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Anotacija

Darbs ir veltits F-transformacijam un to pielietojumam datu klasterizacijas uzde-
vuma. Darba tika apskatitas nultas un pirmas pakapes F-transformacijas, nestriktas
klasterizacijas metodes, ka ar1 validacijas indeksi un nestriktas klasifikacijas metodes.
Apskatitas datu transformacijas un klasterizacijas metodes tika izmeginatas uz uzgenere-

tam laikrindam, kas apraksta tikla trafika plusmu. Tika veikta ieguto rezultatu analize

un interpretacija.

Atslegas vardi: F-transformacija, datu transformacija, nestriktas klasterizacijas me-

todes, FCM algoritms, laikrindu klasterizacija, laikrindu klasifikacija.



Abstract

The Paper is devoted to F-transform and its implementation in data clustering
problem. Zero and first degree F-transforms, fuzzy clustering methods as well as valida-
tion index and fuzzy classification methods were reviewed in this Paper. Reviewed data
transforming and clustering methods have been used on generated time series, which si-
mulate network traffic flow. The analysis and interpretation of the obtained results have

been made.

Key words: F- transformation, data transformation, fuzzy clustering methods, FCM

algorithm, time series clustering, time series classification.
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Apzimejumi
FCM - nestriktais c-videjo algoritms (Fuzzy C-Means, FCM)
PC - sadales koeficients (Partition Coefficient)
MPC - modificetais sadales koeficients (Modified Partition Coefficient )
FS - Fukujama un Sugeno (Fukuyama and Sugeno) validacijas indekss
XB - Ks1 un Beni (Xie and Beni) validacijas indekss
R - realu skaitlu telpa
F° - nultas pakapes F-transformacija
F! - pirmas pakapes F-transformacija
& - F'-transformacijas pirmas komponentes vektors
c! - Fl-transformacijas otras komponentes vektors
A; - i-ta bazes funkcija, i = 1,..,m
t; - 1-tais mezglu punkts, 1 =1,...m
U- nestrikta atbilstibas matrica
u;; - j-ta elementa piederibas pakape pie i-ta klastera
i - svara eksponente, kura raksturo "izpludumu” starp objektiem
d - metrikas funkcija
d;; - attalums starp x; un ¢;
C' - klasteru centroidu vektors
¢; - 1-ta klastera centroids
k - klasteru skaits
f - vektoru konkatenacijas simbols

y! - vektora y transponétais vektors



IEVADS

Klasteru analize ir instruments, kas palidz atklat nezinamu objektu kopas strukturu.
Klasterizacijas merkis ir sagrupet objektus pa klasteriem ta, lai katrs no klasteriem sa-
stavetu pec iespejas no lidzigakiem objektiem, bet objekti no dazadiem klasteriem butiski
atskirtos. Savukart, klasifikacijas uzdevums ir noteikt jauna objekta piederibu kadam no
jau atdalitajiem objektu klasteriem.

Klasterizacijas algoritmus iespejams sadalit divas grupas, strikta klasteru analize un
nestrikta klasteru analize. Darba tiks izmantotas nestriktas klasterizacijas metodes.

Klasterizacijas uzdevums ir svarigs prieks daudzam dazadam zinatnu nozarem. Ta,
piemeram, klasterizacija ir pielietojama un svariga DDoS uzbrukumu kostatesana. Ana-
lizejot tikla trafika plusmu mes sastopamies ar milzigiem datu apjomiem. Kas, savukart,
rada jaunu uzdevumu, samazinat datu apjomu ta, lai pec iespejas mazak zaudet informa-
cijas par datu strukturu. Tatad $1 darba galvenais merkis ir apskatit F-transformacijas
un pielietot tos datu klasterizacija.

Darbs sastav no cetram nodalam. Darba pirmaja nodala ir apskatitas ar F- transfor-
macijam saistitie jedzieni taja skaita kopas nestriktais sadalijums, kopas nestriktas ap-
akskopas. Otraja nodala ir aprakstitas izmantotas metodes, nestriktais klasterizacijas
algoritms, validacijas indeksi un nestriktais klasifikacijas algoritms. TreSaja nodala ir
aprakstiti generetie dati un ir veiktas datu transformacijas. Ceturtaja nodala ir veikta
transformetu datu klasterizacija un tas rezultatu analize. Nobeigums apkopo padarito
darbu, ka ar1 ir piedavati varianti talakajiem petijumiem. Pielikuma ir ievietots program-

mas kods, kas bija izmantots darba.



1. F-TRANSFORMACIJAS

1.1. F-transformacijas jedziens

F-transformacijas jedziens balstas uz nestrikto sadalijumu. Lai runatu par nestrikto
sadalijumu, vispirms ir jaapskata kopas nestriktas apakskopas jedziens.

Definicija.[l] Par kopas X nestriktu apakskopu sauc attelojumu
A X —[0,1].

Tagad, izmantojot kopas nestriktas apakskopas, mes varam definet kopas nestrikto
sadalijumu.

Definicija.[2] Nem, fiksetus mezglus t1, ..., t,, no [a,b] tadus, ka
a=th <ty <. <tp_1<tp=bm>2. (1)

Saka, ka nestriktas kopas Ay, ..., A, ir bazes funkcijas, kas veido intervala [a, b] nestrikto

sadalijumu, ja tas apmierina sadus nosacijumus:
1. Az : [a,b] — [0, 1],Al(t1) = 1,'& = 1, M,

2. Ai(t) =0, jat € (ti—1,tiv1),7 = 1,..,m, kur apzimejumu vienadibai pienemsim, ka

to =a un t,, 1 = b;
3. A; ir nepartraukta, ,i =1,..,m;

4. A; ir monotoni augosa intervala [t;_1,t;],4 = 2,...,m, un A; ir monotoni dilstosa

intervala [t;,t;41],0=1,..,m — 1;

5. visiem t € [a, D]

Z Ai(t) = 1. (2)

Saja darba apskatisim trijsturaveida sadalijumu. Vienmerigo trijsturaveida sadali-
jumu, kur mezgli tiek fikseti vienada attaluma t; = t;,_1 + h,i = 1, .., m, var redzet El!
attela. Un . attela ir paradits nevienmerigais trijsturaveida sadalijjums.

Sekojosas formulas apraksta nestrikto sadalijumu intervalam [¢y,t,,] ar m trijstura-

veida bazes funkcijam:



1—t;1t1, jatE [tl,tg],

A(t) =
0, citadi,
%7 ja te [ti—17ti]7
Ait) = 1 - 55, jat €[t ti], i=2,..,m—1,
0, citadi,
t—tm—1 .
"= Jjat € [tm—1,Tm|,
Anft) = § T L E o)

0, citadi,
kur hz = ti+1 — tz,Z = 1, ., — 1[2]

1.2. Nepartraukta F-transformacija

Nepartraukta F-transformacijas ir attelojums, kas parveido nepartrauktu funkciju f
m-dimensiju vektora. Savukart, inversa F-transformacija parveido m-dimensiju vektoru
par nepartrauktu funkciju, kas varetu but apskatita ka sakotnejas funkcijas f aproksima-
cija.

Definicija.[3] Pienemsim, ka nestriktais sadalijums intervalam [a,b] ir uzdots ar
bazes funkcijam A, ..., A,,,m > 2, un ir panemta patvaliga un nepartraukta funkcija

f i [a,b] — R. Tad realo skaitlu m-dimensiju kortezs (Fi, ..., F,,), kas uzdots ar formulu

o LA
i = b
7 Ay(t)dt

ir tieSsa F-transformacija no f attieciba pret doto nestrikto sadalijumu. Fi,..., F,, ir

i=1,..,m, (3)

komponentes F-transformacijai no f.
Definicija.[3] Pienemsim, ka f : [a,b] — R ir patvaliga nepartraukta funkcija un
Folf] = (Fi, ..., F,) ir tiesa F-transformacija funkcijai f attieciba pret bazes funkcijam

Ay, ..., Ay Tad funkciju frg,,, kas uzdota intervala [a, b] ar formulu

frm(t) =Y FA(1) (4)
i=1
sauc par inverso F-transformaciju no f.

