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Abdract

Il seguente documento, illustra le tecniche utilizzate nell®nalisi del dataset CPU Performance. Gli
scopi dello studio erano di scoprire le relazioni esistenti tra le caratteristiche delle CPU e le loro
prestazioni e di partizionare il Dataset in cluster i pis possibili omogenei. L@nalisi « stata condotta
con |Gusilio del software MATLAB ed applicando le tecniche della regressione multipla e

dell@nalisi cluster. Oltre ale normali funzioni della Toolbox Statistic, sono state utilizzate funzioni
incluse nellatoolbox jplv7.



Introduzone

Che relazione esiste tra quantit”™ di memoria e capecit™ di elaborazione di un

calcolatore? Le prestazioni di unaCPU da qudi parametri dipendono?Attraverso lo

studio de dataset GCPU PerformancesOabbiamo cercato di dare una rispoda a questi

interrogativi. L@ndis « sata effettusta su un campione di 209 CPU, ognuna
caratterizzata da 10 variabili, con |@uslio dd software MATLAB. L@ndis comprende
lo studio ddla regressiong con selezione dd moddlo applicando la tecnica Backward

Eliminaion, selezionandole variabili in base alla significativit”. Assieme ala stimade

paametri de regressori, sono stati condoti test per controllare |®@moschedasticit”,

|Gutocorrelazione e la distribuzone nomale dei residui, la multicollinearit™ e la
stabilit™ de regressori. Per quanto riguada l@ndis Cluder, il Dataset « stato

patiziongo utilizzando algontmi di naura gerarchica agglomerativa e patitiva (K

Means). Lamigliore partiziong in entrambi i casl, * stata ottenuta valutandoil Variance
Ratio Criterion. Sonostati utilizzati gli strumenti grafici mess a disposizionedaMatlab

per visudizzare dendogiammi, cluger k means istogrammi e box plot ddle variabili. Il

k-means » stato ripegtuto una seconda volta consderando solamente le componenti

prinapdi.

Descrizionedda dai

Il dataset GCPU PerformanceO« compogo da unatabdla di 209righee 10 colonne Le
prime 2 colonnecontengonoil nome dd produtore ed il nome ddla CPU. Le colonne
ddla 3 dla 8 contengono le caratteristiche della CPU utilizzate nd moddlo di
regressone La colonna9 contiene un numero indicante le prestazioni ddla CPU,
secondoquanto dichiarato da codruttori. La colonnal0 contiene unavautazioneddle
prestazioni ddle CPU, ottenuta tramite regressionelineare in uno studio effettuao sullo
stesso Dataset daKibler,D. & AhaD. (1988)

Numero Colonna Nome

Vendor Name
Model Name
MYCT
MMIN
MMAX
CACH
CHMIN
CHMAX

PRP
10 ERP

N OO B~ W NP

©

Tabellal - Elenco nomi attributi

1. Vendor Name: Nome del produtore ddla CPU. Attributo di tipo testude.
Assume 30 divers vaori: (adviser, amdahl,apollo, basf, bti, burroughs c.r.d,
cambex, cdc, dec, dg, formation, four-phase, gould, hong/well, hp, ibm, ipl,
magnuon, microdaa, nas, ncr, nixdorf, perkin-elmer, prime, semens spery,
sratus, wang).



N

Modd Name: Nome dd moddlo ddla CPU. Attributo di tipotesude.

3. MYCT (machine cycle time): Misura espressa in Nano secondi. Tempo
impiegao per unciclo di Clock. Seil Clock indica il numero di opeazioni che
la CPU < in grado di eseguire in 1 secondo, il Cycle time ¢ inversamente
proporzionde a Clodk. Maggiore il cycle time, minore il Clock. Attributo di
tipo numerico.

4. MMIN (minimum main memory in kilobytes): Misura espressa in KiloBytes.
Quantit™ minima di informazione che la CPU < in grado di memorizzare.
Attributo di tipo numerico.

5. MMAX (maximum man memory in kilobytes): Misura espressa in KiloBytes.
Quantit™ massima di informazione che la CPU « in grado di memorizzare.
Attributo di tipo numerico.

6. CACH (cache memory in kilobytes): Misura espressa in KiloBytes. La cache
permette di caricare a suo interno pie di unalocazione di memoria. Questo
significa avere la possibilit”™ di memorizzare al@nterno dela memoria ddla
CPU, non solo I@struzione da eseguire, ma anche le istruzioni successive,
evitandodi dove accedere alle memorie esterne ala CPU.

