napovednimi modeli. Bistvena razlika v primerjavi z zasnovo s
statistiko je, da tu za stanje virov uporabljamo napovedne modele, ki ravno
tako vracajo odgovore v obliki semaforja. Razlikuje se tudi v tem, da tu
potrebujemo Se dodatno zunanjo virtualko, ki skrbi za dodatno u¢enje napo-
vednih modelov. Sem spada potek pridobivanja novih podatkov za potrebe
ucenja in nadgrajevanje napovednih modelov, kar bo podrobneje predsta-

vljeno v razdelku 7.2. Napovedni modeli za posamezen vir napovejo s kaksno
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optimalnostjo delujejo. Vsako sekundo povprasamo modele po delovanju vi-
rov in se, glede na to, katere vire bo klical postopek, v kaksnem stanju so in
koliko poizvedb Se lahko sprejmejo, odlo¢imo ali postopek spustimo v sistem

ali pa ga posljemo v ¢akalno vrsto.

6.3 Ucenje modela

Za ucenje napovednih modelov smo uporabili MOA [8]. MOA je odprto-
kodno ogrodje za rudarjenje podatkovnih tokov. Vsebuje kar nekaj algorit-
mov za strojno ucenje, kot sta Naive Bayes [10] in Hoeffding drevo [11]. Poleg
klasifikacije omogoca tudi regresijo in algoritme za dolocanje rojev ter detek-
cijo izjem. Celotno ogrodje je napisano v Javi. Interakcijo lahko delamo na
veC nacinov. Prvi nac¢in uporablja MOA API direktno v kodi, drugi deluje
preko terminala in tretji z uporabo graficnega vmesnika. Napovedne modele

smo naucili s pomoc¢jo terminala, samo napoved pa smo izvedli s pomocjo

API-ja.

(Classification]| Regression | MultiLabel| MultiTarget| Clustering | Outliers | Concept Drift | Other Tasks
Configure | EvaluatePrequential | bayes.llaiveBayes Run

command status time elapsed current activity % complete

Pause | Resume| Cancel |Delete

No preview available

Evaluation

Values Plot
~ Measure  Current  Mean ZoominY||Zoom outY Zoomin X | | Zoom out X
@ Accuracy

Kappa e M3

KappaTemp -

Ram-Hours

Time

Memory
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Slika 6.2: MOA grafi¢ni vmesnik
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Eden izmed razlogov, zakaj smo se odlocili za MOA je, da je napisana v
Javi, kar nam zelo poenostavi integracijo v IS Pladenj. Drugi razlog je ta,
da napovednih modelov ne zelimo vedno znova uciti od zacetka vsakic¢, ko
zberemo nove podatke, ampak jih zelimo zgolj posodobiti.

Za ucenje napovednih modelov smo uporabili inkrementalne algoritme, saj
jih zZelimo posodabljati. Model bo deloval v obliki semaforja. Napovedal
bo enega izmed 3 razredov in sicer 0, ¢e vir deluje brezhibno, 1, ¢e se mu
je odzivnost zmanjSala, in 2, ¢e je vir preobremenjen oziroma neaktiven.
Slabsi primer je, ¢e napovedni model vrne nizji razred za stanje vira, kot je
njegovo dejansko stanje (namesto 1 vrne 0), medtem ko je primer boljsi, ko
vrne vigji razred, kot je dejansko stanje (namesto 0 vrne 1). Slednji je boljsi
zato, ker le upocasni pretok postopkov (ki se bo s¢asoma dvignil), medtem

ko lahko prvi privede do preobremenitve vira.