1.3. Diskreta F-transformacija

Pienemsim, ka intervals [a, b] ir fikseta universala kopa, t1, ..., t,, ir fikseti intervala
[a,b] sadalijuma mezgli, tadi ka ir speka (1). Pienemsim, ka punkti py,...,p; ir fikseti
punkti no intervala [a,b] , tadi ka m > 2,1 > m. Pienemsim, ka A, ..., A,, ir fiksetas

bazes funkcijas, kuras uzdod nestrikto sadalijumu intervalam [a, b]. Pienemsim, ka kopa



P, ={p1,...,pi} ir pietickami bliva (sufficiently dense) attieciba pret sadalijumu Ay, ..., A,,,
t.1.

Apskatisim telpu V}, kas sastav no funkcijam ar realam vertibam, kuras ir definetas kopa
P, t.i.

Vi={f:P+— R}

Ja prieks katra f € V] ievest apzimejumu f; = f(p;),j = 1,...,(, tad kopa V; varetu but

reprezenteta ka kopa no visiem iespejamiem realas vertibas I-dimensionaliem vektoriem. 2]
Definicija.[2] Pienemsim, ka ir dota funkcija f € V; un A, ..., A, ir fiksetas bazes

funkcijas, m < [. Tad saka, ka m-dimensiju realu skaitlu kortezs ([, ..., F},,) ir funkcijas

f diskreta F-transformacija attieciba pret Ay, ..., A,,, ja izpildas

!

> f)Aip))

7j=1
F=1

Z Ai(py)

Jj=1

Ji=1,..,m. (5)

Apzimesim funkcijas f diskreto F-transformaciju attieciba pret Ay, ..., A,, ar

F.lfl = (F1, ..., Fin).

Funkcija f varetu but tuvinati rekonstrueta, izmantojot inversas formulas no tas
F-transformacijas.

Definicija.[2] Pienemsim, ka ir dota funkcija f un F,,[f] = (F1, ..., F),) ir funkcijas
f diskreta F-transformacija attieciba pret Ay, ..., A4,,. Tad funkciju

m

Fem(pi) = Fidi(p),d =1,...,1, (6)

i=1
kura ir defineta uz tas pasas kopas P, sauc par inverso diskreto F-transformaciju.

Talak darba sauksim F-transformaciju par F9-transformaciju, jo tiks izmantota art
pirmas pakapes F-transformacija, kuru, savukart, apzimesim ar F!'. Ieprieksejos parag-
rafos prieks nepartrauktas un diskretas F-transformacijas bija izmantoti vienadi apzi-
mejumi, bet ta ka darba bus izmantota tikai diskreta transformacija, tad tas neradis

parpratumus.



1.1 att.: Intervala [0,6] vienmerigais trijsturveidas sadalijums

-¢
<
<
<

1.2 att.: Intervala [0,8] nevienmerigais trijsturaveida sadalijums



1.4. F!-transformacija

Nepartraukta F!-transformacija

Pienemsim, ka nestriktais sadalijums intervalam [a,b] ir uzdots ar bazes funkcijam
Ay, ...y Apym > 2, un ir panemta patvaliga nepartraukta funkcija f : [a, b] — R. Tad m-
dimensiju kortezs (F},..., F!) ir funkcijas f F'-transformacija attieciba pret Ai, ..., A,
ja katram i = 1,..,m ir speka

Fl(t) - C’(i) + Czl(t - tl)Jt € [ti—h ti+1]7

(2

kur koeficienti ¢?, ¢} ir uzdoti ar formulam

O_Jﬁfﬂﬂ&@ﬂt 0
“= A dt
()t — t) Ay(t)dt
g JU PO — ) Ai(t) | )

' JEH(E — )2 A,(t)dt

i—1

Diskreta F!-transformacija

Pienemsim, ka intervals [a,b] ir fikseta universala kopa, 1, ...,%,, ir fikseti mezgli.
Ir dota funkcija f € Vi(V;, kuru ir defineta lidziga veida, ka F%-transformacijas gadiju-
ma) un Ay, ..., A, ir fiksetas bazes funkcijas, m < [. Tad saka, ka m-dimensiju kortezs
FLIf] = (Fl,...,F}) ir funkcijas f F'-transformacija attieciba pret Ay, ..., A,,, ja katram

i=1,..,m, un p; € P} ir speka

F}(pj) = ¢} + ¢ (pj — ), (9)
kur koeficienti ¢?, ¢} ir uzdoti ar formulam

l
> Fpi)Ailpy)
Q== , (10)

i I
> Ailpy)
ji=1

Z f(pj)(py — i) Ai(py)

ch=""1 : (11)
Z(pj’ —t;)?Ai(pyr)

!

J'=1

No dotam formulam ir redzams, ka koeficients ¢ pilnigi sakrit ar augstak aprakstitas F°-
transformaciju, kas sniedz informaciju par sakuma funkciju f. Savukart, otrais koeficients

¢} dod informaciju par funkcijas f pirmo atvasinajumu punkta ¢;. Informacija,kas bija

10



izmantota Saja paragrafa panemta no avota [B]

Piemers Apskatisim F-transformacijas piemeru. Pienemsim, ka ir dota funkcija
f(t) = t*sin’(t), bet mes izmantosim tikai tas diskretas vertibas f(p;) = pisin®(p;),
punktos p; = j, kur j = 0,1,2,..,100. Tad funkcijas atvasinajuma vektors ir f'(p;) =
2pjsin(p;)(sin(p;) — pjcos(p;)). Kreisaja attélé(. att.) ir funkcija un tas transforma-
cijas komponentes ¢! , labaja attela ir funkcijas pirmais atvasinajums un transformacijas

koeficienti ¢}, kur intervala sadalijumu veido punkti ¢; = 5(i — 1),i = 1, .., 21.

(=]
(=)
S
=
=
o | o
[=] o
|
g _ |
= ‘ X o ‘ | ‘
= 8 | ‘ S |
g ‘ A
(U : |
g | V ‘ | S |
[=] [Te]
< W :
| | | | | I | I | | | |
0 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100
X x

1.8 att.: F'-transformacijas komponentes ¢’ un ¢! attiecigi.
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2. KLASTERIZACIJAS UN KLASIFIKACIJAS AL-
GORITMI

2.1. Nestriktas klasterizacijas jedziens

Klasteru analizes, jeb vienkarsi klasterizacijas, uzdevums ir datu sagrupesSana at-
tiecigajas klases. Klasteru analize ir pielietojama daudzas zinatnu nozares, tadas, ka
kimija, biologija, medicina, sociologija un t.t. Pastav dazadas klasterizacijas metodes un
algoritmi, kas var sniegt dazadu klasteru sadalijumu uz tiem pasiem datiem. Klasterizaci-
jas metodes iespejams sadalit striktas un nestirktas klasterizacijas metodes. Pec striktas
klasterizacijas metodem tiek uzskatits, ka petamais objekts pieder tikai un vienigi vien-
am klasterim. Pie striktam klasterizacijas metodem attiecas k-videjo algoritms. Darba
izmantosim nestriktas metodes, kas atlauj objekta piederibu pie dazadiem klasteriem, bet
katram klasterim ar savu piederibas pakapi.

Apskatisim dazas definicijas un ieviesim apzimejumus, kuras mes izmantosim rakstot
par klasterizacijas algoritmiem.