7. CHMIN (minimum channds in units): Numero minimo di Candi o
comunemente chiamati Bus, pemettono ala CPU di comunicare con gli atri
componenti ddl@laboratore. Attributo di tipo numerico.

8. CHMAX (maximum channds in units): Numero massmo di Candi o
comunemente chiamati Bus, pemettono ala CPU di comunicare con gli atri
componenti ddl@laboratore. Attributo di tipo numerico.

9. PRP (published relative peformance): Numero fornito dd codruttore che
esprime la potenza dd calcolatore.

10.ERP (estimated relative peformance): Stima della potenza dd calcolatore

ottenuta da Kibler,D. & AhaD. attraverso la regressione lineare, in uno studio

dd 1988.

Moddlo di regressionemultipla

Lo studio dd Dataset ci ha peamesso di capire qudi caratteristiche influenzano
maggiormente la capeacit”™ di elaborazione di una CPU (attributo 9, PRP). Per
individuae tali variabili, abbiamo eseguito una regressone multipla indudendo nd
moddlo unavariabile per volta

" n

Y= O+ 1X1+ 2X2+ 3X3+ 41X41+ 51X51+ 61X6+u(l)

Nell@ffettuare |la regressione multipla abbiamo deciso di andizzare le prestazioni delle
CPU attraverso lo studio delle sei variabili MYCT, MMIN, MMAX, CACH, CHMIN.,
CHMAX. Abbiamo volutamente escluso ddl@ndis la colonna 10 dd daaset, cioe
ERP, che corrispondealla potenza stimata tramite regressione lineare da Kibler,D. &
AhaD in uno studio dd 1988. Per deerminae la capacit™ dd moddlo di spiegare il
fenomeno in esame, vale a dire la potenza ddla CPU (attributo 9, PRP), abbiamo
calcolato di voltain voltail coeficiente di determinazionemultipla R?:

_ESS_TSS' RSS_, . RSE

R2
TSS TSS TSS™




ESS=Explainded Sum of Square
RSS=Residua Sum of Square
TSS=Tota Sum of Square

R* Pu™ assumere un valore compreso tra:

0<R? <1,

Ldndice R? « unode pie diffus indicatori ddlabonf ddlaregressionepoichZ esprime
con immediatezza quanta parte ddla variabilit™ complessiva dd fenomeno Y, che s
intende spiegare tramite X, s pu attribuire a legame lineare stimato mediante la retta
di regressione per contro 1- R* esprime la parte di variabilit™ chelaregressionestimata
non riesce a spiegare e che va, quindi, attribuita a tutte le cause sintetizzate ndla v.c.
errori @,

Tuttavia, quandos ricorre ad un moddlo di regressonemultipla, « oppotunofare uso
di unindice chetengaconto anchedd numero di variabili esplicative induse nd
moddlo e ddl@mpiezza dd campione @2 corretto.

L®2 corretto « dato ddla seguente espressione

2 —qu # n 2 n " 1 8
Rcorr_l %1 R ) " on ((IV)
n" p"1
n= Numero di osservazioni
p=numero di variabili incluse nedl modello

Di seguito ripottiamo i valori assunti da R* eda R’ per ogni variabile inserita:

Variabili inserite nel modello Indice R? Indice Rczorr

MYCT 0,0943 0,0899

MYCT 0,6337 0,6302
MMIN

MYCT 0,7928 0,7898
MMIN
MMAX

MYCT 0,8319 0,8286
MMIN
MMAX
CACH

MYCT 0,8345 0,8305
MMIN
MMAX
CACH
CHMIN




MYCT 0,8649 0,8609
MMIN
MMAX
CACH
CHMIN
CHMAX

Tabella2 - Valori coefficiente di determinazione normale e corretto al variare del numero di variabili
inserite nel modello