Razred 0 Razred 1 Razred 2
Razred 0 0 1 1
Razred 1 2 0 1
Razred 2 2 2 0

Tabela 6.1: Tabela cen napacne klasifikacije. Vrstice predstavljajo dejanski

razred, stolpci pa napovedan razred

Ocene, prikazane v tabeli 6.1, so bile pridobljene na podlagi mnenja stro-
kovnjaka. Pridobljenega ekspertnega znanja iz tabele 6.1 zaenkrat Se nismo

uporabili pri strojnem ucenju in bo uporabljeno pri nadaljnjem delu.
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ID Vira | Razred 0 (v | Razred 1 (v | Razred 2 (v | Manjkajoci
%) %) %) razredi (v
%)
385 39.51 28.45 32.03 0
403 87.44 0.06 12.50 0
122 56.75 39.68 3.57 0
21 75.91 13.75 10.33 0
347 98.47 0.11 1.42 0
263 87.41 4.79 7.81 0
5 74.90 23.26 1.85 0
3 96.86 0.16 2.98 0
186 91.59 4.37 4.04 0
7 52.64 42.81 4.54 0
384 98.01 0.00 1.99 0
185 53.20 46.50 0.30 0
141 99.82 0.03 0.15 0
423 100.00 0.00 0.00 0
121 79.32 1.14 19.54 0
363 73.62 18.57 7.81 0
4 93.14 3.17 3.69 0
61 48.80 45.01 6.19 0
6 99.24 0.32 0.44 0
443 94.38 0.35 5.26 0
463 51.41 18.93 29.66 0
101 53.65 38.85 7.50 0
386 86.63 7.29 6.07 0
62 87.72 0.00 12.28 0
323 97.49 0.44 2.08 0
183 82.91 8.45 8.64 0
283 96.20 0.15 3.65 0
Tabela 6.2: Tabela porazdelitve razredov in manjkajocih razredov za posa-

mezen vir
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Poglavje 7

Ovrednotenje in uporaba

rezultatov

V tem poglavju bomo predstavili primerjavo med tremi algoritmi strojnega
ucenja ter primerjavo med delovanjem dusilnika, ki deluje na podlagi stati-
sticne analize, in dusilnika z napovednimi modeli. Opisali bomo tudi arhi-
tekturo prenosa izrac¢unanih modelov v IS pladenj in njihovo avtomati¢no

nadgrajevanje.

7.1 Ovrednotenje

Na podlagi metode Test-Then-Train, ki je prav tako ze implementirana v
MOA, smo testirali pravilnost klasifikacije. Ta metoda deluje tako, da za
vsako znacilko najprej napove razred, nato se preveri pravilnost napovedi,
zatem pa se model na njej nauci. Pred testiranjem pravilnosti klasifikacije
smo vsak model naucili na 1000 primerih zato, da v zacetku nimamo pre-
velike napake. Tocnost klasifikacije smo testirali na algoritmih Naive Bayes,
Hoeffding Tree in Adaptive Random Forest.

Iz tabele 6.2 lahko razberemo, da prevladuje razred 0, ki predstavlja opti-
malno delovanje vira. Razlog za tako neenakomerno porazdelitev je premalo

podatkov, kjer so viri neodzivni oziroma delujejo pocasneje. Zaradi tega tudi

41
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algoritmi, ki smo jih testirali, vracajo tako visoko klasifikacijsko to¢nost.

V tabelah 7.1-7.9 so prikazani podatki za preciznost, priklic ter F1 mero
za posamezen razred in posamezen algoritem. 77”7 v teh tabelah pomeni,
da za vir nismo imeli nobenega primera iz danega razreda, zato tam ne mo-
remo izracunati preciznosti, priklica in F1 mere. Prav tako so za nekatere
razrede vrednosti veliko manjSe od ostalih, kar je posledica majhnega Stevila
primerov s tem razredom na tem viru. Na podlagi podatkov, prikazanih v
tabelah 7.10, 7.11, 7.12, smo se odlocili, da bomo uporabili Hoeffding tree.
Izbrali smo ga kljub temu, da je imel Adaptive Random Forest malenkost
boljse rezultate, vendar pa sta bila pri testiranju oba podobno uspesna, zato

smo izbrali manj kompleksen algoritem.
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ID vira Preciznost za | Preciznost za | Preciznost za
razred 0 razred 1 razred 2

