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Xiilaso— Maqalada bulud infrastrukturunda virtual masinlarin
(VM) is yiikiiniin proqnozlasdirilmasi iisulu toklif edilmisdir.
Prognozlasdirmami  hayata  Kkecirmok iiciin  variasional
avtoenkoderlorin rekonstruksiya ehtimallar istifado edilmisdir.
Rekonstruksiya ehtimali dayisonlorin paylanmasinin dayiskan
oldugunu nazora alan ehtimal meyardir. isda variasional
avtoenkoderin rekonstruksiya ehtimallarimin giymoatlori VM-nin
yiiklanma  daracalorini  gostorir. Eksperimentlarin  naticasi
gostormisdir ki, variasional avtoenkoderlor sada darin neyron
sobakalori ilo miiqayisade  VM-larin  is yiikiiniin
prognozlagdirilmasinda daha yaxs1  noaticalor  vermisdir.
Variasional avtoenkoderlorin  generativ  xarakteristikalar:
verilonlari  rekonstruksiya edarak yiiklonmanin  névlarini
(saviyyalarini) miiayyan etmaya imkan verir.

Acar sézlor— Bulud asasli  elektron doviat; iy yiikiiniin
prognozlasdirdmast; virtual magin; darin neyron sabakalari; darin
talim; variasional avtoenkoder.

.  GIRis

Son illar elektron dovlat (e-dovlat) bir cox 6lkalars genis
istifado olunur. E-d6vlot vatondaglar vo dovlat ligiin olduqca
faydalidir. Lakin e-dovlstin effektiv xidmat gostarmosine
neqativ tesir edon amillar vardir [1]. E-dovlstin problemlorini
aradan qaldirmaq moagsadi ilo va dovlet xidmatlorinin
gOstarilmoasini yaxsilagdirmaq liglin hazirda diinya 6lkalorinds
bulud texnologiyalart  genis  totbig olunur.  Bulud
texnologiyalarimin totbigi e-dovlotin miixtalif aspektlorinin
yaxsilagdirilmasina ciddi tasir edo bilir.

Bulud osashi e-dovlotin  effektivliyi elektron dovlat
istifadagilorinin doyiskan toloblorina cavab veron virtual
resurslarin effektiv idara edilmasindon asilidir.

Bulud infrastrukturunda resurslarin  planlasdiriimasini
hoyata  kegirmozdon awval VM-larin  tutumunun
giymatlondirilmasi  apartlmahidir  [2].  VM-nin  resurs

utilizasiyasi1 soviyyasinin giymatlondirilmasi vo miioyyan
edilmosi daxil olan telobat tigiin resurslarin (mosalon, CPU,
yaddag) ayrilmasinda bazis hesab olunur [3].

VM-larin ig yiikiiniin prognozlagdirilmast sahasindos

oldugca ¢ox sayda yanagmalar toklif olunmusdur. Bu
yanagmalarin oksariyyatindo VM-larn is yiikiinii vo ya onlarin
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bulud infrastrukturunda CPU sarfiyyatini prognozlagdirmaq
ti¢iin neyron sobokalor [4, 5, 6], obrazlarin taninmasi [7], Xatti
regressiya [8] kimi prognozlagdirma tsullari toklif edilmisdir.
Bu metodlar VM-larin galocok is yikiinii avvalki t zaman
intervalindaki  kegmis is ylki  verilonlorino  osason
prognozlasdirirlar [9]. Bu islorda resurslarin
prognozlagdirilmasi SaaS vo PaaS soviyyslorinds aparilir. Bu
saviyyalords bulud provayderlori infrstrukturlarinda bu tip
programlarin  olmasindan xobardar olurlar vo onlarin
davraniglarini asanligla izloys bilirlor. Lakin laaS soviyyasinds
VM-da hansi programin icra olunacagi haqqinda, ayri-ayri
VM-larda yerino yetirilocok programlar (totbiglor) haqqinda
heg bir molumat olmur. Bels olduqgda iss VM-larm is yiikiiniin
Vo CPU sorfiyyatimn qiymatlondirilmasinds programlarin
davranisindan istifade etmok miimkiin olmur. Bu miihitdo VM-
larmn is ylikiino istifadagilorin davramislar va istifadagilorin ani
gobul etdiyi qorarlar1 tosir edir. Bu sababdon is yiikiinds
fluktuasiya avvalki is yiikiindon va ovvalki CPU sorfiyyatindan
astli olmur vo istifadagilorin resursa olan dinamik, gézlonilmoz,
fluktuativ tolobatlarindan asili olaraq dramatik sokilds doyisilo
bilir.

