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Abstract  

Cloud computing service models are growing rapidly, and inefficient use of resources in cloud data 

centers leads to high energy consumption and increased costs. Plans of resource allocation aiming 

to reduce energy consumption in cloud data centers has been conducted using live migration of 

Virtual Machines (VMs) and their consolidation into the small number of Physical Machines 

(PMs). However, the selection of the appropriate VM for migration is an important challenge. To 

solve this issue, VMs can be classified according to the pattern of user requests into Delay-sensitive 

(Interactive) or Delay-Insensitive classes, and thereafter suitable VMs can be selected for 

migration. This is possible by virtual machine workload prediction .In fact, workload predicting 

and predicting analysis is a pre-migration process of a virtual machine. In this paper, In order to 

classification of VMs in the Microsoft Azure cloud service, a hybrid model based on Convolution 

Neural Network (CNN) and Gated Recurrent Unit (GRU) is proposed. Microsoft Azure Dataset is 

a labeled dataset and the workload of virtual machines in this dataset are in two labeled Delay-

sensitive (Interactive) or Delay-Insensitive. But the distribution of samples in this dataset is 

unbalanced. In fact, many samples are in the Delay-Insensitive class. Therefore, Random Over-

Sampling (ROS) method is used in this paper to overcome this challenge. Based on the empirical 

results, the proposed model obtained an accuracy of 94.42 which clearly demonstrates the 

superiority of our proposed model compared to other existing models. 

Keywords: Workload Prediction, Cloud data centers, Virtual machine selection, Convolution 

Neural Network, Gated Recurrent Unit 
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 چكیده

. شده است يدر مراکز داده ابر ينرژا رویهيبر ابر و استفاده ناکارآمد از منابع، موجب مصرف ب يمبتن يکاربردها يتقاضا برا یشافزا

 بینيشیاست. پ یرپذامکان يمجاز ینماش يبار کار بینيیشپ یقاز طر ي،منابع در مراکز داده با هدف کاهش مصرف انرژ یايپو یریتمد

کند و در مصرف متناسب با درخواست کاربران در زمان مناسب مهاجرت  يمجاز ینکه ماش دهديامکان را م ینا يمجاز ینماش يبار کار

واست درخ يبر اساس الگو  توانديم يمجاز ینماش يبار کار بینيیشدهد. پ یصروش تخص ینموثر باشد و منابع را به کارآمدتر يانرژ

دازنده( مصرف پر یانگینمصرف منابع )به عنوان مثال م بینيیشرا بر اساس پ يمجاز هايینماش توانيمنظور م ینا يکاربران باشد برا

ها متناسب با در خواست کاربران را به آن يمجاز هايینکرد و سپس، ماش يبنددسته یرحساس به تأخ یرغ یاحساس  يهاکلاسدر 

اد مهاجرت منابع )مانند کاهش تعد یریتمد يعنوان یک فرآیند اولیه برا بهبیني و تحلیل پیش يبیني بار کاراختصاص داد.  در واقع پیش

 بینيیشمنظور پدار بهدروازه يو واحد برگشت یچشيپ يشبکه عصب یبمقاله از ترک ینرو در ا ین( باشد.  از ايمجاز ینماش یايدر ادغام پو

 يبرچسب است و بار کار يمجموعه داده دارا یکداده آزور  عهشده است. مجموآزور استفاده یکروسافتما يمجاز هايینماش يبار کار

 هايینمجموعه داده اکثر ماش ینقرار دارند. در ا یرحساس به تأخ یرغ یادر دو برچسب حساس  مجموعه داده یندر ا يمجاز هايینماش

مجموعه داده به صورت نامتوازن است از  اینها در نمونه یعتوز ینبنابرا ینبنابرا باشند؛يم یرحساس به تأخ یربرچسب غ يدارا يمجاز

 شنهاديیروش پ ها،یشحاصل از آزما یجاستفاده شده است. طبق نتا یتکلاس اقل ياهنمونه يتصادف یشچالش از افزا ینرفع ا يرو برا ینا

 .است یشینپ يهامدل یرنسبت به سا یشنهاديمدل پ يدهنده برتراست که نشان 42/94دقت  يدارا

داردروازهشبکه عصبي پیچشي، واحد برگشتي  ،انتخاب ماشین مجازيي، مراکز داده ابر ،بیني بار کاريپیش:کلیدی واژگان
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 مقدمه .1
به انجام  ازین ،اطلاعات يروزافزون فناور هايیشرفتپبا 

 و افزارهاسختبدون داشتن  نیسنگ يمحاسبات يکارها

است.  یافتهیشافزا يتوجهقابل طوربهگران  يافزارهانرم

با استفاده از  منابع است که در آن يروش يابر انشیرا

 قیو از طر يشپرداز سیسرو کی صورتبه، سازييمجاز

استفاده از  تیمحبوب .شوديمعرضه  يارتباط يهاشبکه

 انرژي مصرف با مراکز داده ساخت ، موجبيابر يهاسیسرو

کاهش مصرف انرژي جزو  بنابراین ؛[1]است شده بالا

 .هاي ابري استسرویس دهندگانارائههاي اصلي چالش

کاهش مصرف انرژي در مراکز داده به هاي تکنیک يطورکلبه

( 1) لشک شوند.هاي پویا و ایستا تقسیم ميدو دسته تکنیک

هاي کاهش مصرف انرژي در مراکز داده ابري را نشان روش

 .[3, 2]دهدمي

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

در سطح  انرژيایستاي  تیری( مد1شکل )با توجه به 

ي در زمان طراحي سازنهیبههاي افزار شامل تمام روشسخت

ث کارآمد، باع یاربس يافزاربا استفاده از قطعات سختکه  است

ي طراحي سازنهیبه رازیغبهشوند. يم يکاهش مصرف انرژِ

ي ه روهایي کي برنامهسازادهیپ ،افزارسیستم در سطح سخت

طراحي ضعیف  و شوند بسیار مهم استسیستم اجرا مي

 کاهش کارایي سیستم شود. به تواند منجرمي افزارنرم

 ،بزرگهاي مصرف انرژي ناشي از برنامه لیوتحلهیتجز

 لیامپاکفرآیند تولید و  تنهانهاست زیرا  رممکنیغي یا رعملیغ

 نرژيتواند روي مصرف ابلکه ترتیب دستورات نیز مي ،کد

 یستا،ا يهاروش در يانرژ مدیریت باوجود باشد. رگذاریتأث

 يبرا یازمندين یشافزا یلهمچنان به دل يانرژ يمصرف کل

 و نیازمند مدیریت انرژي رو به رشد است ي،استفاده از منابع ابر

و  هاشامل روش یاپو هايیکتکنباشد. پویا مي صورتبه

تار رف يدر چگونگ یريگیمتصم يزمان اجرا برا هايياستراتژ

 یازوردنمنابع م یزانبا توجه به م هایکتکن ین. اهستند یستمس

ع مقط یکدر  یستماز حالت س یگريد یايهر مشخصه پو یاو 

ه ک یاتيو فرض یلاز دلا یکي. شوديمشخص، انجام م يزمان

 ها،یستماست که س ینا سازديرا ممکن م یاپو یریتمد یوهش

. کننديطول عملکرد خود تجربه م را در یريمتغ بار کاري

 ندهیحالت آ بینيیشپدر استنتاج و  یيتوانا ، یگرد یلدل

 .باشديمناسب با توجه به آن حالت م گیريیمو تصم یستمس

فزار اسخت طحدر دو سهاي ایستا براي مدیریت انرژي تکنیک

ا نمونه ب عنوانبه ،افزارسختدر سطح  شوند.اجرا مي افزارنرمو 

 ار مصرف کلي انرژي ،سطح ولتاژ و فرکانس پردازنده یریتغ

با استفاده از افزار و در سطح نرم دهديم کاهشیا پو صورتبه

هاي مجازي در ماشین تجمیعدر سرور واحد و  سازييمجاز

تجمیع  .[4]کنديم یریترا مد يمصرف انرژ ،چندین سرور

شود و تعداد انجام مي زنده مهاجرت طریق ماشین مجازي از

هاي هاي مجازي بر روي تعداد کمتري از ماشینماشین

و موجب کاهش مصرف انرژي گیرند فیزیکي قرار مي

یزبان متشخیص تجمیع ماشین مجازي شامل  .[5]شوندمي

فرابار، انتخاب ماشین مجازي براي مهاجرت، تشخیص سرور 

یکي از مفروضات  باشد.ميفروبار و قرارگیري ماشین مجازي 

اصلي پژوهش انتخاب ماشین مجازي کاندیداي مهاجرت 

انتخاب نامناسب ماشین مجازي براي مهاجرت  باشد.مي

 بنابراین .ا تا حد زیادي افزایش دهدتواند مصرف انرژي رمي

انتخاب ماشین مجازي براي مهاجرت از اهمیت زیادي 

درخواست  يبر اساس الگو توانديانتخاب م برخوردار است.

 .دیرصورت پذ يمجاز ینماش بیني بار کاريپیشکاربران و 

روض دوم مفبه عنوان  بینيیشپ یلو تحل بار کاري بینيیشپ

. [6]باشدانتخاب ماشین مجازي ميقبل از  یهاول یندفرآ یکو 

بار  یويسنار یققادر به تطب ،بار کاري بینيیشروش پ ینا

منابع به  یزيرو برنامه گذشته یوهايبا سنار يفعل کاري

 ينوع مشابه کارآمد است. يمختلف به روش هاي مجازيماشین

در ابر با در نظر گرفتن  یاپو یريپذ یقتطب يروش برا یناز ا

 [3, 2]های کاهش مصرف انرژیتكنیک .1شكل 

ک
تکنی
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صر
ش م
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کاربرد مشابه با  يالگوها یيشناسا يبرا یخيتار يهاداده

با توجه به مطالب بیان  .شودياستفاده م يمجموعه رکورد فعل

 باشد:صلي پژوهش شامل موارد زیر ميهاي اشده پرسش

توان بر اساس الگوي درخواست کاربران چگونه مي (1

 بیني بار کاري ماشین مجازي را انجام داد؟پیش

بیني بار آیا مجموعه داده مناسبي به منظور پیش (2

 کاري ماشین مجازي وجود دارد؟

با توجه به اهمیت کاهش مصرف انرژي و لزوم  (3

توان براي افزایش دقت ي ميبیني دقیق، چه مدلپیش

 بیني ارائه کرد؟پیش

 در را مجازي هايینماش توانيم ،سوالات فوقپاسخ به براي 

یر تأخبه  حساس یرغیر یا تأخحساس به  يهاکلاس

مجازي را  هايینماش اساس، بر این کرد، سپس يبنددسته

 مربوط یرتأخحساس به کلاس . [6]براي مهاجرت انتخاب نمود

زمان  اب یيهابرنامه ياجرا براي  ي استمجازهاي ینماش

لاس و کشوند در نظر گرفته ميبالا  یيکم و کارا یيپاسخگو

 باشدیي ميهابرنامه ياجرا يعموماً برا یرحساس به تأخ یرغ

نظور مبه. در این پژوهش، نیستند که نسبت به تداخل حساس

هاي مجازي موجود در سرویس ي از ماشینپیش بیني بار کار

مجموعه داده آزور ابري مایکروسافت آزور استفاده شده است. 

