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Vyuziti statistickych metod k analyze vysledkii

vykonnostniho testovani
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Abstrakt

Tato prace se zabyva analyzou dat namérenych béhem vykonnostniho testovani s cilem rozeznat
ve vysledcich podezrelé hodnoty a identifikovat ¢asto se vyskytujici vykonnostni problémy. Uzitim
statistickych metod, jako je napfiklad regresni analyza, je provedena analyza vysledkd, identifikace
vykonnostnich problému a vysledkem je report o celkovém stavu systému z hlediska jeho vykonu.
UZivatel se dozvi, ke kterym potencionalnim vykonnostnim problémim mohlo dojit a jak moc velké
riziko predstavuji. Implementaci regresni analyzy je mozné detekovat vykonnostni problémy jako
jsou napftiklad zhorSujici se reakéni ¢as odpovedi, nizka propustnost systému ¢i odhalit Gnik paméti.
Hlavnim poslanim prace je napomoci vyvojarim k jednodussi analyze report z vykonnostniho
testovani a tak urychlit potfebnou dobu vynalozenou pravé na tuto, Casto opomijenou, ¢ast zZivotniho
cyklu software. Implementovany mechanismus obohati report o vyhodnoceni stability systému -

jeho stavu z hlediska vykonu.
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Na tivod je nutné fici, Ze testovani vykonu neni lev-
nou zdleZitosti, a proto mnoho zejména malych firem
jednoduse netestuje jejich aplikace a spoléhd prede-
v§im na zpétnou vazbu od uzivateli. Napjaté terminy,
vyvoj do posledniho momentu pied uvedenim do pro-
dukce ¢i akceptacnim testovanim. Firmy si pak Casto
uvédomi, Ze na testovani a analyzu vysledki prosté
nemaji dostatek ¢asu a nebo prostiedkt. To vSe ma za
nasledek opomijeni pravé té ¢asti vyvojového cyklu
software, kterd se zabyvd testovdnim a ovéfovanim
jeho kvality. Nicméné vykonnostni testovani dokdze
upozornit prave na to, co je jeSté tfeba zlepsit pred uve-
denim produktu na trh. U aplikaci disponujicich ni-
zkym vykonem z diivodu $patného nebo zadného te-
stovani je velmi pravdépodobné, Ze si uZ od zacatku
pokazi reputaci a nesplni o¢ekdvané prodejni cile. Na
druhou stranu dokdze odhalit i fadu problémd, které
se vyskytnou az po delsi dobé pouZzivani aplikace -
pfikladem je postupna degradace sledovanych metrik

vvvvvv

vykonnostni testovani software je mimotadné vyzna-
mné pro mnoho velkych primyslovych projektt a ne-
zbytné v kritickych aplikacich, jako jsou naptiklad kos-
mické programy nebo zachranné zdravotnické zafizeni.
Zde je nutné zajistit, aby fungovali spravné po dlouhou
dobu a bez odchylek.

Jednim z hlavnich indikétord pfi vybéru testova-
ciho nastroje je zptisob, jakym nam prezentuje své
vysledky. Pravé tento vysledny report je hlavnim pro-
sttedkem k odhaleni vykonnostnich problémit. Vygen-
erovany report poméaha vyvojaifim odhalovat podez-
felé chovani systému a navic je to pravé to, co chce
management vidét, kdyz prijde na posuzovani kvality
software. Nékteré néstroje nabizi pouze textové logy
a jednoduchy prehled, dalsi vykresli z vysledkt graf
nebo dokonce poskytuji moZnost exportovat vysledky
napfiklad do tabulkového procesoru, kde je vhodné
misto po porovnavani jednotlivych béht testu.

Nami vyvinutd komponenta poskytuje mechanismy,
které urychli a zjednodusi analyzu vysledného reportu
z vykonnostniho testovani. Ukolem je celkova au-
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tomatizace procesu zpracovani dat — vysledkti nameé-
fenych béhem testu, rozezndni podezielych hodnot a
z nich identifikace Casto se vyskytujicich vykonnost-
nich problému. Je tak provedeno vyuZitim statistic-
kych metod jako je linedrni regresni analyza, pomoci
které je moZné detekovat vykonnostni problémy jako
napfiklad zhorSujici se reakéni Cas odpovédi a nizkd
propustnost systému ¢i odhalit dnik paméti. Ve finéle
dojde k vygenerovani reportu z testovani s prehledem
vykreslenych graft z jednotlivych testi a vyhodnoceni
celkového stavu systému z hlediska vykonu.