Il grafico ottenuto riportando sull@sse ddle Y i valori assunt da R* e da R, e
sull@sse delle X il numero di variabili inserite, mogra |@ndamento di R? edi R’ d
variare dd numero di variabili inserite nd moddlo.
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Figural - Andamento del coefficiente di determinazione, normale e corretto, a variare del numero di
variabili inserite
L Gndamento crescente di R e di R’ indica che ogni variabile inserita nd moddlo,
contribuisce postivamente ndlo spiegare il fenomeno Y. Ovviamente R indicato nel
grafico daunaOrossa, assumer” valori sempre inferiori rispetto a R? dao cheviene
corretto per il numero di variabili inserite.
Per la scelta dd moddlo ci samo affidai a metodo Backward Eliminaion. Abbiamo

iniziamente induso tutte le variabili, simato R* e R2, , poste le ipotesi:

Hy:" =0
H:"#0 O

Dato che il test »+ a 2 code abbiamo eliminao le variabili con p-value > 0,025
Dall@aborazionedi MATLAB abbiamo ottenuto i seguenti valori:

Variabile " Stimato t statistic p-value
Intercetta -55.893934 -6.947656 0.000000
MY CT 0.048855 2.788666 0.005798
MMIN 0.015293 8.371180 0.000000
MMAX 0.005571 8.680783 0.000000
CACH 0.641401 4595825 0.000000
CHMIN -0.270358 -0.315960 0.752359




\ CHMAX \ 1.482472 \ 6.737339 \ 0.000000 \

Tabella 3 - Coefficiente stimato e significativit™ di tutte le variabili

Dalla tabdla 3, possiamo osservare che la variabile CHMIN, vale a dire il numero
minimo di BUS di comunicazione poseduti da una CPU, non influisce in modo
significativo sul moddlo. Il suo p-value * supeiore a livello di significativit™ fissato,
0,025, perci™ cadendlaregionedi nonrifiuto del@otes nulla.
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Figura?2 - Regione di rifiuto per p value> 0,025 2

Osservandola figura 1, noiamo chel@naremento di R* edi R, quandosi aggiungela

variabile 5 « minimo.
Calcoliamo nuovanente la regressioneescludendo quindi lavariabile CHMIN.

Variabile " Stimato t statistic p-value

Intercetta -56.075018 -7.003465 0.000000
MY CT 0.049113 2.812701 0.005395
MMIN 0.015180 8.490220 0.000000
MMAX 0.005562 8.694942 0.000000
CACH 0.629824 4.687350 0.000005

CHMAX 1.459877 7.031111 0.000000

Tabella4 - Coefficiente stimato e significativit™ di tutte le variabili incluse nel modello definitivo

Nella secondaregressionestimata tutte le variabili risultano significative.
Ripetiamo il calcolo di R* edi R?, condderandosolo le variabili significative:

Andamento R2 e R2 corretto nel modello finale

T

|

Figura3 - Andamento del coefficiente di determinazione, normale e corretto, a variare del numero di

variabili inserite
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| valori assunti da R* e da R?,, nd modélo definitivo sono:

Variabili inserite nel Indice R Indice R
modello >
MYCT 0,0943 0,0899
MY CT 0,6337 0,6302
MMIN
MYCT 0,7928 0,7898

MMIN
MMAX

MYCT 0,8319 0,8286
MMIN
MMAX
CACH

MYCT 0,8648 0,8615
MMIN

MMAX
CACH
CHMAX

Tabella5 - Andamento coefficienti di determinazione al variare del numero di variabili inserite

Il test f, condoto sullOnteraregressioneci harestituito un p-valueugude a 0, questo
significacheil moddlo scelto « valido. Il coefficiente di determinazioneindica che
86,15%ddlavariabilit” ddlaY e spiegao ddlOndeme ddle variabili indipendenti.

p-value Test f R? Rczorr Durbin Watson
0 0,8648 0,8615 1,1994

Tabella6 - Statistiche relative d modello di regressione

Il valore Durbin Watson ugude a 1,1994non ci permette di sapere se trai residui vi ¢
autocorrelazione Non avendo a che fare con ddi temporali possiamo suppore chenon
siamo in presenza di autocorrelazione Visudizziamo quindii valori assunt ddlayY ei
valori stimati ddlaregressone
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Figura4 - Andamento valori reali e stimati di Y



E il relativo andamento dea residui.

Residuals
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Figura5 - Andamento dei Residui

Il grafico ddla dispersione de residui ¢i permettere di condure un@ndis grafica per
determinare la presenza di eteroschedasticit™. Andizzandoil grafico, a pate la presenza
sporadica di qudche osservazione Outlier, posiamo affermare che la varianza dei
residui « cogante.