Definicija. Funkciju d : X x X — R sauc par metriku, ja visiem z,y,z € X ir
speka:

1. d(z,y) >0,

2. d(z,y) =0z =y,

3. d(z,y) = d(y,z),

4. d(x,z) < d(z,y) + d(y, z).

Saja darba mes izmantosim Eiklida metriku, kura varetu but uzrakstita ar sekojosu

formulu

d(z,y) = (z —y)"(x —y),

kur z un y ir vektori. Saja nodala mes klasterizesim kopu X = {z1,..,z,}, kur z;,
i =1,..,n ir vektori. Mes pienemsim, ka klasteru skaits ir k.

Definicija. Matricu U = [u;j|gxn sauc par nestrikto atbilstibas matricu, ja tas
elementi u;; satur informaciju par kopas X j-ta objekta piederibu i-tajam klasterim un

apmierina Sadus nosacijumus:

1ou;el0,1,i=1,...kj=1,.n,

12



2.2. Nestriktais c-videjo algoritms

Nestriktais c-videjo algoritms (FCM) ir vispazistamakais un ir biezi pielietotais no
nestriktiem klasterizacijas algoritmiem. FCM ir iterativais algoritms ar nepiecieSamo

nosactjumu minimizet merka funkciju Jpep. Kura ir izteikta forma

Jren(X,U,C) ZZudej, (12)

=1 j=1
kur p > 1 ir svara eksponente, kura raksturo ”izpludumu” starp klateru robezam.
Seit ir n datu skaits, k ir klasteru skaits, u;; ir objekta x; piederibas pakape pie i-ta

klastera un d;; ir attalums starp z; un ¢; (¢; ir i-ta klastera centroids),t.i.

dij = \/(% —¢) (i — ¢5).

Lai iegutu nestrikto sadali, parametru p izvelas lielaku par vieninieku. Gadijuma,
kad ¢ = 1 FCM, algoritms veic strikto klasterizaciju, jo tad formula (9) pilnigi atbilst
k-videjo algoritma merka funkcijai. Procesa sakuma izvelas kadus klasteru centrus un

megina minimizet merka funkciju, atjauninot u,;; un klasteru centrus ar Sadam formulam:

uy =i =1,k =1, (13)

__2
Z di’ju_l
i'=1
n
>l

=" =1,k (14)

2 : “w
j=1

Solus (13) un (14) atkarto kamer nebus sasniegta velama precizitate. Informacija par
FCM algoritmu ir panemta no avota [5].

Piemers[9]. Apskatisim FCM algoritma darbibu. Pienemsim, ka ir viendimensio-
nals gadijums ar datiem apjoma 20, un ir zinams, ka tos var sagrupet 3 klasteros. Attela
ir paradits datu piederibas pakapes katram klasterim. Datu krasa mainas atkariba
no piederibas pie klasteriem.

Attela paradits sakotnejais stavoklis, kur nestriktais sadalijums ir atkarigs no klas-
teru izvietojuma. Ta ka algoritms nav izdarijis nevienu soli, tad klasteri vel nav labi
atdaliti. Pienemot p = 2 un precizitati 0.3 algoritms beidz darbibu 8. soli. Rezultati
redzami attela .

Palielinot precizitati lidz 0.01 ir iespejams uzlabot rezulatus. Algoritms apstasies
tikai 37. soli, rezultatu iespejams redzet attela

13



(slals sloe] e 0000 0 00000 ee

(a) Stavoklis pirms FCM algoritms ir palaists

666060 00 000D O 0000000
(b) FCM algoritma rezultats 8. solt

G000 © 006000 © 00606 60
(¢) FCM algoritma rezultats 37. solt

2.1 att.
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2.3. Validacijas indeksi

Klasteru analizes uzdevums ir noteikt grupas ar lidzigam pazimem. Tomer lielakai
dalai no klasterizacijas algoritmiem, lai darboties, ir jazina klasteru skaits. Bet, vairuma
gadijumu, lietotajam nav nekadas iepriekSejas zinasanas par to, cik klases mes sadalam
datu kopu. Gadijuma, kad atdalitu klasteru skaits ir lielaks par faktisku klasteru skaitu,
viens vai vairaki klasteri varetu but sasmalcinati. Vai art gadijuma, kad faktiskais skaits
ir lielaks par ieguto klasteru skaitu, viens vai vairaki klasteri nav atpaziti ka atseviski
klasteri. Tapec klasteru pareizo skaitu noteiksana ir svarigs uzdevums. Parasti to sauc
par klasteru validaciju. Kad datu kopas sadalijjums ir pabeigts, ar klasterizacijas algoritmu
palidzibu, tad validacijas funkcija var palidzet validet, novertet klasterizaciju.

Pastav dazadi nestriktas klasterizacijas validacijas indeksi. Validacijas indeksus ie-
spejams sadalit uz divam grupam. Rekinot pirmas grupas indeksus ir vajadziga tikai
elementu atbilstibas matrica. Otra veida indeksiem ir vajadziga gan elementu atbilstibas
matrica, gan ar1 pasi dati.

Apskatisim dazus indeksus, kas tika izmantotas klasteru validacijai [6]:

« Sadales koeficients (Partition Coefficient, PC)

k n
H=-33u, (15)

i=1 j=1

1
kur z < PC(k) < 1. Labakus klasterizacijas rezultatus mes sasniegsim pie optimala

klasteru skaita £*, kas tiek rekinats pie nosacijuma, ka
PC(k*) = mal'ggkgn_lPC(k?).

« Modificetais sadales koeficients (Modified Partition Coefficient , MPC)
k
MPC(k)=1- m(l — PC(k)). (16)
Indeksa vertiba ir apgabala [0, 1]. Optimalu klasteru skaitu k* mekle izmantojot nosaci-
jumu, ka

MPC(]{I*) = mal'ggkgn,lMPC(k).

o Fukujama un Sugeno (Fukuyama and Sugeno, FS) indekss ir definets ar formulu

FS(c) = Jron(X,U,C) — Zu (ci,C

15



k n k n

=D > ld(xy, )’ =) Y uld(c, o), (17)

i=1 j=1 i=1 j=1
Lk
kur C' = (¢, .., ¢ ) ir klasteru centru vektors un ¢ = z Z ¢;. Pirma summa Jrcp (X, U, C)

i=1
ir FCM algoritma merka funkcija, kas raksturo klasteru kompaktumu. Savukart, summa

Zu (ci,©)? raksturo klasteru atdalamibu. Optimalais klasteru skaits &* ir atrodams

aprelglnot FS(k*) = ming<p<n-1FS(k)

o Ks1 un Beni (Xie and Beni , XB) indekss ir definets ar formulu

JFCM(X7 U7 C)

n- miniyjd(ci, Cj)2 a

XB(c) =

E Eu xj,cl

o i=1 j5=1
N n - min, jd(c;, c;)?

(18)

Kst un Beni piedavatais indekss balstas uz divam 1pasibam: kompaktums un atda-
lamiba. XB indeksa skaititajs raksturo nestrikta sadalijjuma kompaktumu, bet dalitajs
raksturo klasteru atdalisanu sava starpa. Optimalais klasteru skaits k* ir atrodams apre-
kinot X B(k*) = ming<k<,—1 X B(k).

2.4. Klasifikacijas uzdevums

Klasifikacijai ir uzdevums noteikt kada jauna objekta piederibas pakapi pie jau
izdalitajam klasem. Darba bus izmantots tuvako prototipu klasifikacijas algoritms.