Algoritml vychézejicich ze statistickych metod exis-
tuje velké mnoZstvi. Je to ddno také tim, Ze se tyto
metody vyuzivaji v Sirokém spektru obort. Prace [?]
pojedndva o vyuziti korelacni a regresni analyzy k de-
tekci bezpecnostnich incidentti v rdmci Internetu véci.
Podobné jako u vykonnostniho testovani jsou pro nds
nejzajimavéjsi odchylky od béZzného predpoklddaného
scénafe, je tomu tak stejné i u analyzy sit ového provozu
s cilem detekovat anomalie a odhalit tak dtok [?] [?].
Regresni analyza taktéZ prestavuje vyznamnou metodu
v oblasti sociologického vyzkumu.

Data mining — neboli dolovéni dat — je soubor metod
slouzicich ke zpracovani riznych dat bez ohledu na o-
bor a ptivod a ziskani netrividlnich informaci, které
jsou v nich obsazené. Dolovani dat je v dneSni dobé
dilezity marketingovy néstroj a zcela urdit€ nejrychleji
rostoucim segmentem business intelligence. s jeho
uZzite¢néjsi informace neZ jen grafy a zdkladni prehledy.
Prikladem muzZe byt vytvareni statistickych modeld.

Ze statistického dhlu pohledu se jednd o hledéani
korelaci, tedy vySetfovani vzajemnych vztahd nebo
vzord v datech. Smyslem je tedy analyzovat datové
zavislosti, urcit trendy, a pokud to typ dat umoZiuje,
predpovédét budouci vyvoj. VyuZivaji se nejriznéjsi
metody od jednoduchych tabelaci a vizualizaci aZ po
sofistikované pfistupy jako je genetické programovani.
Asi nej€astéji pouzivanymi metodami vSak jsou roz-
hodovaci stromy, asociacni pravidla, neuronové site,
regresni a shlukov4 analyza.

3.1 Regresni analyza

Metody regresni analyzy jsou vyuZzivany v situacich,
kdy nés zajim4 zévislost jisté ndhodné veliCiny (z4vis-
1€ proménné) na jedné nebo vice nezdvislych prome-
nnych, tzv. regresorech. Pfedem je dédno, kterd pro-
ménn4 je nezdvisli a kterd je zavisld. Cilem regresni

analyzy je popsat tuto zavislost pomoci vhodného ma-
tematického modelu.

Podle poctu nezavislych proménnych rozliSujeme
modely jednoduché regrese a vicendsobné regrese. Jed-
noducha regrese popisuje zdvislost vysvétlované pro-
ménné na jednom regresoru. Naproti tomu vicendsob-
na regrese fesi situaci, kde zavisle proménna zavisi
na vice neZ jednom regresoru. Tato prace se zabyva
jednoduchou regresi, kdy je vysvétlujici proménnd
zavisla pouze na jednom regresoru. zavislost je zde
primkové a tedy vztah obou veli€in linedrni. Lze ses-
tavit regresni model.

y = botbix+e; (D

Kde y (zédvisla proménnd) bude méfend veli¢ina
a X (nezavisla proménnd - regresor). Parametr, ktery
urcuje polohu pfimky, zde znacime jako by, smérnici
pfimky jako b;. e; reprezentuje ndhodnou chybu mod-
elu.

3.1.1 Metoda nejmensich ¢tvercl

Metoda nejmensich ¢tvercti je metoda pro odhad para-
metrt regresni funkce a to pouze pro takové modely,
které jsou linedrni v parametrech. Podstatou je tedy
aproximace zadanych (naméfenych) hodnot néjakou
funkci z predepsaného prostoru. Nejjednodussim pii-
kladem je prolozeni (aproximace) dat pfimkou, tedy
linedrni funkci. Cilem je nalezeni takové pfimky, aby
soucet druhych mocnin chyb e; byl minimalni. Zna-
mend to, ze parametry funkce y; = by + b1x; (hod-
noty by a b;) hledame tak, aby soucet Ctvercii od-
chylek pozorovanych hodnot ¥; od hodnot ¥; S,., byl
co nejmensi. Pro danou regresni funkci tento soucet
nazyvame rezidualni soucet ¢tverca.