Dispersione residui
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Figura6 - Dispersione dei Residui

Con il seguente grafico evidenziamo in rosso le osservazioni Outliers. Dal confronto
conil grafico precedente, notiamo chei residui pie lontani dala media O corrispondono
a vaori outiersevidenziati ndlafigura 6.
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Figura7 - Valori Outliers



Proseguiamo 1@ndisi controllando sei residui s distribuiscono secondo unanomale.
L@ndis  stata condota utilizzando il Jarque Bera Test ed il Lillie Test. In entrambi i
cas abbiamo condatato chei resdui non s distribuiscono secondounanomale. Si ¢
quindi proceduto effettuando unatrasformazionelogaitmica de residui, ma ancora una
voltail test ci haconfermato lanonnomalit™ ddladistribuzonedd residui.

Gli istogrammi illugrano ladistribuzonede residui e ladistribuzonedel logaitmo de
resdui.

Distribuzione residui
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Figura8 - Distribuzione dei Residui

Distribuzione logaritmo residui
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Figura9 - Distribuzione logaritmo dei residui

Uno de problemi che s pu” presentare ndi@ndis di un moddlo di regressone
multipla  la multicollinearit™ ddle variabili esplicative, che consste ndla presenza di
unaelevata correlazionetra le variabili esplicative. In questo caso, le variabili collineari
nonforniscono ddle informazioni aggiuntive e risulta difficile individuare | @ffetto che
ciascunadi esse ha sulla variabile risposta. | valori da codficienti di regressione per
gqueste variabili potrebbeao variare in maniera elevata a seconda di qudi variabili
indipendenti sonoinduse nd moddlo.

Un metodo per la misurazione ddla multicollinearit™ s basa sul Variance Inflationay
Factor (VIF), che s pu” cacolare pe ciascuna ddle variabili esplicative. Il VIFj
corrispondente ala variabilej,  di seguito definito®.



1C

1
nw p2 (V)
1" R

1 Rjz « il coefficiente di determinazione che caratterizza il modello in cui lavariabile dipendente  Xj e tutte

VIF, =

le dtre variabili esplicative sono incluse nel modello.

Per il calcolo dd VIF abbiamo utilizzato in MATLAB un ciclo ricorsivo che ci ha
permesso di calcolare il VIF per ciascunavariabile.

Variabile VIF
MYCT 1.1760
MMIN 2.7386
MMAX 3.2036
CACH 1.6970
CHMIN 1.6591

Tabella7 - Variabili e VIF, Variance Inflactionary Factor

Lateoriainsegnache se le variabili nonsono correlate il VIF « ugude a 1. Nel nodro
caso le variabili non supegano il 3,203 quindi essendo inferiori di 5 posiamo
congderare le variabili noncollineari.

L Qultimo test eseguito sul nodro Dataset » stato il test di Chow per verificare la stabilit”
de codficienti " per IGntero peiodo campionaio. 1l test condste nd dividere il
periodo campionaio in 2 sottopeiodi, effettuare la regressone su entrambi i
sottopeiodi e calcolarei rispetivi Residud Sum of Squae.(RSS).

Dopodiche s applicalaformula:

_ RSS (RS$" RSS) " T" 2k
RSS$S+RSS k

RS &= Residual Sum of Square per 1@ntero periodo

RS &= Residual Sum of Square per il primo sottoperiodo

RSS= Residual Sum of Square per il secondo sottoperiodo

T= Numero di osservazioni

K=Numero di regressori

Chow

i)

Si esegueil test di ipotes. Se il valore ddla statistica test » maggiore dd valore
critico ddla distribuzone F, che « F(k, T-2k), s rifiuta |@potes nulla che i
parametri siano stabili nd tempo.

H,= Parametri stabili
H,= Parametri nonstabili

Nel nodro casoi valori ottenuti sono stati:

RS¢=7,2728'10°
RSS,=2,0420" 10°
RSS=2,8437x10°

Chow= 19,2498

Valore critico f(5,197)= 2,2599
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Essendo 19,2498> 2,259, s rifiuta |@potesi nulla chei coefficienti sono gli stess ne
duesottopeiodi.