Klasifikacijas algoritms izmanto informaciju par klasteru prototipiem, kas bija no-
teikta klasterizacijas posma. Vektors C' = (cq,..,¢x) ir klasterizacijas procesa iegutie
klasteru centroidi. Tuvako prototipu klasifikacijas algoritma centroidus izmanto vektoru
U™ aprekinasanai, kas apraksta jauna objekta t* piederibu pie jau izdalitajiem klasteriem.
Vektoru U* aprekinasanai izmanto klasterizacijas algoritmu atjauninasanas formulas. Ta

ka darba ir izmantots FCM, tad formula pec kuras rekinasim U* ir Sada

__2
E p—1
d’L/]
i'=1

Vairak par nestriktam klasifikacijas metodem iespejam izlasit avota [[7].
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3. PRAKTISKA DALA

3.1. DDoS uzbrukumi

DDoS uzbrukums (Distributed Deniel of Service Attack) ir viens no svarigakiem
tiklu draudiem. Uzbrukuma merkis ir paralizet servera darbibu. DDoS uzbrukumi var
atri izteret tikla resursus vai servera jaudu, kas novedis pie nespejas sniegt pakalpojumus.

Darba apskatisim lietojumslana parpludinasanas uzbrukumus, kas tiek raksturoti ar

pieprasijumu skaita palielinasanu.

galvena konsole

/"-____ e = _:-T"-\
(apdarinatajs)

—_— o ——, —
‘agents) ‘agents) (agents)
\_7_3/ N~ S~

3.1 att.: DDoS uzbrukuma piemers ar trislimenu arhitektiuru

Pastav dazadas uzbrukuma arhitekturas, viena no izplatitakajam ir trislimenu arhi-
tektura. Galvena konsole padod signalu par uzbrukuma iesaksanu datoriem, ko sauc par
apdarinatajiem, kas padod So signalu talak agentiem. Tiesa uzbruceju loma Seit uzstajas
agentu tikls. Agentu tikls var but izveidots no daziem desmitiem lidz tukstosiem datoru.
Parasti agenti ir neitrali datori, kas bija inficeti ar kaitigajam programmam. Programmas

strada fona rezima un nepartraukti suta pieprasijumus uz serveri.

3.2. Datu simulacijas process

Analizejot lokala tikla trafika plusmu, izmantosim uzgeneretas laikrindas. Datu ge-

neresanai un apstradei izmantosim programmu R. Detalizeta veida laikrindas generesanas
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metode un laikrindas saistiba ar lokala tikla plusmas trafiku ir aprakstitas darba [4]. Mes

izmantosim taja aprakstitu laikrindu generesanas algoritmu un programmas kodu.

Darba bus uzgeneretas divu veidu uzbrukumi. Pirma veida uzbrukums raksturojas

ar trafika plusmas vertibu momentalo pacelsanu lidz kaut kadam konstantam Iimenim.

Otra veida uzbrukums raksturosies ar trafika plusmas linearu palielinasanu kaut kada

laika intervala.

Analizei tika uzgeneretas 15 laikrindu kopas ar dazadu uzvedibu. Katra kopa sastav

no 100 parstavjiem, tatad kopuma tika uzgeneretas 1500 laikrindas ar garumu 10000 laika

vienibas (Uzgeneretu datu paraugi ir apskatami @ attela).

Al

A2:

A3:

B1:

B2:

B3:

C1:

C2:

C3:

D1:

D2:

D3:

Raksturo vienmerigu, konstantu trafikas plusmu, bez uzbrukuma.
Raksturo trafikas plusmu ar augoso trendu, bez uzbrukuma.
Raksturo trafikas plusmu ar dilstoso trendu, bez uzbrukuma.

Raksturo vienmerigu, konstantu trafikas plusmu, pievienojot konstantu uzbrukumu,
kas sakas no laika 7 € (3000,4000) un beidzas laika 7 € (6000, 7000).

Raksturo trafikas plusmu ar augoso trendu, pievienojot konstantu uzbrukumu, kas
sakas no laika 7, € (3000, 4000) un beidzas laika 7, € (6000, 7000).

Raksturo trafikas plusmu ar dilstoso trendu, pievienojot konstantu uzbrukumu, kas
sakas no laika 7, € (3000, 4000) un beidzas laika 7, € (6000, 7000).

Raksturo vienmerigu, konstantu trafikas plusmu, pievienojot augoso uzbrukumu,
kas sakas no laika 7 € (3000,4000) un beidzas laika 7 € (6000, 7000).

Raksturo trafikas plusmu ar augoso trendu,pievienojot augoso uzbrukumu, kas sakas
no laika 7 € (3000,4000) un beidzas laika 75 € (6000, 7000).

Raksturo trafikas plusmu ar dilstoso trendu, pievienojot augoso uzbrukumu, kas
sakas no laika 7, € (3000, 4000) un beidzas laika 7 € (6000, 7000).

Raksturo vienmerigu, konstantu trafikas plusmu, pievienojot konstantu uzbrukumu,
kas sakas laika 7 = 0 un beidzas laika 7, € (6000, 7000).

Raksturo trafikas plusmu ar augoso trendu,pievienojot konstantu uzbrukumu, kas
sakas laika 71 = 0 un beidzas laika 7 € (6000, 7000).

Raksturo trafikas plusmu ar dilstoSo trendu, pievienojot konstantu uzbrukumu, kas
sakas laika 71 = 0 un beidzas laika 7 € (6000, 7000).
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dat., parraide

dat., parraide

dat., parraide

dat., parraide

dat., parraide

4

2

2

Al

A3

0

T
2000

T
4000

B1

T
6000

8000

T T T T T T
10000 a 2000 4000 6000 8000 10000 o

B2

T T T T
2000 4000 6000 8000 10000

B3

0

T
2000

T
4000

c1

T
6000

8000

T T T T T T
10000 0 2000 4000 6000 8000 10000 o

c2

T T T T
2000 4000 6000 8000 10000

T
2000

T
6000

T T T T T T
10000 a 2000 4000 6000 8000 10000 o

T T T T
2000 4000 6000 8000 10000

0 4000 8000
D1 D2 D3
w@ @
-+ @
~ -+
- o
o
T T T T T T T T T T T
0 2000 4000 6000 8000 10000 0 2000 4000 6000 8000 10000 0 2000 4000 6000 8000 10000
E1 E2 E3
@
w@
@
-+
-
o
o
=
=
T T T T T T T T T T T T T T T T
0 2000 4000 6000 8000 10000 ] 2000 4000 6000 8000 10000 ] 2000 4000 6000 8000 10000
laiks laiks laiks

3.2 att.: Uzgeneretu datu paraugs
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E1l:

E2:

E3:

3.3.

Raksturo vienmerigu, konstantu trafikas plusmu, pievienojot augoso uzbrukumu,
kas sakas laika 73 = 0 un beidzas laika 7 € (6000, 7000).

Raksturo trafikas plusmu ar augoso trendu,pievienojot augoso uzbrukumu, kas sakas
laika 71 = 0 un beidzas laika m € (6000, 7000).

Raksturo trafikas plusmu ar dilstoso trendu, pievienojot augoso uzbrukumu, kas
sakas laika 71 = 0 un beidzas laika 7 € (6000, 7000).

Datu transformacijas

Veicot tikla trafika plusmas analizi, mes esam spiesti stradat ar loti lielu datu ap-

jomu. Tas var stipri ietekmet uz algoritma izpildes atrumu. Tapec ir verts samazinat

datu apjomu ar kuru mes veiksim analizi, bet taja pasa laika nezaudejot informacijas

par sakuma datu raksturu, dabu. Sava darba es apskatisu F°,F'-transformacijas un tas

dazadas kombinacijas.

 Izmantojot, Fy|f;](F-transformacija, reprezentacijas algoritms ir aprakstits punkta

2.2), kur f; ir i-ta laikrinda. Tad ir iespejams reprezentet datus no 10000 elementiem

ar kortezu, kas sastav no 9 elementiem. Dati pec Fy[f] transformacijas ir apskatami

B.d. attela.