N
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Z podminky miniméalnosti ¢tvercti jsou vyvozeny
normdlni rovnice, ze kterych se jejich fesenim vypo-
¢tou nezndmé parametry bg a by.
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3.2 Korelacni analyza

Korela¢ni analyza slouZi k vyjadieni sily zavislosti,
tésnosti dvou a vice numerickych proménnych. Odpo-
vidé na otdzku: Jak silnd je zdvislost mezi proménnymi,
respektive jak moc odpovidd model skutecnosti?



3.2.1 Pearsontiv korelacni koeficient r

Nejcastéji se pro méfeni zdvislosti pouziva Pearsonav
korelacni koeficient r, ktery méfi linearni zavislost
dvou nédhodnych veli¢in x a 'y s dvourozmérnym nor-

malnim rozdélenim.
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kde:
Xx: je x-ova souradnice datového bodu

(nezavisla proménnd)
X: je pramérna hodnota x-ovych hodnot
y: je y-ova soufadnice datového bodu
(zavisla proménna)
v: je primérna hodnota y-ovych hodnot
n: je pocet hodnot

Nabyva hodnot od —1 do 1, které znaci perfektni line-
arni vztah (zaporny nebo kladny), jak je zndzornéno
na nésledujicim obrdzku:

V piipadé kladné korelace r > 0 hodnoty obou
proménnych zdroven stoupaji. V pfipadé zaporné ko-
relace r < 0 hodnota jedné proménné stoupd a druhé
klesa. V pripadé neexistence linearniho vztahu je
r=0.

3.2.2 Koeficient determinace R’

Druh4 mocnina korelaéniho koeficientu R? se nazyva
koeficient determinace. Vyjadfuje podil, jakym je
rozptyl zavisle proménné veliCiny vysvétlen zménami
nezavisle proménné. Obvykle se ndsobi stem, ¢imz
je tento podil vyjadfen v procentech. Koeficientem
determinace rozumime veli¢inu

Srez
Syy
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kde:
Syy: je celkovy soucet Ctvercli odchylek dat

od praméru.

Sy = Y-y’ (7)

V modelu linearni regrese s absolutnim ¢lenem lezi
hodnota R? v intervalu < 0,1 > a udédvé, jaky podil
rozptylu v pozorovani zavislé proménné se podafilo
regresi vysvétlit. Ud4va shodu modelu s daty. Vétsi
hodnoty znamenaji vétsi tispéSnost regrese.

3.3 Zakladni statistické testy v regresnim mo-
delu

Statistickd hypotéza je predpoklad o hodnoté nezna-
mého parametru nebo o zdkonu rozdéleni sledované
veli¢iny. U modeld linedrni regrese miizeme testo-
vat bud’ cely model (pomoci F testu) nebo vliv jed-
notlivych prediktora (t test). Nejjednodussi nulovou
hypotézou je rovnost nékterého z regresnich koefi-
cientti nule — Hy : b; = 0. Testim vyznamnosti koefi-
cientl vyrovnavaci piimky fikame dil¢{ t-testy.

odhad hodnoty parametru

(®)

~ stiedni chyba odhadu parametru

Testujeme nulovou hypotézu, Ze model nic nevy-
svétluje (proménné jsou nezdvislé). Je-li parametr
nevyznamny, potom plati Ze b; = 0.

Sbi

Hodnotu #; v absolutni hodnoté porovnavime s
trrir (1 — 0t /2) Studentova rozdéleni pro (n-m) stupiia
volnosti, kde n je pocet hodnota a m je pocet paramet-
ra b,‘.

€))
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ti = bi T(n—m)
Sbi

Cislo o se nazyva hladina statistické vyznamnosti
testu. Urcuje pravdépodobnost, Ze testovaci charakter-
istika padne mimo obor prijeti. Obvykle nabyva hod-
not od 0,001 do 0,3 v zdvislosti na povaze zkoumaného
problému (doporucované hodnota je 0,05). V pripadé,
Ze ziskana hodnota je mensi nez 0,05 - zamitame Hy,

tzn. koeficient b; z modelu vypustit nemiZeme.

(10)

Detekce anomalii spoc¢iva v definovani normalniho
chovani pomoci mnoZiny vybranych proménnych, kte-
ré jsou poté porovnavany s nové naméfenymi. Pokud
jsou vyrazné odlisné od ocekdvanych hodnot, je hldSena
anomalie. U vykonnostnich problému je cilem sle-
dovat funkéni zavislost méfené metriky na Case a tak
identifikovat jeji odchylky viéi normdlnimu chovani.