 هايینماش يبرچسب است و بار کار يمجموعه داده دارا یک

 یرغ یامجموعه داده در دو برچسب حساس  یندر ا يمجاز

  قرار دارند. یرحساس به تأخ

 يهاحلعنوان راهبه رفژ یادگیري هاياستفاده از تکنیک یراًاخ

 ،انتخاب بهینه ي، برازیرا .اندشدهيمعرف در این زمینه يمؤثر

 يمجاز يهانیسطح بالا ماش يهايژگیو استخراج و ينیبشیپ

 یادگیرياز  ياژرف شاخه یادگیرياست.  اهمیت حائز اریبس

بیني و توانایي استخراج الگوهاي غیرخطي از پیش است ینماش

رو استفاده از ینازا [8, 7] ن مجازي را دارند.حجم کار ماشی

بندي ماشین تواند در طبقههاي یادگیري ژرف ميتکنیک

چندگانه  يهمبستگ توانديمیادگیري ژرف  ؛باشد مؤثرمجازي 

 خود استخراج يقبل بار کاربر اساس را  هاي مجازيماشین نیب

ند. ک ينیبشیها را با دقت بالا پآن ندهیآ بار کاريو  کنديم

 يبرا هايریگمیبه تصم ماشین مجازي بار کاري ينیبشیپ

و استفاده از مکان مناسب و مهاجرت  تیظرف يزیربرنامه

که  آزور در مجموعه داده .[9]کنديکمک م ماشین مجازي

هاي مجازي سرویس ابري مایکروسافت آزور مربوط به ماشین

حساس  یربرچسب غ يدارا يمجاز هايیناکثر ماش ،باشدمي

 ینر اها دنمونه عیتوز ینبنابرا ینبنابرا باشند؛يم یربه تأخ

. با توجه به موارد بیان مجموعه داده به صورت نامتوازن است

 شده اهداف اصلي مقاله شامل موارد زیر است:

مجموعه داده  يمجاز هايینماش يبار کار بینيیشپ (1

 ،به منظور انتخاب ماشین مجازي کاندیداي مهاجرتآزور 

و واحد  1شبکه عصبي پیچشيترکیب  با استفاده از

 .2داردروازهرگشتي ب

هاي مجازي موجود در با توجه به اینکه تعداد ماشین (2

ر نسبت به کلاس دیگر بیشت یرتأخبه  حساس یرغکلاس 

در دو کلاس دقت  هانمونهاست و عدم توزیع یکنواخت 

طبقه بند را به سمت کلاس اکثریت منحرف کند و 

 بنابراین لازم است ؛قرار بدهد یرتأثآموزش مدل را تحت 

 موردنظرتا براي مقابله با این مشکل مجموعه داده 

متوازن شود و در این پژوهش از تکنیک افزایش تصادفي 

 .شودميبراي این منظور استفاده  3کلاس اقلیت

بخش دوم از این مقاله به کارهاي پیشین  ،در ادامه

در بخش سوم روش پیشنهادي تشریح  .اختصاص دارد

ي مربوط به مدل هایشآزمادر بخش چهارم . گرددمي

 پیشنهادي بر روي مجموعه داده مایکروسافت آزور

گیري و کارهاي پنجم نتیجه شود و در بخشبررسي مي

 شود.آینده بیان مي

 کارهای پیشین .2

دسته  در دو توانيرا م يمجاز ینانتخاب ماش هايیکتکن 

 یک (1)شکل کرد.  يبنددسته یرهوشمندهوشمند و غ

 هد.ديرا نشان م موجود يهاروش از يبندرده

 

 

 

 

 

 

 

 
 

 

 

 
 

 فرا ابتکاري یادگیري ماشین

 ناظربا

 نظارتينیمه ناظربي تقویتي

 یادگیري ژرف

 شبکه عصبي

هاي غیرهوشمندروش هاي هوشمندروش   

بیني بارکاري ماشین مجازيپیش  

وري ترین بهرهکم  

 زمان مهاجرت

 تصادفيانتخاب 

 ضریب همبستگي

 [5]یمجاز ینانتخاب ماش یهاروش یرده بند .2شكل 
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شامل  يمجاز ینانتخاب ماش یرهوشمندغ يهااز روش يبرخ

زمان مهاجرت،  ین، کمتريهمچون انتخاب تصادف يموارد

در  .باشنديم يهمبستگ یبو حداکثر ضر  يوربهره ینکمتر

ب تصادفي انتخا صورتبهیک ماشین مجازي  ،انتخاب تصادفي

روش  عنوانبهتواند يم. کمترین زمان مهاجرت [10]شودمي

 دیگري براي مهاجرت ماشین مجازي در نظر گرفته شود و

برابر با مقدار حافظه یک ماشین مجازي زمان مهاجرت 

سرور ) یزبانباند م يپهنا برمیتقس يمجاز نیمورداستفاده ماش

باشد. در فیزیکي که ماشین مجازي روي آن قرار دارد( مي

وري پردازنده ر ماشین مجازي که داراي کمترین بهرهروش دیگ

تواند براي مهاجرت انتخاب شود. در روش حداکثر مي ،است

)از  يهمبستگ نیترشیب انتخاب بر اساس، ضریب همبستگي

هاي مجازي در مقایسه با دیگر ماشین وري پردازنده(نظر بهره

مسئله  یک ماشین مجازي انتخاب کهیيازآنجا. [11]است

 انتخاب هايیکتکن ،استانرژي  کاهش مصرفدر  یديکل

 و عملکرد بهتري در این زمینه داشته باشند توانديم هوشمند

ماشین مجازي انجام شود.  بار کاريبیني از طریق پیش

ه وابست یرمتغ یکمقدار  یینعبارت است از تع بینيیشپ

 يبینیشروش پ ینترمهم و تقلمس یرتغم یربرحسب مقاد

مدل رگرسیون بردار  [12]رافائل مورنواست.  یونرگرس ي،عدد

 يجازم يهانیماش بار کاري ينیبشیمنظور پبهتیبان را پش

ي کاهش مصرف انرژ باهدف 4کمپلوتنسه در مجموعه داده

 يرا در فضا يورود يهاداده مدل پیشنهادي اوپیشنهاد داد. 

ع با استفاده از تاب ي و رخطیبا نگاشت غ با ابعاد بالا يژگیو

 يبرا يخط ونیمدل رگرس کی. سپس، کنديم میکرنل ترس

و  ردیگيمورداستفاده قرار م دیجد يژگیو يبرگشت به فضا

است.  رهوشمندیغهاي در مقایسه با مدلنتایج بهتري 

يتسه یون، رگرسيخط یونرگرس و  لاسو یونرگرس ،5یغ

هستند که  هایيیکتکن یبانبردار پشت یونرگرس

قرار  یشداده آزور مورد آزما همجموع يرو بر [13]یکياستر

 نیورگرس يدهنده برترنشان وي یشحاصل از آزما یجداد. نتا

ون یبر رگرس يمبتن يهاروش یرانسبت به س یبانبردار پشت

 .است

 ینماش يرا بر رو 6يتجمع هايیکتکن [14]همکارانشاو و 

 یونرسرگ یکو لجست يمصنوع يشبکه عصب ،یبانبردار پشت

در ؛ کردند یشآزما آزور يمجاز هايینماش يبندباهدف طبقه

ها در مجموعه مقابله با عدم توازن داده منظوربهها پژوهش آن

 تصادفي کاهش صورتبهکلاس اکثریت  يهانمونهتعداد  ،داده

 يبرا بگینگمتد استفاده از که  دهندينشان م یجنتا پیدا کرد.

 يتوجهطور قابلبه توانديم ،ردار پشتیبانب ینماش یتمالگور

همچنین استفاده از تکنیک  دهد. یشعملکرد مدل را افزا

م ورما و در آزمایش   7بوستینگ بر روي درخت تصمی

ي ماشین بندطبقهبراي  درصد 74دقت داراي  ،[15]شارما

 همکارانو  [6]یتانتوکه توسط و يدر پژوهش باشد.مي مجازي

مجموعه داده بر روي  مصنوعي يشبکه عصبآموزش انجام شد. 

ر براب ي. دقت شبکه عصبشدانجام  پوکیا 100 يبرا لبپلنت

درصد  05/75و  يمجموعه داده آموزش يرو درصد  92/74با 

شبکه عصبي  [16]ژانگ و همکاران است. آزمایش داده يبرا

مدل مدل پیشنهادي در مقایسه با  عنوانبهرا  8برگشتي

بر روي مجموعه  9خودکار ونیرگرس کپارچهیحرکت  نیانگیم

بکه بر ش يمبتن کردیرو که قراردادندمورد ارزیابي  ،داده گوگل

 يبشبکه عصبرخوردار است.  ياز دقت بالاتر يبرگشت يعصب

مناسب است.  ينزماسري  يهاپردازش داده يبرابرگشتي 

که مانع پردازش  برديرنج م بلند يوابستگ از مشکل ،حالینباا

براي غلبه بر چنین مشکلي ژو و  .[17]شوديدنباله بلند م کی

که   10مدتکوتاهطولاني  حافظه يشبکه عصب [18]همکاران

 شنهادیپرا است،  بلندمدت يهايوابستگ يریادگیقادر به 

در  11با استفاده از مکانیسم توجه رویکرد پیشنهادي. دادند

 دارازهدرو يواحد برگشتمقایسه با شبکه عصبي برگشتي و 

 هشبک ،يبرگشت يعصب شبکه [9] سرایپاتل و م .برتري دارد

 هشبک و لتزمنبو نیماش  مدت طولاني،کوتاه يحافظه يعصب

مورد آزمایش   لبپلنتبر روي مجموعه داده را  پیچشي يعصب

 يشبکه عصب ،موجود يهاروش نیب سهیدر مقا. قرار دادند

يرا بهبود م ينیبشیعملکرد پمدت طولاني کوتاه حافظه

 حافظه يشبکه عصب بیترکاز  [19]اوهامه و همکاران .بخشند

 بار کاري ينیبشیپ براي  12ویاتورگرس و مدتطولاني کوتاه

 نیماش 1750از  يواقع يهادادهبر روي  يمجاز يهانیماش

درروش کردند. استفاده  شدهعیمرکز داده توز کیدر  يمجاز

پردازنده و حافظه  يزمان يسر ،یتمالگور يورود یشنهاديپ

 یلتشک حجم کار یخيتار يهااست که با استفاده از داده

 تیبا استفاده از آزمون تقو يزمان ي. ثابت بودن هر سرشونديم

 ریلتف يبرا یو. از مدل اتورگرسشوديم يبررس 13فولر-یکيد

 رهیچند متغ يزمان هاييسر یندر ب يخط هاييکردن وابستگ

شده مدت انباشتهکوتاه يطولان حافظه يو مدل شبکه عصب
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ه شدمحاسبه هايماندهیدر باق یرخطيغ يگرفتن روندها يبرا

 بیني راکه خطاي پیش شودياستفاده م یواز مدل اتورگرس

 بیترک .پاییني دارد يریپذمیتعمدهد و همچنین کاهش مي

چن و توسط  دارو واحد برگشتي دروازه 14اسپارس اتوانکدر

بار  ينیبشیبا پ يکاهش مصرف انرژ باهدف [20]همکاران

 و گوگل بابايمجموعه داده علي روي مجاز يهانیماش کاري

داراي قابلیت تعمیم و پایداري  يشنهادیمدل پشد.  ارائه

 يبا شبکه عصب سهیر مقاد يعملکرد بهتر بیشتري است و

دار و واحد برگشتي دروازه مدتطولاني کوتاه حافظه ،يبرگشت

مدلي ترکیبي مبتني بر شبکه  [21]انیفیو شر انیزدان. یدارد

 مدتطولاني کوتاه حافظه يشبکه عصبو  پیچشيعصبي 

از شبکه عصبي  شدهاستخراجهاي ویژگيپیشنهاد کردند. 