Apskatisim F!l-transformacijas komponentes, c°, ¢!, izvietojot tas seciba

[, .., cd, ¢,y )

O un ¢! konkatenacija. Meginasim no-

Citiem vardiem tas ir vektors c’fc!, kas ir ¢
vertet ¢! komponentes lomu analize. Tatad apskatisim arl transformacijas ar tadu

pasu uzbuvi, bet komponentes ¢! reizinasim ar 100 un 1000.

Apskatisim F!-transformacijas tikai otru komponenti ¢!, kas sniedz informaciju par
datu izmainas atrumu, jo ¢! raksturo atvasinajumu. Tatad mums bus pareja uz

kortezu c' = [cl, .., cd].

Tracformacijas programmas kods ir ievietots 1.pielikuma. F-transformetus datus

ir iespejams apskatit @ attela, bet citus trasformacijas attelus ir iespejams apskatit 2.

pielikuma.
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dat., parraide

3

a

-1

2 3 45

1

a

-1

2 3 4

1

-1

Al A2

A3

B3

- “
Lo - L ™
8 B
o™ =2 E «
I 2 ) ——= B _
3 = 8 o
o
T T T T T T T
2 4 [ 8 2 4 [ 8 2 4
B1 B2
o o
+ -+
- ®
o o
. =
T T T ' T T T T
2 4 [ 8 2 4 [ 8 2 4
c1 cz2

E1 E2

5

4

1 2
k
1 2 3

0

-1

3.3 att.: Fy-transformétu datu paraugs
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4. TRANSFORMETU DATU KLASTERIZACIJAS
ANALIZE

4.1. Klasterizacija balstita uz F-transformacijas koeficientu kom-
binacijam
Trasformetu datu klasterizacijai izmantosim augstak aprakstito FCM algoritmu. Ie-

viesim apzimejumus prieks izmantotam transformacijam:
I lietosim gadijuma, kad izmantosim F°,

0

IT lietosim gadijuma, kad izmantosim vektoru ¢® un ¢! konkatenaciju,

0

III lietosim gadijuma, kad izmantosim vektoru ¢ un ¢! konkatenaciju, vektors ¢! biis

reizinats ar svaru 100,

0

IV lietosim gadijuma, kad izmantosim vektoru ¢ un ¢! konkatenaciju, vektors ¢! bis

reizinats ar svaru 1000.

MPC
0.32 034 036 038 040 042 044
|

| | | |
5 10 15 20

Klasteru skaits
4.1 att.: MPC validacijas indekss ( I - melna, II - zila, ITI- zala, IV - sarkana).

Klasterizacijas algoritma darbibai un validacijas indeksu aprekinasanai tika izman-
tots programmas kods, kas bija izmantots darba [4]. Uz klasterizetiem datiem tika uz-
taisita validacija pec MPC, FS un XB indeksiem, @ un @ attelos ir grafiski atteloti
MPC,FS indeksi, bet 1.9 attela ir XB indekss.
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Klasteru skaits

4.2 att.: FS validacijas indekss ( I - melna, II - zila, ITI- zala, IV - sarkana).

1 tabula: Validacijas rezultati.

| | MPC|FS | XB |
I 14 [16 ] 14
I 14 |14 ] 13
| 14 [ 16 [ 14
V] 13 [ 15 ] 8

Validacijas rezultati ir apkopoti m tabula. No validacijas indeksu grafikiem un ta-
bulas datiem, iespejams uztaisit secinajumu, ka dati ir klasterizeti, ka bija sagaidams,
15 klasteros. Bet, lai parliecinaties un parbaudit klasteru sadalijumu, uzgeneresim par-
baudes datus un uzstaisisim klasifikaciju. Parbaudes datu genereSanas parametri atbilst
pamatdatu genereSanas parametriem.

Klasificejot parbaudes datus izradas, ka neskatoties uz to, ka pec validacijas indek-
siem ir atdaliti 15 klasteri, ir iespejami gadijumi, kad dazi uzgenereti dati neatdalas ka
atseviska klase un tiek klasificeti cita, bet dazi saskelas uz diviem. Tapec bija japarbauda
visas transformacijas, meginot atrast to, kura dos labakus rezultatus.

Tabulas E, B un tabula @ ir apkopota informacija par parbaudes datu klasifikaciju,
nemot klasteru skaitu pec MPC, F'S un XB indeksiem attiecigi. Salidzinot tabulas, varam
secinat, ka indeksi XB un MPC labak atbilst patiesibai.
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1.0 1.5 2.0

XB
0.5

0.0

-0.5

| | | |
5 10 15 20

Klasteru skaits

4.3 att.: XB validacijas indekss ( I - melna, II - zila, ITI- zala, IV - sarkana).

2 tabula: Klasifikacijas rezultati, kur klasteru skaits ir panemts pec MPC in-
deksa

] H I \ II \ I11 \ v ‘
Al atpazits atpazits atpazits atpazits
A2 atpazits atpazits atpazits atpazit
A3 atpazits atpazits atpazits atpazits
B1 atpazits atpazits atpazits atpazits
B2 atpazits atpazits atpazits atpazits
B3 atpazits atpazits atpazits atpazits
C1 atpazits atpazits atpazits atpazits

C2 atpazits atpazits atpazits | A2 vai B2
C3 atpazits atpazits atpazits | A2 vai B2
D1 atpazits | A3 vai E2 | atpazits atpazits
D2 || E2 vai E3 | atpazits | E2 vai E3 atpazits

D3 atpazits atpazits atpazits atpazits
E1 atpazits atpazits atpazits atpazits
E2 atpazits atpazits atpazits atpazits
E3 atpazits atpazits atpazits atpazits
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3 tabula: Klasifikacijas rezultati, kur klasteru skaits ir panemts pec FS indeksa

] I 11 \ 111 \ IV |
Al atpazits atpazits atpazits atpazits
A2 atpazits atpazits atpazits atpazit
A3 atpazits atpazits atpazits atpazits
B1 C1 atpazits atpazits atpazits
B2 atpazits atpazits atpazits atpazits
B3 atpazits atpazits atpazits atpazits
C1 atpazits atpazits B1 atpazits
C2 atpazits atpazits atpazits A2 vai B2
C3 atpazits atpazits atpazits A2 vai B2
D1 atpazits A3 vai E2 | sadalas divos atpazits
D2 atpazits atpazits atpazits sadalas divos
D3 atpazits atpazits | sadalas divos atpazits
E1l atpazits atpazits atpazits atpazits
E?2 || sadalas divos atpazits atpazits atpazits
E3 || sadalas divos atpazits atpazits sadalas divos

4 tabula: Klasifikacijas rezultati, kur klasteru skaits ir panemts pec XB indeksa

] H I \ II \ 11 \ v \
Al atpazits apvienots ar E1 atpazits apvienots ar E1
A2 atpazits atpazits atpazits apvienots ar E2
A3 atpazits atpazits atpazits apvienots ar D1, E3
Bl atpazits atpazits atpazits apvienots ar C1
B2 atpazits atpazits atpazits apvienots ar C2
B3 atpazits atpazits atpazits apvienots ar C3
C1 atpazits atpazits atpazits apvienots ar B1
C2 atpazits atpazits atpazits apvienots ar B2
C3 atpazits A3 vai B3 atpazits apvienots ar B3
D1 atpazits atpazits atpazits apvienots ar A3, E3
D2 || E2 vai E3 atpazits E2 vai E3 atpazits
D3 atpazits atpazits atpazits atpazits
F1 atpazits apvienots ar Al atpazits apvienots ar Al
E2 atpazits atpazits atpazits apvienots ar E2
E3 atpazits atpazits atpazits | apvienots ar A3, D1
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Spriezot pec tabulas datiem pie visam apskatitam transformacijam “labi” trafiki
tika atpaziti ka atseviska klase. Tomer iespejams izdalit transformacijas ar labakiem
rezultatiem. Tas ir I un III, kas dod lidzigus rezultatus. Ta, piemeram, pie klasteru
skaita 14, Fy[f]-transformetiem datiem neidentificejas ka atseviska klase tikai D1. FCM
algoritms uzskata, ka D1 attiecas pie E3 vai E2, kas ar1 ir "uzbrukuma” klases. Turpretim
gadijuma II pie 14 klasteriem D1 varetu but atpazits ka A3 vai B3. Tas nozime, ka ir
iespeja uzbrukumam but pieskirtam pie normala trafika paraugiem. Tatad, spriezot pec
iegtitiem rezultatiem, varam secinat, ka uz klasterizacijas kvalitati vairak ietekme F'!-
transformacijas pirma komponente, tas ir ¢. Tomer otra komponente arT var biit deriga,
ja mes veiksim salikto klasterizaciju, pirmaja posma meginot atrast izmainas laikrindu

uzvediba. Bet otraja posma jau pielietojot F-transformaciju.