Zamétujeme se na statistické metody, jejichZ vy-
hodou je schopnost ucit se piimo z pozorovanych dat,
a tudiZ neni nutné prochdzet pocatecni trénovaci fizi,
jako je tak u narocnéjsich metod zaloZenych napiiklad
na strojovém uceni. Jednd se tedy hlavné o rtizné
pristupy analyzy trendu v grafu.



4.1 Vykonnostni problémy v grafech

Z pruzkumu cCasto se vyskytujicich vykonnostnich
problému v serverovych aplikacich jsme vybrali ta-
kové, které se vyznacuji projevovdnim specifickych
vzort a u kterych budeme zfejmé schopni identifikovat
odchylky lisici se od normalniho chovani.

4.1.1 Unik paméti

Zdrojem problému s vykonem miiZe byt ptipad, kdy
nedochazi k uvoliiovan{ jiz nevyuzivané paméti. Unik
paméti nastdva vinou chyby v programu, af uZ se jednd
o sluzbu napsanou v jazyce s automatickou spravou
paméti Ci nikoliv. Jako pfiklad ndm poslouzi graf
na obrazku | znazornujici postupné nartistajici mno-
Zstvi vyuzité paméti.
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Obrazek 1. VyuZiti paméti

4.1.2 Vykyvy v ¢asu odpovédi

Pravidelné vykyvy v ¢asu odpovédi mohou byt zptiso-
bené Cinnosti garbage collectoru (GC). Neni to takovy
problém, pokud GC bézi pouze po dobu par sekund,
napiiklad kaZdou minutu, jako je typické pro aplikace,
které Casto ukladaji data z databazi (disku) do JVM
(paméti). Problém nastavd, kdyz GC trva déle nez
jen nékolik vtefin. V tomto piipadé se uz kone¢nému
uzivateli mize zdat aplikace pomald. Pfikladem muize
byt graf na obrdzku 2, kdy ¢as odpovédi dosahuje
v urCitych momentech az 2 vtefin.

Obrazek 2. Vykyvy v Casu odpovedl

4.1.3 ”Provozni Spicka”
Dalsim ptikladem, ktery m4a piimy vliv na vykon sys-
tému, je nahld degradace dané metriky - af uz se
jedna o ¢as odpovédi, propustnost nebo vyuZiti zdroja.
zpusobend velkym poctem uzivateld v provoznich $pi-
¢kach. Prikladem je zndzornéni Casu odezvy systému
na obrazku 3.

Existuji ale 1 velmi specifické pfipady, kdy nam

Vv

korelace proménnych napti¢ celého zdznamu nic ne-

Obrazek 3. Degradace casu odezvy

napovi a je nutné zkoumany rozsah zmensSit na nékolik
madlo poslednich vzorki a nebo zvézit pouZiti sofistiko-
vanéjSich metod, zminénych v zadvérecné kapitole 6.

4.2 ldentifikace vykonnostnich problému s vy-
uzitim regresni a korelacni analyzy

Analyza vykonu aplikace v kontextu regresni analyzy
predstavuje zkoumani zdvislosti dané vykonnostni me-
triky (Casu odezvy, propustnosti, mnoZstvi spotfebova-
ného zdroje) na Case — tedy hlavné to, jak se namétené
hodnoty v prub€hu ¢asu méni. To ovliviiuje vztah
zévislosti mezi témito dvéma hodnotami, ktery lze
definovat fadou veli¢in pomoci korela¢ni analyzy. Do
vzorce regresni analyzy 1 bychom tedy za zdvislou
proménnou dosadili zkoumanou vykonnostni metriku
a za nezavislou proménnou ¢as.

4.2.1 Sklon regresni pfimky

Z. grafu na obrazku 1 se da vycist jakasi ristova ten-
dence ptimky odhadnuté regresni funkce znazormujici
mnozstvi vyuzité paméti vzhledem k Casu provadéni
testu. Z matematického hlediska bychom tuto ten-
denci, miru tésnosti zavislosti dvou proménnych kvan-
tifikovali parametrem regresni funkce b1, jehoz odhad
dokaZeme ziskat podle vzorce 4 metodou nejmensich
Ctvercl. Parametr b zde pfedstavuje smérnici — sklon
odhadované regresni piimky, a tudiz Ize podle ni odhad-
nout, zda dochdzi k ristové tendenci v grafu. Na zdkla-
dé znalosti tohoto parametru Ize tedy odhalit degradaci
méfené vykonnostni metriky, af uz chvilkové, zapfici-
néné pretiZzenym provozem ¢i z dlouhodobého hlediska.