Andis Cluser

Il processo di clugering * findizzato al@ndividuazione di gruppi omogend di
osservazioni. Tali gruppi devono essere il pie possibile eterogene tra loro. Il processo
di Clugering comindaconl@ndis ddle variabili che caratterizzano |@ggedto di studio,
nd nogro caso la CPU. Nel nogro caso s * tenuto conto ddle seguenti caratteristiche

Numero Colonna Nome

Vendor Name
Model Name
MYCT
MMIN
MMAX
CACH
CHMIN
CHMAX
PRP

N OO B~ W NP

©

Tabella 8 - Caratterigtiche utilizzate per Clustering

L@Gndis ddle variabili + stata condota in maniera visude grazie ale potenzalit”
grafiche di Matlab. Comindamo mosgtrando gli istogrammi in frequenza ddle variabili
in esame:

Variabile 1 Variabile 2 Variabile 3 Variabile 4
150 200 100 150
150 &0
100 100
60
100
40
50 50
50 20
1} 0 0 0
0 500 1000 1500 0 1 = 3 0 2 4 6 1] 100 200 300
%10 %10
Variabile 5 Variabile & Variabile 7
150 150 200
150
100 100
100
50 50
50
0 0 0
0 20 40 60 0 S0 100 150 200 0 500 1000 1500

Figura 10 - I stogrammi in frequenzadelle variabili
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Gli istogrammi ci permettono di osservare che tutte le variabili in esame abbiano una
distribuzione asimmetrica a destra. In secondo luogo modriamo i Box Plot per
evidenziare la dispersione lasmmetriae la presenza di vaori anomdi nelle distribuzioni
ddlevariabili:

Variabile 1 % 10" Variabile 2 « 10 Variabile 3 Variabile 4
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Figurall - Box Plot delle variabili

Il box plot ci pemette di individuae i valori anomeli pe ogni variabile. Possiamo
notare che vi sono molti valori estremi ndla variabile 7 cioe PRP, la potenza del
calcolatore. Unavolta andizzate le variabili, abbiamo proceduto conil primo algoritmo
di clugering: il Clugering Gerarchico. Primadi procedere con la patizionedd Dataset
 stato necessario scegliere la migliore combinazione di misura di distanza e tipo di
legame. Per valutare la migliore combinazione abbiamo utilizzato il codficiente
Cofenetico. Il codficiente cofenetico pu” assumere valori compres tra0 e 1. Maggiore
* il codficiente cofenetico, migliore risulter”™ il clugering. Questi i dati relativi ale
possibili combinazioni:

Funzione di Distanza Tipo di Legame Coefficiente Cofenetico
Euclidea Ward 0.6437
Euclidea Completo 0.9380
Euclidea Medio 0.9491

City Block Ward 0.8216
City Block Completo 0.9234
City Block Medio 0.9344

Tabella9 - Legame, Distanza e Coefficienti Cofenetici
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Lacombinazionechemassmizzail codficiente cofenetico « qudlaformatadafunzone
di distanza Eudidea e legame Medio.

Dopo aver selezionao il tipo di legame e la funzonedi istanza, abbiamo effettuao il
clugeringed visudizzato il dendoglammarelativo:

%10 Dendogramma.

K1 LILLLIL
R &SR HETRTa

Figura 12 - Dendogramma clustering gerarchico

Il dendogiamma ci permette di visualizzare le divisioni opeate sul Dataset. Inoltre ci
pu” aiutare nd determinare il numero ottimale di Clugering. Per ottenere gruppi di dati
significativi, laregolagenerale « qudladi tagliare alla GadiceOi rami dd dendogamma
pie lunghi Oltre al@ndis dd dendogiamma, un atro metodo per la scelta del numero
ottimale di partizioni « il Variance Ratio Criterion (VRC). Il VRC « definito come:

r(B)I(g-1) (x)

TOT = =g

tr(B) = Tracciamatrice varianza Between
tr (W) = Tracciamatrice varianza Within

N= Numero di osservazioni
0= Numero di gruppi

Maggiore « il valore dd VRC, migliore sar™ |@nalisi Cluger in termini di omogeneit”
internaa cluder ed eterogenat”™ esterna Per la selezionedd numero ottimale di cluder,
abbiamo congderato sia la tecnica ddla massmizzazione dd VRC, sia la tecnica di
andis dd dendogiamma. Abbiamo quindi deciso di dividere il dataset in 2, 3, 4 e 5
cluger e di selezionae la partizione con il VRC maggiore. La scelta di non opaare
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clugering con pie di 5 partizioni » dovuia dd fatto che al di sotto di tale livello, i rami
dd dendogiamma assumonolungheze troppopiccole.