B1 c1 E1

(a) ar I transformeti dati

B1 cl E1

(b) ar IIT transformeti dati

Bl (=] El

(c) ar IV transformeti dati

4.4 att.: Dazadas datu transformacijas
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5 tabula: Klasifikacijas rezultati

(a) ¢! klasifikacijas rezultati.

—_

a1,C1,61
C2

as,dy,eq,e3
b3
C3
d17d3
a2,C2,C2
by
d2;d3763
as,dy,ds,e3
11 by

(b) ¢! klasifikacijas rezultati, nenemot pirmo un pedejo punktu.

O 0| | O T = | W DO

—_
S

1 ap ,ag,as
b1,b2,b3
az,dy,eq,e3
d17d27d3
€1,62,€3
dy,ds,ds3,e3,e3

O O = | W N

4.2. Klasterizacija balstita uz F'-transformacijas otro koeficien-

tu

Parbaudot ¢' transfomaciju, mes sagaidam sanemt 5 klasterus, kas skaidros trafika
uzvedibu, tas ir A,B,C,D,E. Tapat ka ieprieksejas transformacijas gadijuma izmantotas
parbaudes dati: a;, b;, ¢;, d;, e;,0 = 1,2,3. Ta ka pec sakuma datu klasterizacijas validaci-
jas indekss XB bija vienads ar 11. Tad parbaudes datu klasifikaciju veicam 11 klasteros.

Ka redzams no @ tabulas, izdaliti klasteri ir slikti atdaliti viens no otra, jo parbau-
des dati parasti pieder daziem klasteriem vienlaicigi. Un nekada gadijuma mes nevaram
sagrupet iegutos 11 klasterus, lai tie veidotu 5 sagaidamos, t.i., A,B,C,D,E.

Bet tomer sanak, ka mes sasniegsim rezultatus, kas bus lidzigi ar sagaidamiem, ja
panemsim ¢! bez ¢} un cl. Tas ir saistits ar to, ka rekinot ¢} koeficientus (sk., formulu
(8)) mums ir svariga informacija par to, kas notiek intervala [t;_1,t;11], bet ¢ un ¢ gadi-
juma informacija nav pilna. Attela @ ir redzamas dazas atskiribas starp transformetiem
datiem. Ar ¢! transformetus datus ir iespejams apskatit 2. pielikuma.

Ka redzams tabula @, labota transformacija gandriz labi uzdot pirmo tuvinajumu
talakai analizei. Ja paskatities ka ir klasificeti dati, tad ir redzams, ka tas ir klasteri
AB,C,D,E,E/D. To var izmantot ka pirmo prieksstatu. Tomer, ja atgriezties pie iepriek-
Sejam transformacijam un izlabot ¢!, nenemot pirmo un pedejo elementu, tad tas 1pasi
neuzlabos situaciju, kas velreiz liecina, ka datu analizei vairak svarigakas ir ¢ komponen-

tes.
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Al c1

0.000 0.004
0.000 0.004

1
0.004 0.000 0.004 0.008

e

T T
2 4 6 8 2 4 6 8 2 4 6 B

dat., parraide

0.006
-0.006
1

Al c1 D1

0.004
0.004

0.002
|

dat., parraide
0.000
0.000
1
0.002
1

0.004
0.004

-0.006
1

4.5 att.: AtSkiriba ¢' transformacija ar cj, ¢} elementiem un bez tiem.

4.3. Secinajumi

« Izmantojot transformacijas, kas parveido sakuma datus ¢ un ¢! komponentes, pirma

komponente vairak ietekme uz klasterizacijas un klasifikacijas rezultatiem.

o Veicot klasteranalizi ar ¢! palidzibu ir noderigi neizmantot ¢} un ¢!, pirmo un pedejo

elementu.

o Fl-transformacijas ¢! komponente var biit noderiga daudzkarta klasterizacija.

1

Pirmajam priek$statam izmantot ¢! un detalizetakai analizei jau izmantot F°-

transformaciju.
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NOBEIGUMS

Darba tika parbauditas F-transformacijas, pielietojot tas FCM klasterizacijas al-
goritmam. Bet pastav vel citi nestrikti klasterizacijas algoritmi, piemeram, iespejamibu
c-videjo algoritms, modificetais iespejamibu klasterizacijas algoritms un uzlabotais kom-
binetais nestriktais iespejamibu algoritms, kas varetu dot labakus rezultatus. Ka ar1 var
meginat uzlabot rezultatus mainot metriku. Saja darba bija izmantota Eiklida metrika,
bet mainot to uz citu iespejams uzlabot rezultatus. Ta, piemeram, Eiklida metrikas vieta
iespejams panemt Mahalanobisa metriku, tada klasterizacijas algoritmu modifikacija ir

zinama ka Gustafsona-Kessela modifikacija.
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PIELIKUMI

1.Pielikums

Datu transformacju realizacijas R vide

# distance if sigma=Il — Euclidean, if sigma not= I — Mahalanobis

distance<—function (x,y,sigma) { # for Fuzzy Transform
(t (x=y)%*%solve (sigma)%*%(x—y))

}

t<—8
n<<—10000
int<<—n/t

partition<—c ()
partition[l]<—0

for (i in 1:(t+1)){
partition [i+1]<—i*int

A.memb<—function (point ,k, partition){
A<—0
h.k<—partition [k+1]—partition [k]

if ((point>=partition [k])&(point<=partition[k+1])){
A<—1—(point—partition [k])/h.k
telse if (k==1){A<—0
telse{

if (((point>=partition [k—1])&(point<=partition [k]))&(k!=1)){
h.previous<—partition [k]—partition [k—1]
A<—(point—partition [k—1])/h.previous

1

A

}

#F70 transform

fTr<—list ()
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for (i in 1:length(dat) ){
fTr[[i]]<—c(1)

for (k in 1:(t+1)){
sUp<—0
sLw<—0
for (j in 1:n){
sUp<—sUp+dat [[i]][[j]]™A.memb(j,k,partition)
sLw<—sLw+A .memb(j ,k, partition)

}
fTr[[i]]<—c(fTr[[i]],(sUp/sLw))
}
fTr [[1]]<—fTr [[1]][ - 1]

¥
# End of F70

# F1l=c0+cl (x—
f.Tri<—list ()
fTri<—list ()
for (i in 1:length(dat) ){
fTrl[[i]]<—c(1)

xk) transform c0 = F70

for (k in 1:(t+1)){
sUp<—0
sLw<—0
sUpl<—0
sLwl<—0
for (j in 1:n){

sUpl<—sUpl+dat [[1]][[]j]]*
(j—partition [k])*A.memb(j ,k, partition)
sLwl<—sLwl+((j—partition [k])"2)*A.memb(j,k, partition)

}
fTrl [[i]]J<—c(fTr1[[i]],(sUpl/sLwl))

}
FTrl [[i]]<—fTr1[[i]]] —1]

