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¢Queé hay que hacer para aplicar ML?

Identificar problema Identificar variables a Identificar origen de Extraer datos del
a resolver (*) analizar datos origen de datos

Cargar datos en

: Entrenar modelo Visualizar resultados
herramienta

Normalizar datos
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Un poco de historia...

En octubre 2018 comenzamos a analizar datos de plataforma,
especificamente scsi-errors y scsi-latency desde Loglnsight con ELK ML.

Machine Learning / Anomaly Explorer CAuto-refresh € @ September 20th 2018, 19:40:52.000 to November 21st 2018, 23:59:17.000

kibana Job Management Anomaly Explorer Single Metric Viewer Data Visualizer Settings

Discover
span-30min
Visualize

Top Influencers Anomaly timeline

Dashboard
hostname.keyword

Timelion

Canvas Viewby:  hostname.keyword - by hostname ke

Machine Learning o0 no1-us.do

Ll ¢ 7 oo JENERNREREEEEREEEEE

te01-3k05-453N07-U16.... .

cevryrrmoemao ko PY

Log
& Split Data

te01-an06-vsan09-u28.cl...

te01-ak05¥5an04-u10.cl.. .

"Tm S Ha 0 E© PY

APM

Graph S Y te01-ak05-vsan05-u12.cl... Key Fields (Influencers)
te01-ak05-v53n06-U18.¢l..

Dev Tools ssEne

1201-3n06-vsan12-u20.cl.. Bucket span

Monitoring
te01-an06-vsan10-u20.l...

Management R te01-2k05-vsan03-u8.clo.. Job Details

Name

Default
Anomalies

Collapse Severity threshold Interval
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Resultados

( \ ( \
| | | |
| | | |
| | | |
. [ | . |

. |ldentificamos T Operaciones .
| | | |
! hosts que se ] ya contaba !
' comportaban L con esta :
V4 . I . . V4 I

. erraticamente | : informacidn |
: L :
| | | |
| | | |
\ 7/ \ /7
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2019

Comenzamos a utilizar algoritmos de ML para analizar datos de VMs desde VROPs

(
I
|
: Al principio dataset en csvy
I luego analizabamos los datos
I
I
|

B - B - \
r = |
l B |
| https://10.241.110.130 »| metric-collection_v2.p |
I I
I I
I I% E . . 1
| | Demasiadas features, tuvimos :

metric-data.json . .

I v £ " que eliminar algunas... I
| [ o 2 !
: il I
| data-converter.py »{ dimensional-reduction.py -» % I
| @ data.csv I
| lata-all.csv N |
\ /
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Comenzamos implementando algoritmos de clusterizacion (aprendizaje no
supervisado) intentando buscar patrones en los datos

P el e e e N P el e e e e N N
{ 1 { | 1
| 1 | | I
| 1 | | I
120 CPU vs MEM, clusters: 1
| 1 | 120 | |
1 100 ® : | : :
o8 | 100 e - ° o | |
| o : | T 0% Py : 100 :
| g0 S | L 3 * ”
o = 80 L ] ° 80 &
| _'E- | | E‘ L ) | E |
= . @ ® 0
| 2 o0 I | % 60 o’ * : 5 :
T E | | & e ° | o § |1
£ g
a I E (Y - L] I E I
I E ao i ° I g 20 [ ] 0 £
| 1 | | I
I 20 I I 20 I I
| . |
| | ® |
I o T I I o- T T T T T I I
100 120 I 0 20 40 60 80 100 120 I
I I cpuworkload
| 1 | | I
| 1 | | I
| 1 | | I
/
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»
»
»
»
»
»
»

»

Desarrollamos una “herramienta”

Objetivo: analisis de datos.

Permite escoger 2 algoritmos: KMEANS y DBSCAN.

L ee en tiempo real info de VROPs.

Devuelve una grafica en 3D de los datos analizados.

Habilita ejercicios de Datamining.

Permite cruzar datos “metrics” y configuracion (“properties”).

Escala los datos para una correcta implementacion de los
algoritmos.