385 89.68 71.56 89.09
403 97.81 10.46 58.17
122 66.38 83.73 32.74
21 84.44 88.45 43.04
347 99.16 29.35 14.04
263 91.66 16.23 88.72
5 96.63 93.24 11.16
3 99.23 35.81 39.14
186 98.84 4.48 14.15
7 56.17 78.77 29.12
384 99.87 ? 42.01
185 94.97 62.55 9.49
141 99.99 12.92 4.69
121 99.72 2.1 98.85
363 78.11 51.7 44.62
4 99.33 5.05 6.22
61 81.24 46.55 66.67
6 99.61 17.9 15.13
443 99.55 15.87 100
463 92.86 87.72 45.78
101 57.24 48.83 46.9
386 93.05 9.92 8.77
62 96.68 ? 53.64
323 99.71 32.64 51.47
183 99.37 59.52 48 4
283 98.41 71.54 76.74

Tabela 7.1: Tabela preciznosti algoritma Naive Bayes za posamezen razred
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ID vira Preciznost za | Preciznost za | Preciznost za
razred 0 razred 1 razred 2

385 99.95 99.94 99.99
403 99.99 91.27 99.92

122 99.99 99.99 99.95

21 99.96 99.95 99.79
347 99.98 83.04 99.61
263 99.99 99.75 99.86

5 99.99 99.97 99.98

3 99.99 99.13 99.95

186 99.99 99.93 99.96

7 99.99 99.99 99.95
384 99.99 ? 99.97
185 99.99 99.99 99.72

141 99.99 98.51 99.61

121 99.99 99.89 99.98
363 99.97 99.94 99.97

4 99.99 99.94 99.95

61 99.99 99.99 99.98

6 99.99 98.81 99.4

443 99.76 55.08 99.76
463 99.96 99.91 99.98

101 99.99 99.96 99.96
386 99.99 99.94 99.96

62 99.99 ? 99.99
323 99.99 99.63 99.82

183 99.99 99.98 99.99
283 99.99 99.71 99.94

Tabela 7.2: Tabela preciznosti algoritma Hoeffding tree za posamezen razred
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ID vira Preciznost za | Preciznost za | Preciznost za
razred 0 razred 1 razred 2
385 99.94 99.85 99.91
403 99.97 96.48 99.89
122 99.88 99.94 99.55
21 99.98 99.97 99.96
347 99.99 99.21 99.87
263 99.99 99.81 99.95
5 99.98 99.94 99.77
3 99.99 99.83 99.89
186 99.98 99.55 99.79
7 99.97 99.99 99.93
384 99.99 ? 99.96
185 99.99 99.98 99.54
141 99.99 99.71 99.82
121 99.99 99.52 99.97
363 99.94 99.94 99.83
4 99.99 99.69 99.85
61 99.99 99.97 99.91
6 99.99 99.92 99.85
443 99.95 89.69 99.18
463 99.91 99.93 99.92
101 99.99 99.97 99.93
386 99.98 99.82 99.89
62 99.99 ? 99.99
323 99.99 99.88 99.94
183 99.99 99.85 99.94
283 99.99 99.8 99.94

Tabela 7.3: Tabela preciznosti algoritma Adaptive Random Forest za posa-

mezen razred
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ID vira Priklic za ra- | Priklic za ra- | Priklic za ra-
zred 0 zred 1 zred 2
385 94.25 78.51 75.81
403 90.79 93.04 85.36
122 93.06 35.75 32.01
21 82.53 19.44 94.88
347 95.89 100 43.66
263 97.23 13.99 35.84
5 95.85 95.35 11.63
3 96.18 97.55 74.59
186 8.32 74.21 69.86
7 88.27 29.1 85.14
384 97.37 ? 93.96
185 48.31 94.23 91.77
141 96.9 99.46 95.88
121 41.26 90.31 92.09
363 86.96 12.29 77.94
4 7.75 87.19 64.27
61 5.04 96.29 41.6
6 97.92 18.06 73.74
443 98.95 100 92.19
463 94.86 34.61 93.34
101 96.4 3.93 40.74
386 13.04 37.66 86.82
62 90.6 ? 70T
323 97.59 94.26 82.34
183 90.92 73.17 77.08
283 99.27 99.94 57.76