ماشین مجازي وارد  بار کاريي نیبشیپ منظوربه پیچشي

شود. مدل مي مدتطولاني کوتاه حافظهشبکه عصبي 

از  يطولان يهايپردازش توال يمؤثر برا اریبس هاآن پیشنهادي

همچنین   ت.کم اس يمحاسبات يهانهیهز با يخیتار يهاداده

شبکه عصبي مولد از  يمعماریک  [22]یفیانو شر یزدانیان

م هاي مجازي ماشین بار کاري ینيبیشپ يبرا 15متخاص

 یک پشته از شامل هاپیشنهاد دادند. معماري پیشنهادي آن

است.  16به عنوان مولد مدتکوتاه يطولان حافظه يشبکه عصب

بکه که شمولد متخاصم  يشبکه عصبساختار در عنصر  یندوم

 ینيبیشپ یفیتبهبود ک موجب که، است 17دهنده یصتشخ

 یصشبکه تشخ ياصل یفهدر واقع، وظ ودشمي مولدشبکه 

 ریداپا یادگیرياست که منجر به  یزآم، آموزش خصومتدهنده

چند  یچشيشبکه پ یک. شوديکننده م یدشبکه تول يو قو

ر د دهدهن یصبه عنوان تشخ نیز کاملاً متصل یهو دو لا یهلا

نهادي معماري پیش شود.ياستفاده م هاپیشنهادي آن يمعمار

 ینب یچیدهو پ يخطیرغ يهايوابستگدر به شناسایي ها قاآن

و در  باشدي ميزمان يهاسري کار باراز  يدر پ يپ يهانمونه

ماشین  کار بار ینيبیشدر دقت پ يبهبود قابل توجه یجهنت

اده استف یندهمنابع آ یریتمد یريگ یمدر تصممجازي دارد که 

 شود.يم

 يهادر ابتدا، داده [23]و همکارانجینگ بي پژوهش در 

. با شودمي يآورخوشه گوگل جمع یابيموجود در رد یخيتار

 تعداد یف،وظا یدياطلاعات کل يو سازمانده یلو تحل یهتجز

 استفاده از پردازنده جمله  از و سوابق استفاده از منابع یفوظا

کار و  بار. سپس، شونديشمارش م يزمان یارهر ش ي، برارمو 

 يزمان هاييتفاده از منابع به عنوان سراس يزمان هاييسر

در گام  .آینديبه دست م هایشمورد استفاده در آزما یخيتار

. با شونديداده اتخاذ م پردازشیشدوم، سه روش در مرحله پ

 کاربرد منابع، يزمان هاييکار و سر باربزرگ  یاستوجه به مق

 ياصل يهاداده مقیاسکاهش  يابتدا برا یعيطب یتملگار

کاهش  يبرا SG18 یلترف یک ین،.علاوه بر اشودياستفاده م

، و بعد از آناستفاده  ياصل يهاموجود در داده یزاطلاعات نو

از  پس .شوديم ها استفاداز داده یژگيهر و براي سازينرمال

 19دو طرفهمدت کوتاه يطولان حافظهاطلاعات،  پردازشیشپ

 یشآموزش و آزما يابر 20ايشبکه مدتکوتاه يطولان حافظهو 

 یشنهاديمدل پ. شونديبا هم ادغام م يزمان يسر يهاداده

است  يامدت شبکهکوتاه يطولان حافظه یهلا یکشامل  هاآن

مدت دو طرفه قرار کوتاه يطولان حافظه یهکه در وسط دو لا

 يتمام متصل برا یهلا یک یقآن از طر يدارد. بعد از آن، خروج

 .کنديعبور م یينها يخروج یدتول

بندي بر به منظور افزایش دقت طبقه [24]شیشیرا و همکاران

روي مجموعه داده آزور تکنیکي را براي استخراج ویژگي ارائه 

پردازش به منظور حذف نویز از ها پیشدر پژوهش آن دادند.

سه  یژگيپردازش و یتمالگورد. شوهاي اصلي انجام ميداده

، همصرف پردازندمانند  شدهیفرا در محدوده تعر یديفاکتور کل

م بر اساس این الگوریت .زنديم ینتخم یسکحافظه و د یتظرف

فاکتور نامبرده در  3متناسب با هر ورودي یک برچسب براي 

ها بر اساس یک آستانه از پیش شود و برچسبنظر گرفته مي

به عنوان مثال اگر مصرف  یابند.ختصاص ميتعریف شده ا

 یچه يورودبه ، باشد انتظار تر از حداقل سطحکمپردازنده 

 یژگي. اگر مقدار وشوديداده نم یصتخص يبرچسب بار

 خارج از حد مجاز سبتر از حداکثر سطح باشد، برچبزرگ

در مورد مقادیر ویژگي که در محدوده  .شودياختصاص داده م

بار  ،برچسب بار کاري که شامل بار سبک 5رند مجاز قرار دا

 ود.شاختصاص داده مي ،بار زیاد و بار اضافه است ،بار کم ،ملایم

 ،مدل استخراج ویژگي پیشنهادي عملکرد ياعتبار سنج يبرا

 را انتخاب یبانبردار پشت ینو ماش يمصنوع يشبکه عصب

که شبشدند. مدل پیشنهادي در مقایسه با جنگل تصادفي و 

 صبي برگشتي داراي دقت بالاتري است.ع

 پیشین هایپژوهشمزایا و معایب بررسی . 1,2

 هرکدامدر بخش کارهاي پیشین  شدهانیبهاي هوشمند روش

 مزایا و معایب يبررسداراي نقاط قوت و ضعفي هستند که 

( 1جدول ) مؤثر باشد. یشنهاديدر ارائه مدل پ توانديم هاآن
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 دهد.هاي پیشین را نشان ميپژوهشبرخي از مزایا و معایب 

 هايیکاستفاده از تکن شده،یانهوشمند ب يهاروش یندر ب

صورت به یژگياستخراج و یتژرف با توجه به قابل یادگیري

 یادگیري يهانسبت به روش يبهتر یجنتا يدارا یک،اتومات

 هايینکه حجم کار ماش یي. از آنجا[25]باشديم ینماش

شوند؛ يم يآورمنظم جمع يو با توال يبازه زمان یکدر  يمجاز

 يبعص يهاهمچون شبکه یيهامدل بیني،یشپ يبرا ینبنابرا

 يدارا بلندمدت هستند، هاييکه قادر به ثبت وابستگ يبرگشت

 يشتبرگ يعصب يهاشبکه ي. از طرفباشنديم يعملکرد بهتر

هستند  یانو انفجار گرادي همچون محوشدگ يمشکلات يدارا

 یفيضع عملکرد يمحل هايیژگيدر استخراج و ینو همچن

توانند در استخراج ویژگي هاي عصبي پیچشي ميشبکه دارند.

 هايهاي محلي به خوبي عمل کنند اما در استخراج وابستگي

طولاني مدت ضعیف هستند. همانطور که در مطالعات قبلي 

شد، مدلهاي ترکیبي عملکرد خوبي داشته و موجب  مشاهده

شوند. دلیل استفاده از مدل هاي ترکیبي این بهبود نتایج مي

است که مدل ها مي توانند نقاط ضعف یکدیگر را بپوشانند و 

سوي دیگر، مدلهاي ترکیبي  . اما از[26]باعث هم افزایي شوند

، یک مدل در این راستا ها هستند.تر از سایر مدلپیچیده

 يو واحد برگشت یچشيپ يشبکه عصب ترکیبي مبتني بر

در این مقاله پیشنهاد شده است که هدف آن غلبه دار دروازه

.هاي ذکر شده استبر چالش

های پیشینو معایب پژوهش بررسی مزایا .1جدول 

 داده جزییات مدل روش
معیار 

 ارزیابي
 مدل پیشنهادي معایب مزایا

رگرسیون بردار 

 پشتیبان

[11] 

اندازه داده هاي آموزش، دوره 

بیني حالت بعدي به و پیش تأخیر

عنوان پارامترهاي مدل در نظر 

گرفته شده است، همچنین داده 

اي به عنوان هفته 4هاي یک دوره 

 شودداده آموزش در نظر گرفته مي

مجموعه 

داده  

کمپلوتن

 سه

 يخطا

 یانگینم

 مربعات

 يو خطا

میانگین 

 مطلق

امکان 

 بینيیشپ

صورت به

 یرخطيغ

 يطولان

بودن فاز 

آموزش 

)به  هاداده

دلیل بزرگ 

بودن 

مجموعه 

داده 

 آموزش(

استفاده از یک مدل 

ترکیبي در کنار هم با 

تعداد پارامترهاي کمتر 

وه بر افزایش دقت علا

بیني فاز آموزش را پیش

 دهد.نیز کاهش مي

گ بگین یکتکن

 ینماشروي 

 یبانبردار پشت

[13] 

ها با استفاده از ضریب ویژگي

همبستگي پیرسون انتخاب شده 

است )ویژگي هاي انتخاب شده 

عبارتند از: میانگین و حداکثر 

استفاده از پردازنده، شناسه 

اشین اشتراک و میزان حافظه م

مجازي( همچنین براي مقابله با 

عدم توازن مجموعه داده از حذف 

هاي کلاس اکثریت تصادفي نمونه

 استفاده شده است

هاینماش

 ي

 يمجاز

 آزور

 ،دقت

صحت و 

 فراخواني

 یشافزا

دقت 

 يبندطبقه

نسبت به 

طبقه بند 

منفرد، 

کاهش 

 یشب

 برازش

همبستگي 

مثبت بین 

 ،بندهاطیقه

میزان 

واریانس و 

 یجهنتدر

را خطا 

افزایش 

 دادخواهد 

ها از کلاس حذف نمونه

اکثریت به منظور توازن 

در مجموعه داده موجب 

از بین رفتن اطلاعات 

شود. بنابراین مفید مي

در مدل پیشنهادي از 

ها در افزایش نمونه

کلاس اقایت استفاده 

 شده است.

 یکتکن

  روي ینگبوست

یم درخت تصم

[14] 

 پارامترهايپیرسون، همبستگي با 

شامل )بار کاري در هر روز از اصلي 

تعداد  ،بار کاري آخر هفته ،هفته

بیکاري و زمان اوج  شکست زمان

 .شودسرور مجازي( انتخاب مي کار 

 یک

مجموعه 

داده 

 مخزناز
UCI 

 دقت

 یشافزا

دقت 

 يبندطبقه

انتخاب 

تعداد 

مناسب از 

بند طبقه

 پایه

استفاده از دو تکنیک 

یش ژرف موجب افزا

بندي دقت طبقه

 شود.مي
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 يشبکه عصب

 [6] يمصنوع

از ها مقابله با عدم تعادل داده يبرا

محاسبه توابع  يبرا يوزن يهاهیآرا

. رندیگيتلفات مورداستفاده قرار م

 ياآموزش با استفاده از اندازه دسته

يانجام م ایپوک 100 يبرا 100

 .شود

مجموعه 

داده 

 لبپلنت

 دقت

امکان 

 يبنددسته

صورت به

 یرخطيغ

 یشافزا

پیچیدگي 

مدل با 

افزایش 

تعداد 

 هالایه

مقابله با عدم  يبرا

ها از تعادل داده

 يبرا يوزن هايیهآرا

 محاسبه توابع تلفات

شود که استفاده مي

موجب پیچیدگي مدل 

خواهد شد. در این 

پژوهش توازن مجموعه 

داده در مرحله پیش 

 شود.پردازش انجام مي

 يشبکه عصب

 [15] يرگشتب

گره  10گره ورودي ،  3ترکیبي از 

گام زماني و  نرخ  10پنهان 

بیني براي پیش 0,01یادگیري 

گره  5و ترکیبي از  مصرف پردازنده

گام  10گره پنهان  10ورودي ، 

براي  0,005زماني و نرخ یادگیري 

 پیش بیني رم

مجموعه 

داده 

خوشه 

 گوگل

 يخطا

جذر 

 نیانگیم

 مناسب

براي 

پردازش 

 يهاادهد

 يزمان يسر

ي محوشدگ

و انفجار 

 گرادیان

استفاده از شبکه عصبي 

 داردروازه يواحد برگشت

در معماري مدل 

پیشنهادي قادر به حل 

چالش محو شدگي 

گرادیان در مواجه با 

هاي داراي توالي داده

 باشد.مي

 يشبکه عصب

 يحافظه طولان

و  مدتکوتاه

توجه  مکانیسم

[16] 

و رمزگذار شبکه  یکمدل شامل 

ر ب يمبتن یيشبکه رمزگشا یک

مدت کوتاه حافظه يشبکه عصب

 یکو واحد پنهان  64با  طولاني

 .باشدمي ینهبردار زم

مجموعه 

داده 

 بابايعل

 يخطا

جذر 

 یانگینم

 مربعات

بهبود دقت 

 بینيیشپ

افزایش 

 یچیدگيپ

 يمحاسبات

استفاده از تعداد 

هاي کم در معماري لایه

جب مدل پیشنهادي مو

کاهش پیچیدگي 

 شود.محاسباتي مي

 يشبکه عصب

 حافظه

مدت کوتاه

 [8طولاني]

 هايینپردازنده ماشاستفاده 

روز به عنوان  7 به مدتي مجاز

بیني مجموعه آموزش. براي پیش

فواصل زماني  2880حجم کار تنها 

براي آموزش و  ٪70وجود دارد که 

براي آزمایش استفاده  30٪

 .شودمي

مجموعه 

ه داد

 لبپلنت

 يخطا

 یانگینم

 مطلق

حل مشکل 

 يمحوشدگ

و انفجار 

 یانگراد

ضعف در 

استخراج 

ویژگي 

 محلي

شبکه عصبي پیچشي 

در معماري مدل 

پیشنهادي قادر به 

هاي استخراج ویژگي

 محلي خواهد بود.