% 10‘ Dendogramma.

n=2

Figura 13 - Dendogramma e numero di Cluster

Utilizzandoun ciclo ricorsivo in Matlab abbiamo ottenuto i seguenti valori di VRC:

Numero Cluster VRC
1 0
2 122.7572
3 338.4049
4 238.6527
5 563.8733

Tabella10 - Numero Cluster e VRC

Lasuddivisonedd Dataset con VRC maggiore » qudlacheprevede5 Cluder. Questi 5
Cluger sonocod compodi:

Cluster Numero Nn. osservazioni contenute % osservazioni contenute
1 141 67,46%
2 41 19,62%
3 1 0,48%
4 3 1,44%
5 23 11,00%

Tabella 11 - Suddivisione osservazioni in 5 Cluster

Il VRC e I@ndis dd dendogamma ci pemette di affermare che tae divisonein 5
Cluger » qudlachesoddisfaa meglio il nogro bisognodi partizionamento.
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Il secondo approccio adottato per il cludering  stato di tipo partitivo, ndlo specifico
abbiamo utilizzato il procedimento k-means. Il procedimento k means s basa su 4
semplici opegazioni che vengono ripetute fino a quando non s ottiene un clugering

sodd

1.

2.

3.
4.

isfacente:

S determinano il numero n dea gruppi da creare. Sono pres dd daaset n
elementi che sarannocongderati centroidi da rispettivi gruppi.

Ogni elemento nd daaset viene induso nel gruppoin cui la distanza eudidea
conil centroidee minore

Sullabase da gruppiappenaformati s ricalcolanoi centroidi

Si ripate dd punb 2 fino a quando tutti gli elementi non sono assegndi in
maniera definitivaad un gruppo

Non conossendo a priori il numero corretto di Cluder, abbiamo deciso di procedere a
diverse andisi, ognunacon un diverso numero di Cluder. Come ndl@pproccio
gearchico, abbiamo conddeato le andis in 234 e 5 cluger e abbiamo scelto la

migliore sulla base dd Variance Ratio Criterion (VRC). | dai ottenut sonoriportati in
tabdla
Numero Cluster ID n. osservazioni % osservazioni VRC
Cluster contenute contenute
2 1 68 32,54 279
2 141 67,46
3 1 53 25,35 405
2 129 61,72
3 27 12,91
4 1 41 19,61 316
2 76 36,36
3 65 31,10
4 27 12,91
1 39 18,66 251
5 2 75 35,88
3 56 26,79
4 27 12,91
5 12 5,74

Tabella 12 - Numero Cluster, divisione delle osservazioni e VIF

Dopo aver valutato il VRC di ciascunadivisone qudla in 3 Cluder risulta essere la

migli
3gru

ore. Di seguito modriamo graficamente come le osservazioni s distribuiscono ne
ppi:
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Clustering K Means a 3 gruppi
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Figura 14 - Suddivisione delle osservazioni in Clustering a3 gruppi
E larelativa matrice di scatterplots:
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Figura 15 - Matrice Scatterplots per clustering a 3 gruppi

Il passo successivo ¢ stato |@ndis delle componenti principdi. L@Gndisi delle
componeiti prindpdi ¢ una tecnica classica multivariata che consente di ridurre il
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numero di variabili o caratteri assodati ad ogni oggetto che descrivono il profilo degli
ogoetti concentrando gran parte dedl@nformazione in un numero ristretto di nuove
variabili (componenti principali). Tale tecnica porta ala ricerca della riduzione ottimae
ddla matrice di partenza, in grado di conservare il massmo contenuto informativo e
qund la struttura relazionde esistente fra gli oggetti nella matrice dei dati nel minor
numero possibile di componenti.®

Con |I@uslio del software Matlab abbiamo indviduato le componenti prindpdi e la
percentude di varianza spiegata da ciascuna componente.