Tabela 7.4: Tabela priklica algoritma Naive Bayes za posamezen razred
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ID vira Priklic za ra- | Priklic za ra- | Priklic za ra-
zred 0 zred 1 zred 2
385 99.98 99.92 99.96
403 99.98 95.51 99.92
122 99.99 99.99 99.94
21 99.96 99.98 99.69
347 99.97 93.2 99.05
263 99.99 99.7 99.85
5 99.99 99.98 99.93
3 99.99 99.25 99.91
186 99.99 99.87 99.96
7 99.99 99.99 99.99
384 99.99 ? 99.84
185 99.99 99.99 99.55
141 99.99 98.4 98.02
121 99.99 99.62 99.99
363 99.98 99.92 99.9
4 99.99 99.94 99.94
61 99.99 99.99 99.99
6 99.99 99.41 99.72
443 99.85 98.92 95.51
463 99.97 99.99 99.92
101 99.99 99.98 99.81
386 99.99 99.89 99.91
62 99.99 ? 99.99
323 99.99 98.85 99.81
183 99.99 99.97 99.99
283 99.99 99.27 99.95

Tabela 7.5: Tabela priklica algoritma Hoeffding tree za posamezen razred
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ID vira Priklic za ra- | Priklic za ra- | Priklic za ra-
zred 0 zred 1 zred 2

385 99.91 99.87 99.93
403 99.99 73.86 99.87
122 99.93 99.9 99.27
21 99.99 99.93 99.94
347 99.99 98.26 99.69
263 99.99 99.84 99.94
5 99.98 99.96 99.71
3 99.99 99.71 99.87
186 99.98 99.61 99.72
7 99.98 99.98 99.88
384 99.99 ? 99.92
185 99.99 99.99 98.6
141 99.99 99.82 99.55
121 99.99 99.35 99.98
363 99.97 99.86 99.78
4 99.99 99.71 99.86
61 99.98 99.98 99.89
6 99.99 99.46 99.52
443 99.93 93.54 99.47
463 99.94 99.84 99.93
101 99.98 99.97 99.93
386 99.98 99.81 99.86
62 99.99 ? 99.99
323 99.99 99.9 99.92
183 99.99 99.9 99.93
283 99.99 99.87 99.94

Tabela 7.6: Tabela priklica algoritma Adaptive Random Forest za posamezen

razred



DIPLOMSKA NALOGA 49

ID vira F1 mera ra- | F1 mera ra- | F1 mera ra-
zreda 0 zreda 1 zreda 2

385 91.91 74.87 81.92
403 94.17 18.8 69.19
122 77.49 50.11 32.37
21 83.48 31.87 59.22
347 97.5 45.38 21.25
263 94.36 15.03 51.06
5 96.24 94.28 11.39
3 97.68 52.39 51.34
186 15.36 8.46 23.54
7 68.65 42.5 43.4
384 98.61 ? 58.06
185 64.04 75.19 17.2
141 98.42 22.88 8.95
121 58.37 4.11 95.35
363 82.3 19.86 56.75
4 14.38 9.55 11.34
61 9.49 62.76 51.23
6 98.76 17.98 25.11
443 99.25 27.39 95.93
463 93.85 49.63 61.43
101 71.83 7.27 43.6
386 22.88 15.7 15.92
62 93.54 ? 63.49
323 98.64 48.49 63.35
183 94.95 65.64 59.46
283 98.84 83.39 65.91

Tabela 7.7: Tabela F1 mere algoritma Naive Bayes za posamezen razred
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ID vira F1 mera ra- | F1 mera ra- | F1 mera ra-
zreda 0 zreda 1 zreda 2

385 99.96 99.93 99.97
403 99.98 93.34 99.92
122 99.99 99.99 99.95

21 99.96 99.96 99.74
347 99.98 87.83 99.33
263 99.99 99.72 99.86

5 99.99 99.98 99.96

3 99.99 99.19 99.93
186 99.99 99.9 99.96

7 99.99 99.99 99.97
384 99.99 ? 99.9

185 99.99 99.99 99.64
141 99.99 98.46 98.81
121 99.99 99.75 99.98
363 99.98 99.93 99.94