 يشبکه عصب

 يطولان حافظه

و  تمدکوتاه

 [17]یواتورگرس

 

 یلترف يبرا یواز مدل اتورگرس

 یندر ب يخط هاييستگکردن واب

یره چند متغ يزمان هاييسر

 یک شود بعد از آن ازاستفاده مي

مدت کوتاه حافظه يشبکه عصب

ا یبلوک ) 100طولاني انباشته با 

 سازي ریلوو تابع فعال نورون(

 شده استاستفاده 

1750 

 ینماش

 يمجاز

 یکدر 

مرکز 

داده 

 یعتوز

 شده

 يخطا

 یانگینم

مطلق و 

 يخطا

جذر 

 ینیانگم

ن کرد یلترف

اهيوابستگ

در  يخط ي

 ینب

 هاييسر

چند  يزمان

 یرهمتغ

قابلیت 

تعمیم 

 پایین

مدل پیشنهادي با 

استفاده از تکنیک حذف 

تصادفي قابلیت تعمیم 

 بالایي دارد.

اسپارس 

اتوانکدر و واحد 

برگشتي 

 [18] داردروازه

 ياسپارس اتوانکدر  برا

 ورودي يهاداده ابعاد سازيفشرده

 برايدار  دروازه  يحد برگشتوا و

بار کاري استفاده  بینيپیش

مجموعه 

داده 

 و بابايعل

 يخطا

 یانگینم

 مربعات

قابلیت 

تعمیم و 

 پایداري بالا

افزایش 

پیچیدگي 

 محاسباتي

استفاده از تعداد 

 يکم در معمار هايیهلا

موجب  یشنهاديمدل پ



 یادگیري يهامدل یببا استفاده از ترک يدر مراکز داده ابر يبه منظور کاهش مصرف انرژ يمجاز هايینماش يبار کارپیش بیني 

  ژرف 

 

 

 

مرتبط  ياساس یارهاي. معشوديم

 شناسهاز جمله  ، بینيیشبا پ

زمان شروع،  ین مجازي،ماش

حافظه،  میزان، استفاده از پردازنده

ها از نمونه % 50. شودمياستخراج 

اعتبار براي  % 25آموزش، براي 

د. تست هستنبراي  % 25و  يسنج

 يآموزش يهاتعداد دوره همچنین

  0,03یادگیرينرخ  و  100

 .باشدمي

خوشه 

 گوگل

 یچیدگيکاهش پ

 .شوديم يمحاسبات

 يشبکه عصب

پیچشي و 

طولاني  حافظه

 کوتاه

 [19]مدت

میزان استفاده از پردازنده و رم 

توسط شبکه عصبي پیچشي 

از دو  شود و در ادامهاستخراج مي

 يطولان حافظه يشبکه عصب لایه 

بیني حالت براي پیشمدت کوتاه

بعدي استفاده شده است. 

با  مقابله يبرا و همچنین

اوت دراپ یک، از تکنبرازشبیش

 .شداستفاده 

مجموعه 

داده 

خوشه 

 گوگل

 يخطا

جذر 

 یانگینم

مناسب 

 براي

پردازش 

 هاييتوال

 يطولان

افزایش 

تعداد 

پارامترها و 

افزایش 

زمان 

آموزش 

 مدل

هاي کمتر تعداد لایه

باعث کاهش تعداد 

پارامترها و در نتیجه 

کاهش زمان آموزش 

 شده است.

 يشبکه عصب

مولد 

 [20متخاصم]

 حافظه يشته از شبکه عصبپ یک

 ومدت به عنوان مولد کوتاه يطولان

و و د یهچند لا یچشيشبکه پ یک

به عنوان  یزکاملاً متصل ن یهلا

 يدهنده در معمار یصتشخ

 .است یشنهاديپ

مجموعه 

داده 

 لبپلنت

 يخطا

 یانگینم

 مربعات

افزایش 

دقت 

بیني پیش

براي 

هاي داده

 داراي توالي

افزایش 

تعداد لایه

ها و در 

نتیجه 

افزایش 

زمان 

 آموزش

هاي کمتر تعداد لایه

باعث کاهش تعداد 

پارامترها و در نتیجه 

کاهش زمان آموزش 

 شده است.

 يطولان حافظه

 [21مدت]کوتاه

مدت کوتاه يطولان حافظه یهلا یک

 یهکه در وسط دو لا ياشبکه

مدت دو طرفه کوتاه يطولان حافظه

آن از  يروجقرار دارد. بعد از آن، خ

 يتمام متصل برا یهلا یک یقطر

 .کنديعبور م یينها يخروج یدتول

مجموعه 

داده 

خوشه 

 گوگل

 يخطا

 یانگینم

 مربعات

مناسب 

 براي

پردازش 

 هاييتوال

 يطولان

زمان 

آموزش 

 طولاني

هاي کمتر تعداد لایه

باعث کاهش تعداد 

پارامترها و در نتیجه 

کاهش زمان آموزش 

 شده است.

 يشبکه عصب

و  يمصنوع

بردار  ینماش

 [22]یبانپشت

 يیدسه فاکتور کل یژگيپردازش و

مانند  شدهیفرا در محدوده تعر

حافظه و  یتمصرف پردازنده، ظرف

 متناسب با زند ويم ینتخم یسکد

 3 يبرچسب برا یک يهر ورود

فاکتور نامبرده در نظر گرفته 

 یکها بر اساس و برچسب شوديم

هاینماش

 ي

 يمجاز

 آزور

 دقت

افزایش 

دقت 

 بنديطبقه

انتخاب 

ي با گویژ

این روش 

مستلزم 

افزایش 

زمان و 

 هزینه است

استفاده از دو تکنیک 

ژرف موجب انتخاب 

ویژگي به صورت 

 اتوماتیک هستند.
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ه شد یفتعر یشآستانه از پ

 ند.یابياختصاص م

 

 روش پیشنهادی .3
در این بخش از مقاله روش پیشنهادي تشریح خواهد شد که 

ي بنددستهساخت مدل  ،پردازشیشپل مراحل شام

( دیاگرام کلي 3و آموزش مدل خواهد بود. شکل ) پیشنهادي

 دهد.روش پیشنهادي را نشان مي
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

مراحل نشان داده شده در دیاگرام فوق در زیر بخش هاي 

 بعدي تشریج خواهند شد.

 پردازشیشپ. 1,3

 ش حاضر شامل مراحل زیر است:پردازش در پژوهمراحل پیش

که اطلاعات مربوط به ماشین با توجه به این ی داده:سازپاک

   مجازي در یک بازه زماني مشخص از یک یا چند مرکز داده 

ي داده ناقص بالا آورجمعشوند بنابراین ریسک ي ميآورجمع

ي درستبهها رود. همچنین ممکن است برخي از نمونهمي

 نظورمبهبنابراین در این پژوهش ؛ ده باشندگذاري نشبرچسب

هاي سازي داده مجموعه رکوردهایي که داراي برچسبپاک

شوند تا روند ناشناخته هستند از مجموعه داده حذف مي

  بیني را دچار اخلال نکنند.پیش

مقابله با عدم  منظوربهدر این پژوهش  ی داده:سازمتوازن

از تکنیک افزایش  ،لفهاي مختها در کلاستوازن نمونه

شود. مزیت این استفاده مي هاي کلاس اقلیتتصادفي نمونه

هاي کلاس روش نسبت به روش کاهش تصادفي نمونه

هاي ارزشمند حذف این است که در این روش نمونه 21اکثریت

هاي دیگر مانند حساس به ین نسبت به روشهمچنشوند. ينم

که در با توجه به این .[28, 27]شونديمتر اجرا یعسر 22هزینه

تر هاي بیشتعداد نمونه ،هاي یادگیري ژرفاستفاده از تکنیک

در کلاس  هانمونهافزایش  ،مثبت در آموزش مدل دارد یرتأث

 .[29]عملکرد آموزش مدل را بهبود دهد توانديمیت اقل

هاي در نظر گرفته شده براي ویژگي تبدیل ویژگی:

ر د بنابراینتوانند از نوع اسمي باشند. زي ميمجا يهاینماش

به  يبا نوع اسم هايیژگيو یلمنظور تبدبهمقاله حاضر 

شده استفاده 23برچسب يکدبند از روش يعدد هايیژگيو

ها به فرم ویژگي یلبرچسب به تبد ياست. روش کدبند

 يو شبکه عصب ینماش یادگیري هايیتمالگور يفهم براقابل

با شروع از  يعدد يهر مقدار يروش برا ین. اشودياطلاق م

روش در  ین. علت انتخاب ا[30]گیرديدر نظر م -1nصفر تا 

برچسب ابعاد مجموعه داده  ياست که کدبند ینپژوهش ا ینا

 .کندينم ییرپس از اعمال تغ

 دیاگرام کلی روش پیشنهادی .3شكل 

 داده ورودي

ن  تمیز کرد

 داده

 تبدیل ویژگي

 انبوهش داده

متوازن کردن 

 داده

سازي نرمال

 داده

داده 

 آموزش

داده 

 آزمایش

 آموزش

 مدل

امتیاز 

 مدل

 ارزیابي

 

الگوریتم 

یادگیري
 کانولوشن

 بیشینه ادغام

تبدیل به  صاف )لایه 

 بردار(

 دارواحد برگشتي درواز

 تمام متصل

 اوتدراپ

 مکسسافت



 یادگیري يهامدل یببا استفاده از ترک يدر مراکز داده ابر يبه منظور کاهش مصرف انرژ يمجاز هايینماش يبار کارپیش بیني 

  ژرف 

 

 

 