4.2.2 Uroven vyznamnosti korelace sklonu

Podminky linedrniho regresniho modelu je nutno v ram-
ci regresni analyzy ovéfit. VyuZijeme k tomu zdkladni
statistické testy v regresnim modelu podle kapitoly 3.3.
Existenci linearniho vztahu mezi dvéma veli¢inami
zjis{ujeme tak, Ze se formalng ptame, zda je smérnice
by rovna nule. Pokud je odpovéd na tuto otizku
kladnd, znamen4 to, Ze smérnice regresni pfimky se
li§1 od nuly pouze ndhodné, tzn., Ze vztah mezi sle-
dovanymi veli¢inami neni linedrni. KdyZ se opét pre-
suneme do kontextu detekce vykonnostnich problémii,
milZeme usuzovat, ze pokud vztah mezi sledovanymi
veli¢inami neni linearni, vyskytuji se v sadé¢ namé-



fenych vysledkd hodnoty, které jsou vyrazné odlisné
od priméru a predstavovat napftiklad podstatné vykyvy,
jako je znazornéno na obrazku 2. Timto zptisobem tedy
identifikujeme potencidlni anomaln{ profil, ktery muize
byt podle zdvaZnosti oznacen za vykonnostni problém.

4.2.3 Kvalitu regresniho modelu

Kvalitu regresniho modelu miiZzeme hodnotit pomoci
koeficientu determinace R?. Jak je vysvétleno v kapi-
tole 3.2.2, koeficient determinace uddva, kolik procent
rozptylu vysvétlované proménné je vysvétleno mod-
elem. V praxi to znamend, jak moc jsou jednotlivé
sledované hodnoty odli$né od stfedni hodnoty. Tento
poznatek vyuZijeme uZ jen k potvrzeni pfedchozich
hypotéz o vyskytu anomalniho profil.

VySe popsané pristupy lze vyuzit pro detekci anomal-
nich profild ve vysledcich provedeného vykonnostniho
testu.

5.1 Nova komponenta v nastroji PerfCake

Vznikla nova komponenta typu Destination v re-
portovaci ¢4sti open-source néstroje pro vykonnostni
testovani a generovani zatéze PerfCake '. Vyvinuta
komponenta po skonceni testu provadi analyzu namé-
fenych vysledki pomoci statistickych metod a na zaver
vygeneruje souhrnny report, ve kterém je vyhodnocen
celkovy stav systému vzhledem k provedenym testim
definovanym v testovacim scénéfi.

5.1.1 PerfCake

Nastroj PerfCake poskytuje provadéni testii na pro-
pustnost systému, Cas odezvy, dokdZe monitorovat
narocnost inicializace aplikace ¢i paméf za tcelem de-
tekce tniku paméti. K tomu také byly pfizpisobeny al-
goritmy detekujici anomalie prave v té€chto metrikach,
které nastroj dokdze méfit.

5.1.2 Detaily implementace

Byla implementovana jednoduchd regresni analyza po-
moci knihovny Apache Commons Math” a pravidla
pro identifikaci anomalnich profilii definovéna v kapi-
tole 4.2.

Uhttp://www.perfcake.org
Zhttp://commons.apache.org/math

Algorithm 1 Detekce anomélnich profila

Data: regresni model

Result: vykonnostni problém/normalni profil

if hodnota smérnice regresni primky je vyrazné odlisnd

od nuly then
| detekovana degradace testované metriky

else

if hypotéza o vyznamnosti koeficientii regresni
primky je zamitnuta then
| detekovany vykyvy v profilu
else
| normadlni profil
end

end

Reportovaci ¢4st, kterd zkompiluje vSechny vy-
sledky do jednoho souhrnného reportu a obohati jej
sdélenim, ke kterym potencidlnim problémim mohlo
v systému dojit a tipy ¢im mohly byt zpisobené, je
nyni v procesu vyvoje a bude k ni vyuzita knihovna
C3.js’

5.2 Simulace vykonnostnich problému

K simulaci anomadlnich profild pro dcely testovani a op-
timalizace navrZenych algoritmi je vyuZivano nékolik
sluzeb. Jedou z nich je open-source sluzba Weaver *,
kterd komunikuje s okolnim svétem pfes HTTP. Je tak
mozné spustit soucasné nékolik vldken — oznacovany
jako Workers, které zpracovivaji pozadavky na z4-
kladé rizné konfigurace jejich chovani a tak napodobit
negativni testovaci scénére. Napiiklad Cas odezvy
s danym zpoZdénim, simulace tniku paméti, pfepinan{
mezi dvéma rtiznymi konfiguracemi, ale i simulaci
normélniho chovéni. Dal§im jsou webové stranky
mocky.io® a httpbin.org® pro HTTP “Request & Re-
sponse” simulaci sluzeb fungujici na podobném prin-
cipu.