4 99.99 99.94 99.94
61 99.99 99.99 99.98

6 99.99 99.1 99.56
443 99.81 70.76 97.59
463 99.97 99.95 99.95
101 99.99 99.97 99.89
386 99.99 99.92 99.93
62 99.99 ? 99.99
323 99.99 99.24 99.82
183 99.99 99.97 99.99
283 99.99 99.49 99.95

Tabela 7.8: Tabela F1 mere algoritma Hoeffding tree za posamezen razred
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ID vira F1 mera ra- | F1 mera ra- | F1 mera ra-
zreda 0 zreda 1 zreda 2

385 99.93 99.86 99.92
403 99.98 83.67 99.88
122 99.91 99.92 99.41
21 99.98 99.95 99.95
347 99.99 98.73 99.78
263 99.99 99.83 99.94
5 99.98 99.95 99.74
3 99.99 99.77 99.88
186 99.98 99.58 99.75
7 99.98 99.98 99.9
384 99.99 ? 99.94
185 99.99 99.98 99.07
141 99.99 99.77 99.68
121 99.99 99.44 99.97
363 99.95 99.9 99.81
4 99.99 99.7 99.86
61 99.98 99.97 99.9
6 99.99 99.69 99.68
443 99.94 91.57 99.32
463 99.92 99.89 99.92
101 99.98 99.97 99.93
386 99.98 99.82 99.87
62 99.99 ? 99.99
323 99.99 99.89 99.93
183 99.99 99.87 99.94
283 99.99 99.84 99.94

Tabela 7.9: Tabela F1 mere algoritma Adaptive Random Forest za posame-

zen razred
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ID vira | Vecinski| To¢nost | Preci- Priklic | F1 Stevilo
razred znost mera prime-
(v %) rov
385 39.51 83.87 83.44 82.86 82.9 4424181
403 87.44 90.11 55.48 89.73 60.72 10745333
122 56.75 68.14 60.95 53.61 53.32 10527924
21 75.91 75.13 71.98 65.62 58.19 10702887
347 98.47 95.15 47.52 79.85 54.71 2080100
263 87.41 88.45 65.54 49.02 53.48 10545566
5 74.9 94.18 67.01 67.61 67.3 10726501
3 96.86 95.54 58.06 89.44 67.14 10582379
186 91.59 13.69 39.16 50.8 15.78 10689972
7 52.64 56.98 54.69 67.51 51.52 10690698
384 98.01 97.3 70.94 95.66 78.33 4605950
185 53.2 69.79 55.67 78.1 52.14 10737380
141 99.82 96.9 39.2 97.41 43.41 10618120
121 79.32 51.75 66.89 74.55 52.61 10545806
363 73.62 72.39 58.14 59.07 52.97 4779106
4 93.14 12.35 36.87 53.07 11.76 10703393
61 48.8 48.37 64.82 47.64 41.16 10694456
6 99.24 97.55 44.21 63.24 47.28 10816242
443 94.38 98.59 71.81 97.05 74.19 50899
463 51.41 63.4 75.45 74.27 68.3 1074404
101 53.65 56.3 50.99 47.02 40.9 11067939
386 86.63 19.32 37.25 45.84 18.17 7782335
62 87.72 89.03 75.16 84.18 78.51 10689597
323 97.49 97.26 61.27 91.4 70.16 10792250
183 82.91 88.22 69.1 80.39 73.35 10729038
283 96.2 97.76 82.23 85.66 82.71 10545503