پردازش انبوهش داده نیز یک مرحله از پیش :24انبوهش داده

کیب ترداده است که شامل عملیاتي است که بتوان در پي آن از 

ویژگي جدیدي ایجاد کرد. این ویژگي جدید  ،دو یا چند ویژگي

جود در مو اطلاعات هاي پیشینباید بتواند در کنار سایر ویژگي

هاي اولیه نشان تر از ویژگيو کامل مؤثرتریک مجموعه داده را 

. یکي از اهداف انبوهش داده در این پژوهش کاهش [31]دهد

ها است. علت انتخاب مرحله انبوهش داده در این تعداد ویژگي

با انبوهش  درواقعپژوهش علاوه بر کاهش بعد این است که 

ها بیشتر خواهد شد. همچنین با انبوهش داده ارزش ویژگي

 داشت. وجود خواهدهاي پایدارتري داده ،داده

-سازي حداقلاز روش نرمال مقالهدر این  ی:سازنرمال

 شود.هاي ورودي استفاده ميي دادهسازنرمالبراي  25حداکثر

هاي اصلي یک تبدیل خطي بر روي مجموعه داده این روش

اصلي را  هايدهد و همچنین رابطه بین مقادیر دادهانجام مي

ط وابو ر هادادههمبستگي بین  کهیناکند. با توجه به حفظ مي

ن از این بنابرای ،است مؤثربیني بین متغیرهاي مستقل در پیش

 (1)رابطه است.  شدهاستفادهسازي در این پژوهش روش نرمال

 دهد:را نشان مي يسازنرمالفرمول این 

(1) x ՛ = )()(/)( AMinAMaxAMinx   

رتیب حداقل و به ت Max(A)و  Min(A)در رابطه فوق 

 برابر با مقدار ویژگي فعلي xو  حداکثر مقدار یک ویژگي

 .باشندمي

اي است که شامل داده ،پردازش دادهخروجي مرحله پیش

 ،رکوردهایي با برچسب ناشناخته از آن حذف شده است

هاي موجود به منظور ایجاد ویژگي جدید با هم ترکیب ویژگي

رشته بودند به فرم عددي ي که به صورت ایهویژگي ،اندشده

هاي دو کلاس با تکنیک همچنین تعداد نمونه .تبدیل شدند

یت مقادیر متعیرها اسازي بیان شده برابر است و درنهمتوازن

  اند.بین صفر و یک نرمال شده

 پیشنهادی   26بنددسته مدل. 2,3

شبکه عصبي پیچشي و واحد شامل  مقاله ینشده در امدل ارائه

( نشان داده 3طور که در شکل )همان است. دارزهدروابرگشتي 

در فرایند یادگیري ابتدا از  ،پردازشبعد از مراحل پیش ،شد

لایه ل شبکه متشکاین  شود.شبکه عصبي پیچشي استفاده مي

با  یلترف 64از  پیچشي یهلا .باشدمي 27و ادغام بیشینه پیچشي

، يدر ورود ضرب داخلياست که با  شدهیلتشک 3اندازه 

 يهاوزن درواقعیلترها عناصر ف .سازنديرا م 28یژگيو يهانقشه

واضح است که خروجي حاصل از شبکه  باشديم يعصب شبکه

 یهاز لا يخروج یرمقاد باشد.نگاشت ویژگي مي 64پیچشي 

در  عبور کنند. یلور یرخطيغ يسازاز تابع فعال یدبا پیچشي

 یرخطيغ ياالگوه یادگیريصورت شبکه قادر به  ینا یرغ

پس از  یشینهادغام ب ياستراتژ ها نخواهد بود.موجود در داده

به کار  ویژگي يهانقشهاندازه و باهدف کاهش  پیچشي یهلا

و با ارزش  رینامتغ هايیژگيتواند باعث انتخاب ويم و رودمي

غام اد یهو لا پیچشي یهآمده از لادستبه یجنتا .شود بیشتر

با  .خواهند شد بعديیکه بردار ب یلتبد 29صاف یهتوسط لا

در  يمجاز ینمربوط به اطلاعات ماش يهاداده کهینتوجه به ا

 ؛دانشدهيآورمنظم جمع يتوال یکو با  خصمش يبازه زمان یک

تي واحد برگشبلندمدت به  هايیژگياستخراج و يبرا بنابراین

شکل جزییات مدل پیشنهادي در  .شونديارسال م داردروازه

 ( نشان داده شد.4شکل )که در  طورهمان .ده است( آم4)

ورودي واحد برگشتي  عنوانبهي شبکه عصبي پیچشي خروج

ر دعصبي پیچشي  شبکه یرازشود يمدار در نظر گرفته دروازه

عملکرد ضعیفي دارد. البته  بلندمدتهاي استخراج وابستگي

ي برا هاتوان شبکه عصبي پیچشي را با افزایش تعداد لایهمي

ي سري زماني به کار برد اما این کار موجب افزایش هاداده

. از طرفي واحد برگشتي [32, 8]خواهد شد هزینه محاسباتي

باشد. همچنین وجود دار قادر به حل این مشکل ميدروازه

 در معماري این شبکه 31يروزرسانبهو  30هاي بازنشانيدروازه

ي و گمحوشدي برگشتي مانند شبکه عصبمشکلات مربوط به 

 افظهحکند و نسبت به شبکه عصبي انفجار گرادیان را حل مي

داراي پارامترهاي کمتري براي آموزش  مدتطولاني کوتاه

 .[32]است
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 نگاشت ویژگي
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 ( آمده است.5) دار در شکلحد برگشتي دروازهامعماري و

در اصل دو بردارند که با  يروزرسانبههاي بازنشاني و دروازه

 يبه خروج يچه اطلاعات شوديگرفته م میها تصماستفاده از آن

. نکته خاص [33]منتقل نشود يشده و چه اطلاعاتمنتقل

 توانيها را مدروازه نیاست که ا نیها ادروازه نیدرباره ا

قبل را بدون  يزمان يهاآموزش داد تا اطلاعات مربوط به گام

شوند،  رییمختلف دستخوش تغ يزمان يهاگام يکه در طآن

اطلاعات  انیکنترل جر فهیوظي روزرساندروازه به حفظ کند.

در گام  ایآ کنديروازه مشخص مد نیرا بر عهده دارد. ا دیجد

 ای ردیمورداستفاده قرار گ دیاز اطلاعات جد دیبا يفعل يزمان

مشخص  زیندروازه بازنشاني . زانیبه چه م يو اگر بل ریخ

قبل با اطلاعات گام  ياز اطلاعات گام زمان زانیچه م کنديم

با  رتقیطور دقبعد منتقل شود. به يبه گام زمان يفعل يزمان

 کنديدروازه در عمل شبکه را وادار م نیا چیسو نیودن اصفر ب

بخش از  نیدر حال خواندن اول ایعمل کند که گو ياگونهبه

 حالت يشبکه را قادر به فراموش طورنیاست و ا يدنباله ورود

اصله فا ب توانديصورت م نیو به هم کنديم يشده قبلمحاسبه

ها دروازه نیا وجود دآور راهمرا ف ينیگرفتن از صفر، حالت ماب

 جادیرا ا يقیدق اریبس يکنترل یسمشکل است که مکان نیبه ا

ساز سیگموید یسم کنترلي توسط تابع فعالمکاناین  .کنديم

حافظه  ردیگيم میو تصم گردانديبرم 1 ای 0که مقدار است 

 يو بر اساس ورود شوديمربوط م يجار يچقدر به ورود يقبل

 .[34]بگیرد میتصم توانديم

 

 

 

 

 

 

 
 دار دروازه یواحد برگشت یکل ی. معمار 5شكل 

نشان   <c<t-1ورودي مرحله فعلي با  ( 5با توجه به شکل)

باشد همچنین است که خروجي واحد قبلي نیز مي شدهداده

 <c<tخروجي واحد فعلي که ورودي واحد بعدي نیز هست با 

 <yˆ<tورودي و  <x<tدر این شکل  است. شدهدادهنمایش 

به ترتیب   Γrو  Γuوجي براي این واحد است. خر عنوانبه

 هامقدار آنروزرساني و دروازه بازنشاني هستند و دروازه به

 دیکاند  <c˜<t شود. محاسبه مي (3)و  (2)توسط رابطه 

است که مشابه شبکه عصبي برگشتي سنتي در  پنهان تیوضع

( به دست 5نیز از رابطه) <c<tو  شودمحاسبه مي (4)رابطه 

 آید.مي

(2) Γu=σ(Wu[c〈t-1〉,x〈t〉] + bu) 

 

(3) Γr=σ(Wr[c〈t-1〉,x〈t〉] + br) 

 

(4) c˜<t>=tanh(Wc[Γr*c〈t-1〉,x〈t〉] + bc) 

 

(5) c<t>=(1–Γu) * c<t–1> + Γu * c˜<t> 

 

به ترتیب  tanhو   σ ،برابر بایاس (bc، br،bu) در روابط فوق 

تند و هس تانژانت هایپربولیکو سازي سیگمویید بع فعالوات

(Wu ،Wr، Wc) در ادامه .دهنديرا نشان م يوزن ده یسماتر 

 ف تصادفيذتکنیک ح از 32برازش یشبجلوگیري از  منظوربه

از  آمدهدستبهنتایج  .[35, 7]شوداستفاده مي 33(اوت)دراپ

ها در با محاسبه مقدار تمام نورون توانيقبل را م هايلایه

در قسمت  طور کامل به دست آورد.به هم متصل به هايیهلا

احتمال تعلق به کلاس  يمکس برابند سافتآخر از تابع دسته

 سازتابع فعال یکعنوان مکس بهسافت استفاده خواهد شد.

مشکلات  يو برا يشبکه عصب يخروج يیهدر لا یرخطيغ

 ینا هايي. خروج[36]شوندياستفاده م يبندمربوط به دسته

 یکها عدد اند که مجموع آنشده يسازنرمال ياگونهتابع به

 شود:مي ( محاسبه6رابطه ) مطابق و باشد

(6) P(Y=k|X=xi)=esk / ∑ jesj 

بعدي از اعداد حقیقي است.  kورودي  عنوانبه sدر رابطه فوق 
ske اعمال يهر عنصر از بردار ورود ياستاندارد برا یينماتابع 

که تمام  کنديمفوق تضمین رابطه مخرج کسر در . شوديم

برسد و هر یک در محدوده صفر و  1مقادیر خروجي تابع به 

 .براي ادامه باید امتیاز کلاس درست بیشینه شود .یک باشند

توان لگاریتم آن را بیشینه کرد و براي کمینه براي این کار مي

 دار برگشتيواحد دروازه

‹2›X 

‹n›X 

ت
ساف

س
مک

 

 لایه تمام متصل

 جزییات مدل پیشنهادی. 4شكل

 

(1–Γu) ∗ c<t–1> + Γu ∗ 

< > 

  تابع

 فعالسازي

 تانژانت

 هایپربولیک

 سیگمویید سیگمویید

Γu Γr 

C <t–1> 

c<t> 

x<t> 

 بازنشاني

 

کاندید  

وضعیت  

c˜ 

(t) 



 یادگیري يهامدل یببا استفاده از ترک يدر مراکز داده ابر يبه منظور کاهش مصرف انرژ يمجاز هايینماش يبار کارپیش بیني 

  ژرف 

 

 

 

یک منفي ضرب کرد. توان لگاریتم را در کردن تابع هزینه مي

 :(7رابطه )مطابق 

(7) Li=-log )es yi  / ∑ jesj  ( 

( 6شکل )در فرآیند آموزش مدل روي مجموعه داده آموزشي  

ورودي وارد  عنوانبهداده آموزشي ابتدا  .است شدهدادهنشان 

د. شوني ميمقداردههاي اولیه با مقادیر تصادفي شوند. وزنمي

توسط هر نورون در داده ورودي  هازنو ،34خورشیپ ندیفرآدر 

 ،شوند. در مراحل آموزشضرب شده و با مقادیر بایاس جمع مي

ها که شامل وزن و بایاس است توسط شبکه در مقدار پارامتر

تنظیم خواهد شد تا وزن بهینه به دست  35پس انتشارعملیات 

در فرآیند آموزش  صورت که بعد از هر ایپوکینبدبیاید. 