Se eliminan variables (dimensional reduction) :
de +6.000 features pasamos a 60.

| <>agesic |



Desafios

( 1 ( 1 ( \
| | | | | |
| | | | | |
| | | | | |
| | | | | |
' Armadodelos | ! Complejidad ! Definir un objetivo
I I I / . I I (o . <)) I
! datasets 1 matematicade . a priorl”, es !
I I I ) I I _ I
! '+ losalgoritmos ! necesaria la !
| L T iteracion |
| | | | | |
| | | | | |
| | | | | |
\ / \ / \ /
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TOP 5 CLUSTERS

VMs en c|uster: 3440
VMs en cluster: 402

DBSCAN
yiis

er lx‘

VMs en cluster: 45

- 1 e, o.
100 . ,' s
Moodle Production Apllcgciones'

L L]

e
JmiAirWbdatos '.f
80 ~

60 Jxod-punif-geopﬁgg&g!m}ég%cLS

o Jrod-punif-geote-app05.gestion.red.uy

gc-geo-te-ser01-02

° ° °
L]
40 f T 2% .0 :.prod-tlOo-bdactivo-sae-bdoz-te oreprod-ee-mtss-bd01

20

1:T ejedss - yijeay|saanqunv w21sAs

JEST-STSTE-APPQ2

0
10 20
Cantidad de clusteiSygQ

40 o
ma 50 e™
Total de VMs: 4235 ttnb e
Se identifican 402 VMs (9.49%) fuerJtB@balngﬁ{’grs 60 70 0\,3“’\

Number of samples: 10 €scala %t 70 80 208N
Distance: 2 80 9\)((‘“\
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Caso de Uso: SystemHealth

Health

Immediate issues
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¢Que features elegir?

60+ features = 1.770+ posibilidades




=> utilizamos feature selection

System Attribu

I—E

-
5
Sy

re selection.py

.197193
.166915
.156419
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TOP 5 CLUSTERS

VMs en cluster: 4043 DBSCAN ‘&&?ﬂ
System Attributes|health  vwsencluster:5s s
[ /}6
System Attributes|total_alarms badge|eMciancy - escala 1:1 ""%
ici p 20 % p e 90, gy <
badge | efficiency T W%%)%%‘
@J‘%%

od-t100-bdactivo-sae-bd02-te J-?

}I LI %", ;aa‘“*'

System Attributes|health - escala 1:1
E w"'é ; |

*&n

]

S

o

[=%

=

greprod-se-mtss-bd0l

40 Jorod-punif-gecte-app05.gestion.red.uy

“"'}i LI

607

-
S od-t100-msp-sas-bd01.gestion.red.uy (22aa09¢

TRy

o

80—+ PR a555ARAB0NE 1 -4158-aa3f-2d2872032E

1007

Cantidad de clusters: 4

Total de VMs: 4262

Se identifican 54 VMs (1.27%) fuera de los clusters
NMumber of samples: 10

Distance: 5
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TOP 5 CLUSTERS
VMs en cluster: 3594
DBSCAN

System Attributes|health  yysencuster: 144
System Attributes|total_alarms
badge|health - escala 1:1

badge | health 0 20 0 ” -
. Jvindows20
° W .
100 : , ;'
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- B3
e -
ot . 5
~ — . -
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S . 2
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re] e ' -
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o : - X
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Cantidad de clusters: 5

Total de VMs: 4262
Se identifican 144 VMs (3.38%) fuera de los clusters

Number of samples: 10
Distance: 5




TOP 5 CLUSTERS

VMs en cluster: 3817
VMs en cluster 22?

VMs en cluster

80

70

60

50

[saanquny Wa1sAS

40

1:T e|EJS8 - SULIR[E 810}

30

20

10

DBSCAN

Sreprod-ee-miss-bd01
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. JROD-GRPEDOI-CLS

.
wrod-ee-miss-bd01 (75626316-1848-4ba3-93bd-3ccl73a5f1da)
Srod-ee-presidencia-bd01

grod-portalv-bd01

grrod-portalvE-bd0Z

[i8e
£rs .,gﬂt %ﬁﬂﬁﬁ?&%ﬁ&ﬂmcﬂc%@éﬁ%ﬂ%assw

Sysrem 4 20

A
by, 30 40 . osc®®
Uteg 40 N
Cantidad de clusters: 5 /Chilg lay 50 60 utgs\“ea
Total de VMs: 4157 ~Mety;. prec
Se identifican 227 VMs (5.46%) fuera de Iosfluegg.g;. \45@“‘
Number of samples: 10 91 24 80 100 S
Distance: 4

System Attributes
System Attributes
System Attributes

health
total _alarms
child_all_metrics
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Resultado

* VMs con total _alarms < 20
tienden a tener un health entre 50 y 100

* VMs con child_all _metrics=0o0
entre 120y 480
tienden a tener un health entre 50 y 100
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DE EMPEZAR ALGO

épreguntas?

DE ELLO Y EMPEZAR
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iMuchas gracias!

IACKATON@agesic.gub.uy
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