}

mu<—1# mu=(1,100,1000)
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Tt F0 # Fl

f.Tri<—list ()
f.Trl<— {Tr
for (i in 1:length(fTrl)){
for (j in 2:(t)){
f.oTrl [[i]][t+j]<—mu*fTrl [[i]]]]j]
}

}
AR FO[ 1]+ FL[1]

f.Tri<—1list ()

f.Trl<— {Tr

for (i in 1:length (fTr)){
for (j in 1:(t+1)){

ETel [[1]][j]<—tTre [[1]][j]+fTrl [[i]]
[j]*((partition[j+1]—partition[j]))
}
¥

HHHHHFHRARHARRRARRRARRAE FLIL] 1=2 . n—1
fl<—list ()

for (i in 1:length(fTrl)){
f[[i]]<— £Te1([1]) -1
f1[[i]l<—= f1[[i]][-8]

}

THHHHAHAAHAAH A

X<—c ()

for (i in 1:length(fTr) ) X<—rbind (X, {fTr[[i]])

for (i in 1l:length(fTrl) ) X<—rbind (X, {fTr1[[i]])
for (i in 1:length(f.Trl) ) X<—rbind (X, f.Tr1[[i]])
for (i in 1:length(fl) ) X<—rbind (X, f1[[i]])
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Prototipiskas klasifikacijas realizacija R vide

membership . prob<—function (X,C, sigma=sgm) {
U<—matrix (nr=nrow (C) ,nc=nrow (X))

for (j in l:nrow(X) ) {
s<—0

for (i in l:nrow(C) ) {
s<—s+distance (X[j,],C[i,],sigma[[i]])"(—1/(m—1))
}

for (i in l:nrow(C) ) {
if ( distance(X[j,],C[i,],sigmal[i]])=

, =0 ) {
Uli,jl<-1
} else {
Uli,jl<—=((distance (X[j,],C[i,],sigma[[i]]))"(=1/(m=1)))/s
}
}
}
U
}
m<<—2

sgm<—list ()
for ( q in 1l:c ) {
sgm [[q]]<—diag (1)
¥

sgm<<—sgm

TR

RES<—list ()

cc<—13

for (kk in 1:15){
dat<—list ()
dat<—data [[kk]]

#F70 transform

fTr<—list ()

for (i in 1:length(dat) ){

fTr[[i]]<—c(1)
for (k in 1:(t+1)){
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sUp<—0
sLw<—0
for (j in 1:n){
sUp<—sUp+dat [[1]][[j]]*A.memb(j,k,partition)
sLw<—sLw+A.memb(j ,k, partition)

}

fTr [[i)]<—c(fTr [[1]], (sUp/sLw))
}
fTr [[i]]<—fTr [[1]][ 1]

}

## End of F70, instead F70 might be any other transform !!!!!

Y<—c ()
for (i in 1l:length(fTr) ) Y<—rbind(Y,{fTr[[i]])

class .FCM<—membership . prob (Y, Clist .FCM|[[cc]])
RES[[ kk]]<—class .FCM

}

B<—list ()
B<-RES

k<—length (B[[1]][1,])
n<—length (B)

res<—c()
RESULT<-list ()

for (i in 1:n){
for (j in 1:k){
res [ jl]<—which . max(B[[i]][,j])
}
sk<—1
for(jj in 2:length(res)){
if (res[jjl==res[jj —1]){sk<—sk+1}

if (sk==k){RESULT[[i]][i]<-"found”}else {RESULT[i]<—"not found”}
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2.Pielikums

I transformacijas parbaudes datu D2 klasifikacija pie 14 klasteriem

1 2 3 4 5
0.04952005 0.06292327 0.04930666 0.05338956 0.05088313
0.09322745 0.14446069 0.10412247 0.10429261 0.12333474
0.1765426  0.14643425 0.13302929 0.15785381 0.13504438
0.03750115 0.04228161 0.03201148 0.0403058  0.03053376
0.08553425 0.09018592 0.08848683 0.08836494 0.09005169
0.07804247 0.05401985 0.04980212 0.07237655 0.04284064
0.03948182 0.03736145 0.03372316 0.04007265 0.03099654
0.07980394 0.08539546 0.14630259 0.08107099 0.16870549
0.04691525 0.03486879 0.08908895 0.04520302 0.06866868
0.05349995 0.03337021 0.03963816 0.04776743 0.03217724
0.05258548 0.04011652 0.05711217 0.04985499 0.04913003
0.07160665 0.10100124 0.08557316 0.08181577 0.0921647
0.09315971 0.08165601 0.05703557 0.09251451 0.05243923
0.04257925 0.04592473 0.03476739 0.04511737 0.03302975

=N

[ e i i
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II transformacijas parbaudes datu C3 klasifikacija pie 13 klasteriem

1 2 3 4 5
0.0374513  0.02984173 0.02757992 0.03648502 0.0303422
0.29679353 0.20712797 0.1463793  0.33259748 0.48357846
0.06881199 0.05513331 0.05370448 0.05970789 0.04399018
0.03812884 0.03688407 0.04564154 0.04353796 0.0278418
0.02747284 0.03382302 0.0436794  0.02990494 0.02171696
0.04175706 0.05349594 0.0782025  0.04801149 0.032612
0.15369608 0.23727432 0.2319169  0.12479955 0.10796269
0.03273614 0.03475285 0.04261362 0.03492453 0.02393441
0.04892595 0.04705145 0.05379808 0.04751237 0.03293187
0.05220244 0.06796407 0.08415931 0.06123692 0.04689784
0.03362644 0.0308669  0.03445816 0.03928923 0.0270955
0.05671793 0.06540593 0.07024045 0.05286759 0.04204275
0.11167948 0.10037844 0.08762633 0.08912503 0.07905332

[ e S i S I b

[

o i = e RN RSN SIURINCR =

WO
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1
0.0002453488
0.000433087
0.0004532781
0.0006152164
0.9878828842
0.0041723461
0.0011536737
0.0011298075
0.000790505
0.0012008643
0.000383223
0.0009724851
0.0005672807

2
0.0004853933
0.0008384709
0.0008743792
0.0011721074
0.9773703221
0.0074253457
0.0021965538
0.002122178
0.0014983356
0.0022805667
0.0007405567
0.0018904873
0.0011053034

3

0.0004856077
0.0008716681
0.0009012349
0.0012485718
0.9751995315
0.0088265454
0.0023079928
0.0022937077
0.0015965551
0.0024686171
0.0007750792
0.0018955862
0.0011293024

4

0.0009226891
0.0016228058
0.0017170132
0.0024124362
0.9543143572
0.0156821504
0.0041660618
0.0044912894
0.0030480027
0.0045122156
0.0014890293
0.0035262404
0.0020957089

II transformacijas parbaudes datu A1l un E1 klasifikacija pie 13 klasteriem

3
0.000289917
0.0005006051
0.0005282285
0.0006817452
0.9865181834
0.0043158421
0.0013843235
0.0012466622
0.0009053556
0.0013408811
0.000430369
0.0011794841
0.0006784034

1 2 3 4 3

1 0.02117509 0.02035347 0.02260377 0.02041427 0.01900466
2 0.03318223 0.03009352 0.0307033 0.03002502 0.02777453
3 0.03464332 0.03803578 0.03825052 0.03567431 0.03183612
[4 0.03270938 0.03060667 0.03077614 0.031121 0.02915145
5 0.29617478 0.24913261 0.26855683 0.30063539 0.35647698
6 0.12311731 0.11556414 0.11038675 0.11760949 0.11998456
7 0.11047043 0.13923856 0.12256983 0.11479379 0.09787508
8 0.05370264 0.05218392 0.05109544 0.05285435 0.04855476
9 0.05583404 0.05434093 0.05565246 0.05643331 0.0492461