ابع ت عنوانبهشده بینيیشپقادیر واقعي و مقادیر اختلاف م

گرادیان تابع خطا نسبت به وزن  ،شوددر نظر گرفته مي 36خطا

 ياگونهبهها شود و در ایپوک بعدي وزنمحاسبه مي

شوند که مقدار تابع خطا کمینه شود. به تعداد ي ميروزرسانبه

ند شد و مراحل فوق تکرار خواه شدهگرفتههاي در نظر ایپوک

ي حاصل نشود مدل به توجهقابلزماني که در نتایج تغییر 

 همگرایي رسیده است.

 
 
 
 
 
 
 

 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 هاآزمایش .4
 یازهاين ،یابيارز یارمع ،مجموعه دادهابتدا  بخش یندر ا

و بعدازآن به  شوديم يمعرف یازموردن يافزارو نرم يافزارسخت

 .پرداخته خواهد شد هایشآزما یفتوص

 مجموعه داده. 1,4

 يتماممجموعه داده برچسب دار شامل اطلاعات مربوط به

ماه  3که به مدت  37آزور است یکروسافتما يمجاز هايینماش

 شدهيآورجمع 2017 یهفور 16تا  2016نوامبر  16 یخاز تار

آمده  (2) مجموعه داده آزور در جدول توصیفي. [37]است

 است.

 توصیف مجموعه داده عمومی آزور .2جدول 

 تشریح مشخصات مجموعه داده ردیف

1 
مجموعه  سازيیرهنوع ذخ

 داده
 (یسي)ماتر يرکورد

 يدوبعد ابعاد مجموعه داده 2

 1048578 ها(تعداد سطر )تعداد نمونه 3

4 
اد ستون )تعداد تعد

 (هایژگيو

ویژگي و  ستون 10

 یک ستون برچسب

 یژگينوع و 5
صورت )به ياسم

 يرشته( و عدد

 ندارد داده مفقود 6

 دارد برچسب ناشناخته 7

 2 هاتعداد برچسب 8

 نامتوازن ها در کلاسنمونه یعتوز 9

 csv سازيیرهفرمت ذخ 10

 

دمات به دو گروه منظور ارائه خآزور به يمجاز هايینماش

   39یسعنوان سروو پلت فرم به 38یسعنوان سروبه یرساختز

 یندو گروه ماش ینا ینو حجم کار ب شونديم بنديیمتقس

 هايیناساس حجم کار ماش ین. بر اشوديم یفتعر يمجاز

 48کار گروه دوم درصد و حجم 52آزور در گروه اول  يمجاز

 يمجاز هايیندرصد بر اساس شمارش تعداد ماش

 یشترب يگروه اول کم يمجاز هايین. تعداد ماش[37]باشديم

گروه دوم  يمجاز هايینماش کهياز گروه دوم است، درحال

کنترل  يدرصد از کل ساعات اصل 61 یباًرف منابع را با تقرمص

آزور  هايیسمنظور استفاده از خدمات و سرو. بهکنديم

مجموعه داده 

 عوشر

آموز

ش

 حرکت رو به جلو(خور )پیش

انتپس

شار

محاسبه 

 خطا

تعداد  =>ایپوک  

مراحل

ب

 خیر

طبقه

مجموعه 

مجموعه داده 

 ارزیابي مدل

 خاتمه

 فلوچارت آموزش مدل . 5شكل 
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 هاينیکنند و ماش یجادچند اشتراک ا یا یک تواننديم انکاربر

 هايینمستقر کنند. تمام ماش يانتخاب یهناح یکرا در  يمجاز

 یهناح یکدر  يخوشه انتخاب یکاستقرار در یکدر  يمجاز

مجموعه  یعنيچند مرکز داده باشد(  یا یکشامل  تواندي)م

 یازن جایيجابه يکه در آن استقرار برا یياز سرورها يبزرگ

آن  یافتن یان. استقرار ممکن است قبل از پاشونديدارند اجرا م

 ینادر . [37]کوچک شود یابر اساس درخواست کاربران بزرگ 

در نظر  هایيیژگيو يمجاز ینهر ماش يمجموعه داده برا

و  یژگيستون و 10مجموعه داده شامل  ینا .است شدهگرفته

 هايیژگيو یحو تشر يستون برچسب داده است. معرف یک

  ( آمده است.3)مجموعه داده آزور در جدول 

 

 ویژگی های ماشین مجازی در مجموعه داده آزور .3جدول

 تشریح نوع  ویژگي ردیف

1 
شناسه ماشین 

 مجازي
 رشته

فرد منحصربه یيمرجع شناسا

 يمجاز ینمربوط به هر ماش

 باشديموجود در آزور م

 رشته شناسه اشتراک 2

هر  يبرا یيشناسا مرجع

اشتراک آزور است و هر 

 يدتعدا تواندياشتراک م

با توجه به  يمجاز ینماش

داشته  یاراهداف خود در اخت

 باشد

 رشته شناسه استقرار 3

 یيمرجع شناسا یک

 ینماش يفرد برامنحصربه

 يخوشه انتخاب یکدر  يمجاز

 یهناح یکدر 

4 
ایجاد  سنجزمان

 ماشین مجازي
 يعدد

 يبرا يمجاز ینکه ماش زماني

 دکنيبار شروع به کار م یناول

5 
حذف  سنجزمان

 ماشین مجازي
 عددي

 يمجاز ینکه کار ماش زماني

 یابديخاتمه م

6 
حداقل استفاده از 

 پردازنده
 عددي

مربوط  يمصرف هايگیرياندازه

 هستند ايیقهدق 5به فواصل 

7 
میانگین استفاده 

 از پردازنده
 عددي

مربوط  يمصرف هايگیرياندازه

 هستند ايیقهدق 5به فواصل 

8 
 حداکثر استفاده

 از پردازنده
 عددي

مربوط  يمصرف هايگیرياندازه

 هستند ايیقهدق 5به فواصل 

9 

شمارنده هسته 

مجازي ماشین 

 مجازي

 عددي
 ینماش يهاشامل تعداد هسته

 باشديم يمجاز

10 
حافظه ماشین 

 مجازي
 عددي

برحسب  يمجاز ینماش حافظه

 شوديمحاسبه م یگابایتگ

 

در دو کلاس  تواننديداده م مجموعه یندر ا يمجاز هايینماش

اند از کلاس حساس دو کلاس عبارت ین. ایرندحجم کار قرار بگ

 يامل. کلاس تعیرحساس به تأخ یرو کلاس غ ي(تعاملیر )به تأخ

است  یيهابرنامه يبه اجرا يمجاز ینماش یصدر مورد تخص

 یياکم و کار یيهستند و به زمان پاسخگو یرکه حساس به تأخ

 يهاها شامل برنامهنوع برنامه یناز ا یيهارند. نمونهدا یازبالا ن

و  یلمپخش ف ي،زمان واقع يهااست که از داده ینآنلا يباز

 ریحساس به تأخ یرغ س. کلاکننديوب استفاده م يهابرنامه

که نسبت به تداخل حساس  یيهابرنامه ياجرا يعموماً برا

 ينوع بارها یناز ا یيها. نمونهشوديدر نظر گرفته م نیستند

 يهامانند پردازش داده يادسته يکار يشامل بارها يکار

از  يشرکت است. تعداد یککردن  یوناتوماس يبرا يمال

 ناختهبرچسب ناش يدارا یزن ي این مجموعه دادههانمونه

 يهايسر وتحلیلیههستند. دو کلاس حجم کار بر اساس تجز

روزه و با  3وره د یکمتوسط استفاده از پردازنده در  يزمان

 بینيیشمنظور پبهیه فور یعسر یلتبد یتماستفاده از الگور

 یتم. الگورشونديبرچسب زده م يمجاز هايینحجم کار ماش

ا در ر وبيتنا توانديم ینکهبا توجه به ا یهفور یعسر یلتبد

 تمیالگور یکعنوان دهد به یصمختلف تشخ يزمان هايیاسمق

در  يمجاز هايینجم کار ماشمشخص کردن ح يآل برا یدها

 .شودينظر گرفته م

 ياستفاده از پردازنده در فواصل زمان یزانمدر این مجموعه داده 

 يشده است با توجه به فواصل زمان یريگاندازه باریک یقهدق 5

متوسط و حداکثر  يبرا  40يتجمع یعتوز اساسو بر  شدهیفتعر

 يدارا يمجاز يهایندرصد از ماش 60استفاده از پردازنده، 

 يمجاز هايیندرصد از ماش 40متوسط استفاده از پردازنده و 

اساس  ین. بر اباشنديحداکثر استفاده از پردازنده م يدارا

 هايیناز ماش یادياستفاده از پردازنده در درصد ز یزانم

 یعنيگروه اول  بار کاري يخصوص براکم است، به جازيم

عنوان به یرساختت زخدما يکه برا  يمجاز هايینماش

نده از پرداز يکه استفاده واقع یلياز دلا یکيهستند.  یسسرو

که  باشديم يمجاز هايینگروه اول کم است، مربوط به ماش

مورداستفاده قرار  پذیريیاسعملکرد و مق یشآزما يبرا

 شونديم یجادکه ا يمجاز هايینطور مثال ماش. بهگیرنديم

 نی. در ارونديم ینسرعت از ببه يواقعکار  یچاما بدون انجام ه

آزماش  يبرا يمجاز هايیندرصد از ماش 15 مجموعه داده

 ینمورداستفاده قرار گرفتند که ا پذیريیاسعملکرد و مق

توجه به موارد فوق  با. باشنديمتعلق به گروه اول م هاینماش

 ياندازه کافرا که به يمجاز هايینماش ي،تناوب وتحلیلیهتجز

و حداکثر استفاده از پردازنده رادارند،  کننديکار م يولانط
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زمان اعتماد در مدتقابل يالگو یکتا  دهديهدف قرار م

 یک نمونه از ماشین .کند یيروز( را شناسا 3موردنظر)حداقل 

مجازي در کلاس حساس به تاخیر و یک نمونه از ماشین 

( 4) مجازي متعلق به کلاس غیر حساس به تاخیر در جدول

 آمده است.

 

 ها برای هر دو کلاس موجودمشخصات نمونه .4جدول

 ویژگي ردیف
کلاس حساس به 

 تاخیر

کلاس غیر 

 حساس به تاخیر

1 
شناسه ماشین 

 مجازي

H5CxmMoVc

ZSpjgGbohn

VA3R+7uCT

e/hM2ht2uIYi

3t7KwX 

x/XsOfHO4

ocsV99i4Nl

uqKDuxctW

2MMVmwq

OPAlg4wp8

m 

 شناسه اشتراک 2

BSXOcywx8

pUU0DueDo

6UMol1YzR6

tn47KLEKao

Xp0a 

VDU4C8cq

dr+ORcqqu

wMRcsBA2

l0SC6lCPys

0wdg 

 شناسه استقرار 3

3J17LcV4gXj

Fat62qhVFRf

oiWArHnY76

3HVqqI6orJC

fV8 

Pc2VLB8a

DxK2DCC9

6itq4vW/zV

Dp4wioAUi

B3Ho 

4 
ایجاد  سنجزمان

 ماشین مجازي
0 0 

5 

حذف  سنجزمان

 ماشین مجازي

 )بر حسب ثانیه(

1539300 2591700 

6 
حداقل استفاده از 

 پردازنده
981360/33 194309/10 

7 
میانگین استفاده 

 از پردازنده
181784/6 424094/3 

8 
حداکثر استفاده 

 از پردازنده
000000/100 369869/99 

9 

شمارنده هسته 

مجازي ماشین 

 مجازي

1 1 

10 
حافظه ماشین 

)بر حسب  مجازي

 (گیگابایت
75./ 75/1 

 

 معیار ارزیابی. 2,4
، 41دقت یابيارز یاراز مع یشنهاديمدل پ یابيارز منظوربه

طه رابو به ترتیب مطابق  شودياستفاده م 43يو فراخوان 42صحت

 د:نشومحاسبه مي (10( و )9) ،(8)