Tabela 7.10: Tabela uspesnosti algoritma Naive Bayes
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ID vira | Vecinski| To¢nost | Preci- Priklic | F1 Stevilo
razred znost mera prime-
(v %) rov
385 39.51 99.96 99.96 99.96 99.96 4424181
403 87.44 99.97 97.06 98.47 97.75 10745333
122 56.75 99.99 99.98 99.98 99.98 10527924
21 75.91 99.94 99.9 99.88 99.89 10702887
347 98.47 99.95 94.21 97.41 95.71 2080100
263 87.41 99.97 99.87 99.85 99.86 10545566
5 74.9 99.98 99.98 99.97 99.97 10726501
3 96.86 99.99 99.69 99.72 99.7 10582379
186 91.59 99.99 99.96 99.94 99.95 10689972
7 52.64 99.99 99.98 99.99 99.99 10690698
384 98.01 99.99 99.98 99.92 99.95 4605950
185 53.2 99.99 99.9 99.84 99.87 10737380
141 99.82 99.99 99.37 98.81 99.09 10618120
121 79.32 99.99 99.95 99.87 99.91 10545806
363 73.62 99.96 99.96 99.94 99.95 4779106
4 93.14 99.99 99.96 99.96 99.96 10703393
61 48.8 99.99 99.99 99.99 99.99 10694456
6 99.24 99.99 99.4 99.7 99.55 10816242
443 94.38 99.61 84.87 98.09 89.39 50899
463 51.41 99.96 99.95 99.96 99.96 1074404
101 53.65 99.97 99.97 99.93 99.95 11067939
386 86.63 99.98 99.96 99.93 99.95 7782335
62 87.72 99.99 99.99 99.99 99.99 10689597
323 97.49 99.98 99.81 99.55 99.68 10792250
183 82.91 99.99 99.99 99.98 99.99 10729038
283 96.2 99.99 99.88 99.74 99.81 10545503

Tabela 7.11: Tabela uspesnosti algoritma Hoeffding tree
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ID vira | Vecinski| To¢nost | Preci- Priklic | F1 Stevilo
razred znost mera prime-
(v %) rov
385 39.51 99.91 99.9 99.9 99.9 4424181
403 87.44 99.96 98.78 91.24 94.51 10745333
122 56.75 99.89 99.79 99.7 99.74 10527924
21 75.91 99.97 99.97 99.95 99.96 10702887
347 98.47 99.99 99.69 99.31 99.5 2080100
263 87.41 99.98 99.92 99.92 99.92 10545566
5 74.9 99.97 99.9 99.88 99.89 10726501
3 96.86 99.99 99.9 99.86 99.88 10582379
186 91.59 99.96 99.77 99.77 99.77 10689972
7 52.64 99.98 99.96 99.95 99.95 10690698
384 98.01 99.99 99.98 99.96 99.97 4605950
185 53.2 99.98 99.84 99.52 99.68 10737380
141 99.82 99.99 99.84 99.79 99.81 10618120
121 79.32 99.98 99.83 99.77 99.8 10545806
363 73.62 99.93 99.9 99.87 99.89 4779106
4 93.14 99.97 99.84 99.85 99.85 10703393
61 48.8 99.97 99.96 99.95 99.95 10694456
6 99.24 99.99 99.92 99.66 99.79 10816242
443 94.38 99.89 96.27 97.65 96.95 50899
463 51.41 99.92 99.92 99.9 99.91 1074404
101 53.65 99.98 99.96 99.96 99.96 11067939
386 86.63 99.96 99.9 99.88 99.89 7782335
62 87.72 99.99 99.99 99.99 99.99 10689597
323 97.49 99.99 99.94 99.94 99.94 10792250
183 82.91 99.97 99.93 99.94 99.93 10729038
283 96.2 99.99 99.91 99.93 99.92 10545503

Tabela 7.12: Tabela uspesnosti algoritma Adaptive Random Forest
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Za potrebe primerjanja obeh zasnov dusilnika smo lokalno postavili simu-
lacijo IS Pladenj s petimi simuliranimi viri.

Na simuliranem Pladnju smo ustvarili metriko z razlicnimi situacijami,
kot so odpovedi virov, 50% uspesnost itd., in z njo naucili napovedne modele.
Ko smo zakljucili z uéenjem, smo najprej preverili delovanje brez dusilnika.
Nato smo dodali dusilnik z napovednimi modeli in iste klice, ki smo jih prozili
na sistem brez duSilnika, prozili Se enkrat. DusSilnik je znal prepoznati ne-
aktiven vir in v skladu s tem znizal prepustnost postopkov. Prav tako se je
opazil upad stevila poizvedb, ki koncajo v samo-ponovitveni vrsti.

