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Kapitel 1

Einleitung

Dieses Kapitel stellt zunächst die Ausgangssituation dar, formuliert dann die daraus
entstehende Zielsetzung dieser Arbeit und legt schließlich die Gliederung der Arbeit
dar.

1.1 Ausgangssituation

Rechenzentren spielen seit eine zentrale Rolle bei Organisationen und Unternehmen,
um diverse Dienste zur Verfügung zu stellen und Daten zu speichern. Mit der in den
letzten Jahrzehnten steigenden Bedeutung des Internets und der IT wuchsen auch die
Datenmengen und die Bedeutung der Daten nahm zu. Gleichzeitig erhöhten sich damit
die Ansprüche an die Netzwerkstrukturen, die diese Daten speichern und zur Verfü-
gung stellen. Diese Server sollen möglichst ununterbrochen erreichbar sein und immer
höhere Geschwindigkeiten ermöglichen [42]. Bei der Erreichbarkeit besteht für den
reibungslosen Ablauf eines Betriebs meist der Anspruch der sogenannten „Hochver-
fügbarkeit“. Das heißt nach [80], dass die Server nahezu stetig erreichbar sein und die
Ausfallquote weniger als ein Prozent betragen soll. Weiter weißt der Autor darauf hin,
dass je größer die Anzahl der verwendeten Geräte ist, desto komplizierter und teurer
ist es auch, dieses Ziel zu erreichen. Zudem ist der Betrieb eines Rechenzentrums an
sich mit nicht vernachlässigbaren Kosten verbunden. Diese setzten sich hauptsächlich
aus den Aufwendungen für die Hardware und den Stromkosten zusammen [36]. Daher
ist es auch aus dieser Sicht für Großorganisationen mit großen Rechenzentren von
wirtschaftlichem Interesse, die Infrastruktur effizient und mit geringen Ausfallzeiten
zu betreiben. Nach [36] wird dies aber nur selten erreicht. Dementsprechend ist die
Überwachung und Optimierung von Rechenzentren von großer Bedeutung.
Der für diese Arbeit vorliegende Datensatz stammt von der Bundesagentur für Arbeit.
Mit rund 9000 Servern, von denen die Hälfte virtuell ist, die in zwei redundanten
Rechenzentren betrieben werden, liegt eine der größten IT-Landschaften Deutschlands
vor [3].
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1.2 Zielsetzung

Technologien aus den Bereichen der Künstlichen Intelligenz und Data Science können
bei mehreren Aspekten eines Rechenzentrums eine Unterstützung sein. Laut [51]
konnte Google durch deren Einsatz die Energiekosten für ihre Rechenzentren um 40%
senken. Ein durch statistische Vorhersagen angereichertes Monitoring kann außerdem
zu erhöhter Effizienz führen und dabei helfen, Ausfallzeiten zu minimieren [1]. Im Zuge
dieser Arbeit sollen basierend auf realen Belastungsdaten mittels Machine Learning
Prognosen über die zukünftige Auslastung eines Servers getroffen werden. Die Daten
stammen dabei aus der IT-Struktur der Bundesagentur für Arbeit. Diese Vorhersagen
können als Grundlage zur Optimierung und Verhinderung von Netzwerkausfällen
dienen. Dafür ist es nötig, die Ergebnisse zu visualisieren. So können die Prognosen
vom Menschen besser verstanden und analysiert werden und es wird eine einfachere
Kommunikation ermöglicht [86, S. 1 f.]. Diese Visualisierung soll in eine prototypische
Web-Anwendung, die zum Monitoring der oben genannten IT-Struktur konzipiert
ist, integriert werden. Dabei soll kenntlich gemacht werden, ob der Benutzer gerade
Monitoringdaten der Vergangenheit oder die prognostizierten Werte betrachtet. Nach
dem Lesen dieser Arbeit kennt der Leser Grundlagen zur Zeitreihenvorhersage in der
Statistik und für die Prognosenerstellung mit tiefen Künstlichen Neuronalen Netzen.
Er kennt Architekturen beziehungsweise Arten von Neuronalen Netzen, die sich
für die Verarbeitung von Sequenzen, zu denen Zeitreihen gehören, anbieten sowie
deren besonderen Eigenschaften, die sie dafür geeignet machen. An einem konkreten
Datensatz kann er den Prozess zur Prognosenerstellung nachverfolgen. Schließlich
lernt er Leser Möglichkeiten kennen, mit denen man die Zeitreihenvorhersagen in
eine Webanwendung integrieren kann. Dem Leser wird eine Implementierung der
Integration sowie die verwendete Visualisierung in der Webanwendung vorgestellt.

1.3 Gliederung der Arbeit

Das folgende Kapitel gibt eine Einführung in die Zeitreihenanalyse in der Statistik und
stellt eine Modellklasse vor, die für Zeitreihenvorhersagen verwendet werden kann.
Anschließend wird in Kapitel 3 erläutert, warum sich Python als Programmiersprache
für Machine-Learning und Data Science eignet. Dabei werden einige für diese Bereiche
und diese Arbeit relevante Bibliotheken vorgestellt. Daraufhin wird in Kapitel 4 ein
Prozess erläutert, der die Vorgehensweise bei einem Data Science Projekt allgemein
aber auch in dieser Arbeit, beschreibt. Im darauf folgenden Kapitel werden einige
Grundlagen zur Prognosenerstellung mittels Machine-Learning vorgestellt, bevor dann
in Kapitel 6 auf konkrete Modell-Architekturen eingegangen wird. In diesem Kapitel
wird auch die Hauptkomponentenanalyse und deren Auswirkungen auf die verschie-
denen Netz-Architekturen dargestellt. Anschließend wird die Implementierung und
Optimierung der Modelle beschrieben. Daraufhin wird das Ergebnis des Trainierens
analysiert und darauf basierend eine Modell-Architektur ausgewählt. Für die ausge-
wählte Architektur werden die Vorhersagemodelle erstellt, deren Integration in das
Monitoring-Webdashboard in den Kapiteln 7 und 8 behandelt wird. Dafür werden in
Kapitel 7 zunächst zwei grundlegende Ansätze vorgestellt und verglichen. Danach
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