[10,] 0.06814761 0.05266297 0.05327071 0.05667124 0.05434876
[11,]  0.02294165 0.019805 0.02054839 0.02074713 0.01949932
[12,]  0.08847925 0.13763752 0.1302831 0.10371283 0.09424843
[13,] 0.05942227 0.06034492 0.06530277 0.05930787 0.05199925

II transformacijas parbaudes datu D1 klasifikacija pie D1 14 klasteriem

0.01989351
0.37408055
0.0251612

0.17881675
0.02448163
0.06372723
0.01711228
0.05840977
0.0557181

0.02278488
0.08387467
0.03608549
0.02693768
0.01291626

0.02670313
0.24134091
0.02774157
0.24745102
0.03610381
0.05333103
0.01960668
0.10467399
0.06281553
0.02683873
0.05838858
0.0366112

0.04380706
0.01458674

0.03465029
0.11345641
0.02715066
0.24329718
0.05549898
0.03405711
0.0236961

0.18449056
0.0629431

0.03522811
0.04984528
0.04090384
0.07818421
0.01659816

0.03843767
0.11331122
0.03088345
0.23405697
0.06010483
0.03869995
0.0261739

0.15507657
0.07014647
0.03779073
0.05352007
0.0421978

0.08101983
0.01858053

0.03003864
0.17936572
0.02690436
0.2411461

0.04309664
0.0423937

0.02064323
0.16462154
0.05950906
0.02951369
0.05099974
0.0387582

0.05788652
0.01512286

[ e ST S

[ Y

HH}—‘}—‘}—‘@OO\_\]@C/WH;OJI\DP—‘

———r—r— e r—r————— —— — —
[ e e (T S i}

37



30
1

25

[

: 1l

T T T 1
5 10 15 20 5 10 15 20

20

MPC
| |
XB
15
1

10

1

010 0.15 020 025 0.30 0.35 040

Klasteru skaits Klasteru skaits

MPC un XB validacijas indeksi ( izmantojot ¢! - melna, ¢' iznemot ci, ¢}, - zala

38



dat., parraide

dat., parraide
-2 0 2 4
1 | 1 |
2]
= B
o
dat., parraide
-2 0 2 4

2]
=
o

Al A3

B1

m
(5]

2 0 2 4 8
1 1 1 1 1
-2 0 2 4 8
7
m
.“

-
=
-
o
o
=
o
o
=
o

c1

2 0 2 4
1—| B
-2 a 2 4
. 8

-
=
-
=]
o
=
[z
2]
=
o

D1

-2 ] 2 4

1—| S
0 2 4 [

. 8

-
=
-
o
o
=
o
o
=
o

E1

-2 a 2 4
-2 0 2 4 &
. m

Transformacijas II iedarbibas rezultati.

39



dat., parraide

dat., parraide
-2 0 2 4
1 | 1 |
2]
= B
o
dat., parraide
20 2 4

2]
=
o

-2 0 2 4
:1—]‘ m
-2 0 2 4 [
u m

Al A3

B1

m
(5]

2 0 2 4 8

1 1 1 1 I

-2 0 2 4 &
m

.“

o
-
=
-
o
o
=
o
o
=
o

c1

2 ] 2 4
1—| B
-2 a 2 4
“ 8

e
-
=
-
=]
o
=
[z
2]
=
o

D1

2 0 2 4
1—| S
0 2 4 [
. 8

o
-
=
-
o
o
=
o
o
=
o

E1

Transformacijas III iedarbibas rezultati.

40



dat., parraide

dat., parraide
-4 -2 a 2
! \
dat., parraide
-2 0 2 4
.

5 10 15 5 10 15

3 10 15 5 10 15

5 10 15 5 10 15

Al A3

B1 B2 B3

4 2 ] 2 4
-2 0 2 4
.

o
=
o

c1 c2

4 2 0 2 4
-2 a 2 4

2]
=
o

D1 D2

4 -2 0 2 4
-2 0 2 4 6 B

=]
o
=]
-
o
na
=

E1

4 2 0 2 4
:| B
2 0 2 4 &

.m

5 10 15 5 10 15 5 10 15

Transformacijas IV iedarbibas rezultati.

41



A3

Al

¥O00 0000 FOO0-

apreued “jEp

T T T T T
00’0 Z00'0-  S00°0-

apreued “1Ep

1 T T 1
¥000 0000 #00°0-

apreued “Ep

B3

B2

B1

w000 0000 FOOO-

T T T T T
00’0 200°0-  S00°0-

<

000 0000 FOOO-

8

6

4

2

c1

FOO0 0000 FOO0-

T T T T T
€000 Z00°0-  S00°0-

T 1 T 1
¥000 0000 #OO0-

8

6

4

2

D1

A

\

9000 2000 TO00-

=

#0000 0000 #OO0O-

900°0 20000 200°0-

8

6

4

2

E1

9000 2000 200°0-

T T T T T
00’0 E00°0-  S000-

T 1 1 1
¥000 0000 FOO0-

Dati, kas ir reprezenteéti ar ¢! vektoru.

42



A3

Al

0000 #00°0-
apreued “jEp
T T T T

000 2000-
apreued “1Ep
T T T 1

+00'0 0000 #00°0-

apreued “Ep

7

6

3

4

3

2

B3

B1

I~

ow

&

£ 3

o

o
F000 0000 F00°0-

~

o

&

-+

@

o

T T T T
F0O0'0 0000 #00°0-

- o~

= =

e

o=

.

oo

T T T e
F00°0 0000 F00°0-

c1

o000

FO0°0-

c00'0

c00'0-

F00°0

I
ooo'o

1 T
F00°0-

D1

0000 FO0°0-
T T T
o000 F00°0-
L
0000 F00°0-

7

[

5

4

3

2

7

6

5

4

3

2

o000 FO0°0-

F00°0

T T T
0000 F000-

E1

L L
0000 F00°0-

Dati, kas ir reprezentéti ar ¢! vektoru, nenemot c{, ¢, komponentes.

43



Bakalaura darbs "Nestriktas klasterizacijas metodes balstitas uz F-transformetiem da-

tiem” izstradats LU Fizikas un matematikas fakultate.

Ar savu parakstu apliecinu, ka petijums veikts patstavigi, izmantojot tikai taja noraditie
informacijas avoti un iesniegta elektroniska kopija atbilst izdrukai.

Autors Mihails Anufrijevs

Rekomendeju darbu aizstavesanai

Vaditaja: profesore, Dr. Math. Svetlana Asmuss

Recenzente: docente, Dr. Math. Ingrida Uljane

Darbs iesniegts Matematikas nodala _ .06.2015.

Dekana pilnvarova persona: vecaka metodike Dzintra Holsta

Darbs aizstavets bakalaura gala parbaudijuma komisijas sede
12.06.2015. prot. Nr.

Komisijas sekretare: docente Margarita Buike

44



	IEVADS
	F-TRANSFORMĀCIJAS
	F-transformācijas jēdziens
	Nepārtraukta F-transformācija
	Diskrēta F-transformācija
	F1-transformācija

	KLASTERIZĀCIJAS UN KLASIFIKĀCIJAS ALGORITMI
	Nestriktas klasterizācijas jēdziens
	Nestriktais  c -vidējo algoritms
	Validācijas indeksi
	Klasifikācijas uzdevums

	PRAKTISKĀ DAĻA
	DDoS uzbrukumi
	Datu simulācijas process
	Datu transformācijas

	TRANSFORMĒTU DATU KLASTERIZĀCIJAS ANALĪZE
	Klasterizācija balstīta uz F-transformācijas koeficientu kombinācijām
	Klasterizācija balstīta uz F1-transformācijas otro koeficientu
	Secinājumi

	LITERATŪRAS SARAKSTS
	PIELIKUMI