Na istem simuliranem okolju smo testirali Se dusilnik s statisticno napo-
vedjo. Tudi ta je zaznal nedostopnost oziroma obremenjenost vira vendar pa
je v primerjavi z dusilnikom z napovednimi modeli pocasneje dvignil prepu-

stnost, ko je vir zacel ponovno delovati.

7.2 Postavitev

Da ne bi dodatno obremenjevali IS Pladenj s sprotnim ucenjem in zaradi
zelje naro¢nika po vecji kontroli nad napovednimi modeli, bo dodatno ucenje
potekalo na zunanjem virtualnem okolju. Za ta namen smo zasnovali tako
imenovano komponento Pladenj-uc¢ilnik. Ta komponenta skrbi za dodatno
uc¢enje napovednih modelov. Vsako no¢ ob 1:00, ko je najmanjsa uporaba
IS Pladenj, se iz sistema prenese metrika za tisti dan. Iz nje se poracunajo
znacilke za posamezen vir, nato se posamezen model dodatno nauci in na

koncu se novi napovedni modeli posljejo nazaj v IS Pladenj.
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Slika 7.1: Potek dodatnega ucenja s komponento Pladenj-ucilnik



Poglavje 8
Zakljucek

Za zasnovo dusilnika prepustnosti v IS Pladenj smo predlagali dva nacina.
Prvi je bil zasnova s pomocjo statistike glede na zbrane podatke, drugi pa s
pomocjo napovednih modelov, ki smo jih naucili z algoritmi strojnega ucenja.

Za zasnovo dusilnika smo najprej zbrali podatke o stanju IS Pladenj in
virih, na katere se povezuje. Iz njih smo nato pridobili znacilke, s pomocjo
katerih smo naucili napovedne modele.

Za potrebe primerjave obeh nac¢inov smo postavili simulirano okolje Pla-
dnja. Na tem okolju smo ustvarili podatke, na katerih smo ucili napovedne
modele, uporabljeni pa so bili tudi pri dusilniku na podlagi statisti¢ne ana-
lize. Oba dusilnika smo testirali na istih, v naprej doloc¢enih situacijah odzi-
vov virov in spremljali njuno delovanje. Oba sta hitro prepoznala zmanjsano
delovanje vira oziroma njegovo odpoved, vendar pa je dusilnik, ki deluje na
podlagi statistike, potreboval vec¢ ¢asa za dvig prepustnosti, ko je vir zopet
zacel normalno delovati. Zato smo se odlocili v IS Pladenj implementirati
dusilnik z napovednimi modeli.

Za dolocitev algoritma za ucenje modelov smo na produkcijskih podatkih
primerjali tri algoritme: Naive Bayes, Adaptive Random Forest in Hoeffding
Tree. Odlocili smo se za slednjega, saj je vrnil primerljive rezultate z Adap-
tive Random Forest, vendar pa je manj zapleten. Imel je zelo visoko klasifi-

kacijsko toc¢nost, kar je lahko posledica neenakomerne porazdelitve razredov,

27
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saj je razred, kjer vir deluje optimalno, precej bolj zastopan kot ostala dva.
Poleg dusilnika bomo dodali komponento, ki bo skrbela za nadgrajeva-
nje napovednih modelov. Poleg nadgrajevanja bo skrbela Se za prenos novih

modelov, ki jih dusilnik uporablja.

8.1 Nadaljnje delo

V nadaljevanju bomo pri u¢enju upostevali neenakomerno porazdeljene ra-
zrede in cene napacne napovedi. Dodelali bomo Se simulirano okolje, ki bo
shranjevalo vse, kar se na njem dogaja, v svojo bazo. To bo pripomoglo
k boljsi primerjavi delovanja pred in po uvedbi novih sprememb. Izboljsali
bomo tudi simulirane vire tako, da se bodo vklapljali in izklapljali sami,
namesto da to storimo roéno. Se pred iztekom leta 2018 bomo dinamicni
dusilnik, v obliki lo¢ene komponente, dodali v produkcijsko verzijo IS Pla-

denj.
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