(8) Accuracy FNFPTNTPTNTP  /)(  

(9) precision )/( FPTPTP   

 
      𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 = 𝑇𝑃/(𝑇𝑃 + 𝐹𝑁)              

 

 

 و منفي مثبت يهانمونهبه ترتیب  TNو  TP در روابط فوق

به  FN و FP همچنین .اندشده يبندطبقهکه درست  هستند

 يندبطبقهکه نادرست  و منفي هستند مثبت يهانمونهترتیب 

بیني میزان مصرف پردازنده از همچنین به منظور پیش .اندشده

استفاده شده است که از رابطه  مربعات یانگینجذر م يخطامعیار 

 شود:( محاسبه مي11)

(11) 
𝑅𝑀𝑆𝐸 = √∑ ‖(𝑦𝑖) − (𝑦𝑖

,)‖
2𝑁

𝑖=1

𝑁
 

دهنده مقدار واقعي نشان iyها تعداد نمونه N که در رابطه فوق

 باشد.بیني شده ميشدهنده مقدار پینشان  iy’و

 نیازهای سیستمی. 4,3
پژوهش شامل  یندر ا یشآزما يافزار مورداستفاده براسخت

-Core™ i5، تعداد هسته Intelيپردازنده با معمار

4200U1,60، سرعتGHz یتيب 64از نوع  یستم. سباشديم 

 ین. همچنباشديم 10 یندوزو عاملیستمو س 4رم  يدارا

آناکوندا است که  یعپژوهش توز ینه در اافزار مورداستفادنرم

 یتروپژ یطو از مح باشديم یزن یتونپا یسينوزبان برنامه املش

شده مجموعه داده استفاده یزکد و آنال ياجرا يبوک برانوت

راي ب ، پانداسينامپا یجشامل پک مورداستفاده هايیجپکاست. 

 منظوربه بورنو سي پلات، متهاحذف رکورد و تغییر ویژگي

 و پردازشبراي انجام مراحل پیش لرنیکیت، ساهارسم نمودار

 .باشديمساخت مدل  منظوربه و تنسورفلو کراس
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 هایشآزماتوصیف . 4,4

شود. در گام اول پردازش داده انجام ميبا پیش هایشآزما

هایي که داراي برچسب ناشناخته هستند از مجموعه داده نمونه

هاي مختلف ها در کلاس( توزیع نمونه7شکل ) شوند.حذف مي

بود که بعد از  1048576ها تعداد کل نمونه دهد.را نشان مي

نمونه  415238برچسب ناشناخته، به  يدارا يهاحذف نمونه

 یابد.يکاهش م

 
 های مختلفها در کلاستوزیع نمونه .6شكل 

روش کدبندي برچسب  با توجه به اینکه در این مقاله از

ون بنابراین ست ،ها استفاده شده استتبدیل ویژگي منظوربه

حاوي برچسب مجموعه داده نیز با مقادیر صفر و یک جایگزین 

 و یرتأخشود. مقدار صفر مربوط به کلاس غیر حساس به مي

حساس ) يتعاملهاي داراي برچسب متعلق به نمونه 1کلاس 

ها بعد از حذف وزیع نمونه( ت8شکل )( هستند. یرتأخبه 

 دهد.برچسب ناشناخته را نشان مي

 
 های برچسب ناشناختهها بعد از حذف نمونهتوزیع نمونه .7شكل 

  

نمونه در کلاس غیر  385086 ( تعداد8شکل )با توجه به 

حساس به ) يتعاملدر کلاس  30152و  یرتأخحساس به 

مجموعه داده در این  يسازمتوازن منظوربه. ( قرار دارندیرتأخ

ها در کلاس اقلیت استفاده پژوهش از افزایش تصادفي نمونه

 ،ها در کلاس تعامليبنابراین با توجه به افزایش نمونه؛ شودمي

نمونه  770172ها در مجموعه داده برابر با مجموع نمونه

را از  هایژگيو دتوان تعدادر گام انبوهش داده ميخواهد شد. 

 44يزماشین مجا طول عمر مثالعنوانبهکاهش داد.  8به  10

 مجازي ینماشویژگي حذف با کم کردن مقدار  برحسب ساعت

 3600ها به آن میو تقس مجازي ینماشویژگي ایجاد از مقدار 

شود. از ضرب ویژگي طول عمر ماشین مجازي در محاسبه مي

یدي به نام ویژگي تعداد هسته ماشین مجازي ویژگي جد

هاي جدید به مجموعه آید. ویژگيبه دست مي 45ساعت هسته

قبلي حذف خواهند شد. این  هايیژگيوشوند و داده اضافه مي

شود. نمودار ها ميکار موجب همبستگي بیشتر بین ویژگي

از انبوهش  د( و بع9شکل )همبستگي قبل از انبوهش داده در 

 .( نشان داده شده است10شکل )داده در 

 
 همبستگی بین متغیرها قبل از گام انبوهش داده .8شكل         

 
 بعد از گام انبوهش دادههمبستگی بین متغیرها  .9شكل    

موجود به مجموعه داده  يها، نمونهيسازنرمالدر ادامه بعد از 

 یمتقس یشو مجموعه آزما يمجموعه داده اعتبارسنج ي،آموزش

مجموعه داده در  يهادرصد از نمونه 70پژوهش  یند. در انشو

درصد  10مدل  يبرا يعنوان مجموعه داده آموزشهر کلاس به

عنوان ها بهدرصد از نمونه 20و  رسنجياعتبامجموعه داده 
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براي  ابر پارامترهااند. شدهمجموعه آموزش در نظر گرفته

 آمده است. (5) جدولآموزش مدل در 

 

 

 

 

 

 

 برای آموزش مدل ابر پارامترها(: 5جدول )

 مقدار ابر پارامتر

شبکه عصبي پیچشي و واحد  نوع شبکه عصبي

 داردروازهبرگشتي 

 مکسسافت بندتابع دسته

 ریلو سازيتابع فعال

 64 تعداد فیلتر

 3 اندازه کرنل

 2 اندازه پولینگ

 يواحد برگشتتعداد 

 داردروازه

64 

هاي لایه تمام تعداد نورون

 متصل

128 

 64 هااندازه دسته

 3/0 اوتدراپنرخ 

 100 ایپوک(دوره )تعداد 

 46آدام هاوزن يسازنهیبه

 01/0 نرخ یادگیري

 47آنتروپي متقابل تابع خطا

 سازییادهپنتایج  .5,4
 يط يمجموعه داده آموزش يآموزش مدل بر رو یندفرآ ياجرا

و  519866هاي آموزشي تعداد نمونه .شوديمگام انجام  100

نمودار  باشد.مي 57763هاي اعتبار سنجي تعداد نمونه

 بر اساس دقت اعتبارسنجيداده آموزش و  يمدل رو یيهمگرا

 شدهدادهنشان ( 12)بر اساس خطا در شکل  و (11شکل )در 

برازش مدل از بیشاستفاده از تکنیک حذف تصادفي . است

 هايست و بیشرین میزان دقت بر روي دادهجلوگیري کرده ا

 اتفاق افتاده است.  84اعتبارسنجي در ایپوک 

 

 

 همگرایی مدل بر اساس دقت نمودار .10شكل 

 
 نمودار همگرایی مدل بر اساس خطا .11شكل  

( و ریتأخ حساس به) يتعاملماتریس آشفتگي براي دو کلاس 

  ( آمده است.13شکل )در  یرتأخغیر حساس به 

 
 دو کلاس بندیماتریس آشفتگی برای طبقه. 12شكل 

نمونه به عنوان مجموعه آزمایش در نظر گرفته  192543تعداد

نمونه  86055تعداد  ،شده است. با توجه به ماتریش آشفتگي

 95747و همچنین  تعداد  یرتأخدر کلاس غیر حساس به 

توسط مدل درست  ،(یرتأخنمونه در کلاس تعاملي)حساس به 

نمونه موجود در کلاس  10543اند. تعداد تشخیص داده شده

توسط مدل در کلاس تعاملي و به صورت  یرتأخغیر حساس به 
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نمونه متعلق به کلاس تعاملي در کلاس غیر  198مشابه تعداد 

ه بندي شدبیني مدل دستهشبر اساس پی یرتأخحساس به 

میزان دقت بر اساس مدل پیشنهادي و با استفاده از است. 

 79/94برابر  ،ها در کلاس اقلیتتکنیک افزایش تصادفي نمونه

باشد. همچنین این مقدار با استفاده از تکنیک کاهش مي

 ها بهدر کلاس اکثریت و حالتي که نمونه هانمونهتصادفي 

جموعه داده وجود داشتند مقایسه شده صورت نامتوازن در م

را براي مدل  درصد برحسب دقتمیزان  (6)جدول است. 

 دهد.ها نشان ميپیشنهادي و سایر مدل

 

 درصد برحسب دقتمقایسه میزان  .6جدول 

 نام مدل ردیف
 برحسبمیزان دقت 

 درصد

 44/70 [13]لجستیک رگرسیون 1

 34/72 [14]ماشین بردار پشتیبان 2

 06/84 [38]شبکه عصبي مصنوعي 3

 89/91 [39]شبکه عصبي پیچشي 4

 88/92  [16]شبکه عصبي برگشتي 5

 

 

6 

 

 مدل پیشنهادي+

هاي کلاس کاهش نمونه

 اکثریت

76/92 

 

مدل پیشنهادي+ بدون متوازن 

 سازي
16/93 

 مدل پیشنهادي+

هاي کلاس افزایش نمونه

 اقلیت

42/94 

 

( میزان فراخواني 8جدول ) وصحت  ( میزان7همچنین جدول )

 دهد.ها نشان ميرا براي مدل پیشنهادي و سایر مدل

 برای هر دو کلاس صحتمیزان  یسهمقا .7جدول 

 نام مدل ردیف

 میزان صحت

تعامل

 ي

به  حساس یرغ

 یرتأخ

 81/0 68/0 [13]لجستیک رگرسیون 1

 89/0 64/0 [14]ماشین بردار پشتیبان 2

3 
شبکه عصبي 

 [38]مصنوعي
71/0 79/0 

 92/0 80/0 [39]شبکه عصبي پیچشي 4

 93/0 84/0 [16]يبرگشت يبکه عصبش 5

 

 

6 

 مدل پیشنهادي+

هاي کلاس کاهش نمونه

 اکثریت

 

87/0 

 

96/0 

+ بدون یشنهاديمدل پ

 يسازمتوازن
64/0 95/0 

 +یشنهاديمدل پ

کلاس  يهانمونه افزایش

 یتاقل

 

88/0 

 

97/0 

 

 یسه میزان فراخوانی برای هر دو کلاسمقا .8جدول 

 نام مدل ردیف

 میزان فراخواني

 تعاملي

 یرغ

به  حساس

 یرتأخ
 59/0 85/0 [13]لجستیک رگرسیون 1

 46/0 94/0 [14]ماشین بردار پشتیبان 2

 64/0 83/0 [38]شبکه عصبي مصنوعي 3

 84/0 84/0 [39]شبکه عصبي پیچشي 4

 86/0 93/0 [16]يبرگشت يشبکه عصب 5

 

 

6 
 

 مدل پیشنهادي+

هاي کلاس کاهش نمونه

 اکثریت

 

96/0 

 

86/0 

مدل پیشنهادي+ بدون 

 يسازمتوازن
64/0 95/0 

 مدل پیشنهادي+

اي کلاس هافزایش نمونه

 اقلیت

 

98/0 

 

96/0 

 

به منظور ارائه تحلیل بهتري از پیچیدگي مدل پیشنهادي، 

ها، تعداد پارامترهاي قابل آموزش و زمان آموزش تعداد دوره

نشان داده  (9)ها در جدول براي مدل پیشنهادي و سایر مدل

 .شده است
 

یسه دوره آموزش، مدت زمان اجرا و تعداد مقا. 9جدول 

 های قابل آموزشپارامتر

 ایپوک نام مدل ردیف
پارامتر 

 مدل

زمان 

آموزش 

 )ثانیه(

1 
شبکه عصبي 

 مصنوعي
100 16896 31/588 
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  ژرف 

 

 

 

2 
شبکه عصبي 

 پیچشي
100 17154 52/946 

3 
شبکه عصبي 

 برگشتي
100 20960 14/967 

4 

)شبکه عصبي 

پیچشي + حافظه 

 کوتاه مدت طولاني( 

100 33410 43/1702 

5 
 مدل پیشنهادي

 
100 25346 87/1577 

 

هاي بار کاري ماشینتر همچنین به منظور مقایسه دقیق

میزان بیني پیش ،مجازي در مجموعه داده مایکروسافت آزور

با استفاده از مدل پیشنهادي و سایر مرکزي مصرف پردازنده 

هاي مبتني بر رگرسیون مورد بررسي قرار گرفت. شکل مدل

 رامرکزي  مصرف پردازندهبیني کمترین میزان پیش( 14)

( نشان داده شده است 14دهد. همانطور که در شکل )نشان مي

کمترین میزان مصرف پردازنده با استفاده از مدل پیشنهادي 

بیني شده است و داراي خطاي کمي در داده به خوبي پیش

 بیني بیشترین میزاندهنده پیشنیز نشان( 15)آزمایش است. 