Componente principale % varianza spiegata
59.6602
11.8878
11.2684
7.4024
5.9474
2.4866
1.3472

N O O B W N

Tabella 13 - Componenti principali e varianza spiegata

Lo scree plot ci permette di modrare graficamente il contributo di ciascuna componente
princdpde ndlo spiegare lavarianza:

Scree plot
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Figura 16 - Scree Plot componenti principali

Per la scelta ddle componenti prindpdi, abbiamo fissato un limite inferiore g, ala
quota di varianza spiegaa dalle prime r componeanti. Tale limite inferiore ¢ stato fissato
al vaore 0,7. Questo significa che andremo a condderare solamente le prime 2
componenti prindpdi dao che

59,6602+ 11,8878= 715480%> 70% ™



18

Dopo aver selezionato le componenti prindpdi, abbiamo eseguito nuovanente |@ndis
cluger conil metodok-means Abbiamo utilizzato lo stesso numero di cluger utilizzato
in precedenzacios 3. Abbiamo ottenuto i seguenti risultati:

Numero Cluster ID n. osservazioni % osservazioni VRC
Cluster contenute contenute
3 1 140 66,99% 184.8884
2 56 26,79%
3 13 6,22%

Tabella 14 - Clustering in 3 gruppi delle componenti principali
L @utput grafico di Matlab ci aiutaacomprendeae meglio lacomposzionede 3 cluger:

%10 Raggruppamento kmeans su componenti principali
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Figura17 - Clustering in 3 gruppi delle componenti principali
Condusoni

| risultati ottenuti ci suggeiscono qudi sono i caratteri pie importanti da valutare nd
determinare la potenza di unaCPU. La componente che pie influisce sulle prestazioni «
il 1@Gmpiezza dd BUS di collegamento con le altre pati dd cacolatore. CPU
caratterizzate da un elevato paallelismo, vale a dire che posiedono una ampiezza di
BUS dlevata, avranno prestazioni supeiori rispetto a CPU dotate di BUS con ampiezza
inferiore. 1| secondo elemento da consderare nd valutare la potenza di unaCPU ¢ la
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quantit™ di memoria Cache posseduta. | risultati dd nodro studio contrastano con
|Gttude tendenza che portaa valutare la potenza delle CPU solamente in base a Clock.
Con |@ndis cluger abbiamo individuao 5 gruppi con il procedimento gerarchico e 3
gruppi con il procedimento k-means | dati riassuntivi di ciascun grupposono riportati
di seguito:

ID MYCT MMIN MMAX CACH CHMIN CHMAX PRP
Gruppo
1 Min 25 64 64 0 0 0 6
Max 1500 5000 12000 256 16 128 368
Medio 272 1301 5500 12 3 13 45
2 Min 17 512 16000 0 1 3 35
Max 300 8000 24000 160 16 112 259
Medio 73 3902 17023 38 5 16 116
3 Min 23 32000 64000 128 32 64 1144
Max 23 32000 64000 128 32 64 1144
Medio 23 32000 64000 128 32 64 1144
4 Min 23 8000 64000 64 12 32 636
Max 30 16000 64000 128 16 176 1150
Medio 28 10667 64000 96 13 128 900
5 Min 23 2000 32000 0 1 16 114
Max 140 16000 32000 256 52 104 510
Medio 47 8348 32000 69 14 37 312

Cluster1

Tabella 15 - Statistiche Cluster Gerarchico
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Figura 10 - Boxplot cluster gerarchici su attributo PRP
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| Cluger ottenuti rappresentano gruppidi processori ddle caratteristichesimili. Il valore
medio ddl@ndice ddle prestazioni PRP ci pu” indicare la fascia in cui rientra la CPU.
Processori pie potenti appaterrannoallafascia4,i meno potenti allafascia 1. Il gruppo
3 ha chiaramente 1 solo elemento a suo interno, tale osservazione rappresenta un
outlier e date le sue caratteristiche particolari creaun gruppoa parte.

ID MYCT MMIN MMAX CACH CHMIN CHMAX PRP
Gruppo
1 Min 17 384 10480 0 1 2 32
Max 300 8000 24000 160 16 112 259
Medio 82 3493 15828 32 5 16 104
2 Min 25 64 64 0 0 0 6
Max 1500 5000 8000 256 16 128 368
Medio 287 1226 4918 12 2 13 43
3 Min 23 2000 32000 0 1 16 114
Max 140 32000 64000 256 52 176 1150
Medio 44 9481 36741 74 15 48 408

Tabella 16 - Statistiche Clustering k-means
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Figurall - Boxplot cluster k-means su attributo PRP

| cluger ottenuti con il procedimento k-means sono solamente 3. In questo caso, il
gruppo 3 contiene le CPU con elevate prestazioni mentre il gruppo 2 CPU con
prestazioni modeste.
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