5.3 Prabéh experimentovani

Na zakladé€ znalosti vykonnostnich problémi a schop-
nosti rozpoznani jejich charakteristickych profilt z gray-
fu naméfenych hodnot byly provedeny experimenty
s vyvinutou metodou pro detekci anomalnich profild
za Ucelem zvySeni jeji presnosti.

Byly vytvoreny jednotlivé konfigurace sluzby Wea-
ver s vlastnostmi charakteristickymi pro zkoumané
vykonnostni problémy a adekvétni konfigurace testo-
vaciho scénéfe pro testovani této metriky. Z této fize
byly ziskané grafy pouZité v kapitole 4.1.

3http://c3js.org/
“http://github.com/PerfCake/Weaver
Shttp://www.mocky.io/
Shttp://httpbin.org/



Poté bylo provedeno spusténi sluzby pro simulaci
serverové aplikace s konfiguraci dané PI (s takovou
konfiguraci, aby generovala hodnoty charakteristické
pro dany anomélni profil) a jeji otestovani ndstrojem
PerfCake s danym testovacim scéndfem. Po skonceni
testovani a ziskdni vSech naméfenych hodnot byly
provedeny nad vysledky heuristiky ndmi vytvofenou
komponentou a shromaZzdény vysledky korelaci téchto
hodnot.

Nasledovalo zkoumani vysledkd korelaénich fun-
kci a hleddni souvislosti mezi témito hodnotami a
projevenymi PI. Na zdkladé par vzorovych piipada
byla vytvofena heuristickd pravidla pro rozpoznéni
dané PI zminénd v kapitole 4.2 a néasledné byla tato
pravidla testovdna na vétSim vzorku dat a postupné
vylepSovéna.

V tomto ¢lanku pojednavdme o detekci podezielych
hodnot ve vysledcich vykonnostniho testovani na z4-
kladé regresni analyzy, kterd spad4d do mnoZiny stati-
stickych metod.

V budoucnu je moZné préci rozsifit pouZitim dal-
$ich metod zaloZenych na dolovani dat ¢i strojovém
uceni. V pfipadé€ strojového uceni nemusime chépat
podstatu procest generujici data, protoZe tyhle metody
jsou zaloZeny na postupném uceni se a vylepSovani své
vykonnosti pro danou dlohu na zakladé pfedchozich
vysledkt. Tuto metodu by tedy bylo vhodné pouzit
pro piipady dlouhodobého testovani software z hlediska
jeho vykonu a tim padem odhalovat i jiné typy vykon-
nostnich problémt, pfedev§im postupnou degradaci
jednotlivych méfenych metrik systému.

V oblasti dolovédni dat jsou vhodné metody zaloZe-
né na klasifikaci, které rozdéluji vstupni data do nékoli-
ka tfid na zdkladé sady pravidel, vzori nebo podobnych
technik. V piipadé detekce anomalii se obvykle jednd
o binérn{ klasifikaci, tedy rozdéleni pouze do dvou tiid
- normélni data a anomélie. Dal$i moZnosti je shlukova
analyza. Shlukova analyza piedstavuje souhrnny nazev
pro metody vyhleddvani shlukti v nepopsanych dat-
ech o mnoha dimenzich. Hlavni vyhoda této metody
je jeji schopnost ulit se z dat a vyhleddvat v nich
anomadlie bez toho, abychom museli poskytnout popis
riznych typut téchto anomalii. MnoZstvi trénovacich
dat, které je nutno systému dodat, je také mensi, nez
u jinych metod. Vysledkem shlukové analyzy je defi-
novani tzv. Outliers, které jsou z pohledu této metody
objekty, které nendleZzi do Zadného shluku, a v kon-
textu detekce anomalif tedy pravdépodobné reprezen-
tuji vykonnostni problémy.
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