 بینياست. مدل پیشنهادي در پیش مرکزي مصرف پردازنده

 بیشترین میزان مصرف پردازنده مرکزي عملکرد ضعیفي دارد. 

 

 
با  مرکزی بینی کمترین میزان مصرف پردازندهپیش .14شكل 

 استفاده از مدل پیشنهادی

 

ا ب مرکزی بینی بیشترین میزان مصرف پردازندهپیش .15شكل 

 استفاده از مدل پیشنهادی

 بیني میانگین مصرف پردازنده( پیش16)شکل  همچنین

هاي زماني را با استفاده از مدل پیشنهادي در گام مرکزي

 .دهدمتفاوت بر روي مجموعه داده آموزش و آزمایش نشان مي

 

 
 

با  مرکزی بینی میانگین میزان مصرف پردازندهپیش .16شكل 

 استفاده از مدل پیشنهادی

میزان  ینمیانگبیني شین پیشبا توجه به اینکه در مطالعات پی

مصرف پردازنده مرکزي به عنوان معیاري براي ارزیابي عملکرد 

  ،[13]هاي پیشنهاد شده مورد بررسي قرار گرفته استمدل

مبتني  هايتر بین مدلبنابراین در این مقاله براي مقایسه دقیق

میزان مصرف  میانگینبر رگرسیون و مدل پیشنهادي از 

جذر  يخطامقایسه میزان . شودپردازنده مرکزي استفاده مي

صرف میزان م میانگینبیني به منظور پیش مربعات یانگینم
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هاي مبتني بر رگرسون و مدل پیشنهادي براي مدلپردازنده 

 ( نشان داده شده است.10در جدول )

 

های مبتنی بر برای مدل مربعات یانگینجذر م یخطا یزانم .10جدول 

 رگرسون و مدل پیشنهادی

 نام مدل ردیف
 یانگینجذر م يخطامیزان 

 مربعات

 38/14 رگرسیون خطي 1

 37/14 رگرسیون لاسو 2

 64/14 تیغيرگرسیون سه 3

4 
رگرسیون بردار 

 پشتیبان
32/15 

 73/3 مدل پیشنهادي 5

 بحث. 6,4
برتري مدل پیشنهادي  دهندهنشانگیري معیارهاي اندازه

مدل  يبرتر یاندر ب باشد.مي دیگرهاي نسبت به مدل

 اشاره کرد: یربه موارد ز توانيم یشنهاديپ

افزایش تصادفي نمونه ها در ده از تکنیک استفا (1

 ،مقابله با عدم توازن در مجموعه داده منظوربه کلاس اقلیت

بندي شده است. زیرا در داده موجب عملکرد بهتر در طبقه

. شودمتوازن دقت مدل به سمت کلاس اکثریت منحرف نمي

نمونه  ،حذف تصادفي نمونه ها در کلاس اکثریتدر روش 

مزیت روش حذف تصادفي  .رونداز بین ميهاي با ارزش 

، اما با دهدنمونه ها این است که زمان آموزش را کاهش مي

توجه به اینکه مدل پیشنهادي داراي تعداد پارامترهاي زیادي 

ها بر روي آموزش مدل تاثیر است، از این رو کاهش نمونه

خوبي نخواهند داشت، بنابراین در این پژوهش از افزایش 

ي از یک ها در کلاس اقلیت استفاده شده است.نمونهتصادفي 

 باشد.هاي این روش پیاده سازي آسان ميمزیت

هاي یادگیري ژرف در مقایسه با استفاده از تکنیک (2

یادگیري ماشین از عملکرد بهتري در  کلاسیکهاي روش

با  زیرا برخوردارندماشین مجازي  بار کاريبیني پیش

 يهمبستگ توانديم ،اتوماتیک صورتبهها استخراج ویژگي

 حجم کاررا بر اساس  يمجاز هايینماش ینچندگانه ب

لا ها را با دقت باآن یندهآ بار کاريو  کندياستخراج م يقبل

 کند. بینيیشپ

واند تاستفاده از یک مدل ترکیبي ژرف در این پژوهش مي (3

استفاده  یتدر واقع مزبندي را افزایش دهد. دقت طبقه

است که نقاط قوت و  ینو مدل در کنار هم اد یناز ا

دقت به يمنظور دسترسبه شدهیانضعف هر دو مدل ب

 هر دو یايدارند و استفاده از مزا يباهم همپوشان یشترب

 شده است.  48یيافزاروش موجب هم

 یهپنهان جدا از لا يیهلا ینچند يدارا ژرف يشبکه ها (4

تعداد  و با استفاده از هستند يو خروج يورود يها

بندي هاي بیشتر موجب افزایش عملکرد در طبقهلایه

از  49سطحي يعصب يهاشبکهدر حالي که ، شوندمي

 يو خروج يورود يها یهلا ینبکمتري  يمخف هايلایه

مدل پیشنهادي با استفاده  . [41, 40]کنندياستفاده م

ت و اسبالاتري دست یافته دقتبههاي کمتر از تعداد لایه

هاي کمتري در معماري که از تعداد لایهبا توجه به این

ر هاي کمتمدل پیشنهادي استفاده شده است. تعداد لایه

ي در پارامترهاي قابل یادگیري توجهقابلباعث کاهش 

موجب  ،ت. این امر علاوه بر کاهش زمان آموزششده اس

 کاهش پیچیدگي محاسباتي مدل نیز خواهد شد.

طور که قبلا بیان شد در این پژوهش از تکنیک همان (5

ها در کلاس اقلیت براي متوازن افزایش تصادفي نمونه

کردن مجموعه داده استفاده شده است. یکي از معایب 

زش در مدل این روش این است که موجب بیش برا

هاي کلاس اقلیت کپي شود. زیرا در این روش نمونهمي

ها در کلاس اکثریت برسند. شوند تا به تعداد نمونهمي

ه اوت استفاده شدبراي غلبه بر این چالش از تکنیک دراپ

در معماري مدل  اوتدراپ یکاستفاده از تکن است.

بهبود  برازش، موجب یشبپیشنهادي علاوه کاهش 

که در نهایت  در مدل شده است پذیريیمتعم قابلیت

 .منجر به افزایش پایداري مدل خواهد شد
 

 گیرییجهنت .5
بیني دقیق در انتخاب ماشیییین مجازي کاندید مهاجرت        پیش

.  موجب کاهش مصییرف انرژي در مراکز داده ابري خواهد شیید

ماشیییین مجازي در کلاس حجم  يبندطبقهاین کار از طریق 

هاي  ي ماشینبندطبقه هد بود. در این مقالهخوا یرپذامکانکار 

شي و         صبي پیچ شبکه ع ستفاده از ترکیب دو  مجازي آزور با ا

شد.  واحد برگشتي دروازه  در این  یشنهادشده  پمدل دار انجام 

با   شیده یانبهاي مدلاز  هرکدامبا اسیتفاده از مزایاي  پژوهش 

اسییت  شییدهيبندطبقهدر  بهبود عملکردموجب  42/94دقت 

 ها برتري دارد.نسبت به سایر مدل که
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  ژرف 

 

 

 

هاي واقعي از حجم کار ماشییین مجازي امکان  آوري دادهجمع

هاي   عدم توازن در داده را در پي خواهد داشیییت. کار با داده     

اشییتباه   يبندرده و دارانهجانبمدل ي مانند مشییکلاتنامتوازن 

به همین دلیل در این پژوهش از تکنیک    آورد. را به وجود مي 

ا  مقابله ب    منظوربه ها در کلاس اقلیت   ایش تصیییادفي نمونه افز

این  .ها در دو کلاس اسییتفاده شییده اسییت   عدم توازن نمونه

با افزایش نمونه   تکنیک مي  ند  به      توا با توجه  هاي آموزشیییي 

هییاي مییدل موجییب بهبود عملکرد         افزایش تعییداد پییارامتر     

ند طبقه  ما از طرفي افزایش تعداد نمونه   ؛ شیییود يب ن  ها زما  ا

 آموزش را افزایش خواهد داد.

بیني بار کاري ماشییین مجازي تاکیید  پژوهش حاضییر بر پیش

بیني بارکاري ماشیییین مجازي یک گام اولیه در         دارد و پیش

ماشیییین مجازي              به خصیییوص ادغام پویاي  نابع  مدیریت م

شد. با توجه  مي شامل     با شین مجازي  به اینکه ادغام پویاي ما

ست      4 سي ا سا سرور فروبار،     ارتند از که عبمرحله ا شخیص  ت

شناسایي سرور فرابار، انتخاب ماشین مجازي و جایابي ماشین    

جازي  حل مي   م کدام از مرا به عنوان    . از طرفي هر  ند  توا

در این پژوهش  از آنجایي که و  پژوهشي مستقل بررسي شود     

بیني بار کاري به منظور انتخاب مناسیییب ماشیییین تنها پیش

بنابراین در آینده با  اسیییت،  گرفته مورد بررسیییي قرار مجازي

ها و  ، تعداد مهاجرتارائه الگوریتم مناسیییب براي مراحل دیگر

میزان مصییرف انرژي در یک مرکز داده مجازي مورد آزمایش  

   قرار خواهد گرفت.

بندي ماشییین مجازي در طبقه اسییتفاده از مدل پیشیینهادي 

یت         مي مدیر یت و  هاي دیگري همچون امن کاربرد ند در    توا

شود.     ستفاده  ست کاربر نیز ا شنهادي   درخوا همچنین مدل پی

سرورهاي فرابار و فروبار در مراکز      را مي سایي  شنا توان براي 

 .داده ابري به کار برد

شده  سایر مجموعه مي ،علاوه بر موارد ذکر  هاي  داده  توان از 

ستفاده کرد. همچنین مي    شنهادي ا ان توبراي ارزیابي مدل پی

هاي شییبکه عصییبي براي طبقه بندي  ایر مدلاز ترکیبي از سیی

اسییتفاده نمود. همانطور که قبلا ذکر شیید، مجموعه داده هاي  

ست، بنابراین براي غلبه     ستفاده در این مقاله نامتعادل ا مورد ا

  )GAN(  50متخاصم هاي مولدتوان از شبکهبر این چالش، مي

(GAN) هاي کلاس اقلیت استفاده کرد.  براي افزایش نمونه 
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