Bu faktorlar1 nozoro alaraq toqdim olunan moqgalods

Variasional ~ Avtoenkoderloro  osaslanan i  yiikiiniin
prognozlasdirilmasi iisulu toklif edilmisdir.
Variasional Avtoenkoderlor ehtimal prognozlagdirma

tisuludur, variasional ¢ixarigla dorin tolimin birlogmosindon
yaranmigdir. Veriasional avtoenkoderlorinin istiinlityii ondan
ibaratdir ki, bu model ehtimal giymatlondirmslor aparir. Bu
ehtimal qiymotlori rekonstruksiya ehtimallar1 adlandirirlar.
Ehtimallarin istifadosi modeldo hor hansi bir spesifik sorhad
giymatindon istifads olunmasi problemini aradan gqaldirir.
Togdim olunan mogalods Variasional Avtoenkoderlor bulud
mithitinds virtual resurslarmm haddindon artiq yiiklonma
(overloading) ehtimalim1 giymatlondirir.

Toklif olunan is yikiiniin prognozlgdirilmas:t {isulunun
osasinda hoddindon artiq yiiklonmis (zoif isloyan) VM-lar
milayyan olunur, bu maginlarin ekstra is yiikiinii yerino yetira
bilon uygun VM-lar ¢oxlugu progqnozlasdirilir va tapsiriglari
yerina yetirmak {igiin prognozlagdirilan bu VM-lar ¢oxlugu
i¢indan tapsiriqlari yerino yetirocok yeni VM-lor segilir.
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Il.  MOSOLONIN QOYULUSU

n
i

Forz edok ki, n sayda D ={(x;, y;)}. , tolim verilonlori

verilmigdir. Burada X, D &lgiili vektor, X €R®

Yy, € [1, K] uygun
modellardon istifado etmoklo tolim verilonlorina  yaxin
verilonlorin generasiyasi tolab olunur.

isa siniflorin  adlaridir.  Generativ

A. Metodologiya

Variasional avtoenkoder variasional ¢ixarist olan darin
generativ tolim modelidir. Variasional avtoenkoder sistemin
davranigini  6yronmok Vo generasiya etmok {iglin emal
olunmamis  verilonlordon istifado edir. Bu bdélmods
fundamental anlayiglar hagqinda mslumat verilir vo VM-larin
i$ yiikiiniin prognozlagdirilmast metodologiyasinin  2sas
ideologiyas1 sorh edilir.

B. Dorin tolim (Deep Learning)

Dorin  tolim xam sistem verilonlorinin = miirokkab
konstruksiyalarin1 asgkarlamaq ve &yronmok iiclin bir nego
sado, geyri-Xoatti emal laylarindan ibarat olur.

Doarin tolim konsepsiyasinin onilliklardir mévcud olmasina
baxmayarag, o 2011-ci ildo ImageNet miisabigasina toqdim
olunmus konvolyusional neyron sobokalora hosr olunmus
layihonin mociizovi imkanlarindan sonra, son bir nego ilda
moshurlagsmisdir [10]. Homin dovrlordon baglayaraq dorin
tolim “computer vision”, “genomics” kimi bir ¢ox sahalordoki
naaliyyoatloro tokan vermisdir. Doarin tolim homginin bulud
infrastrukturunda anomaliyalarin askarlanmasi [11], DDoS
hiicumlarin agkarlanmast [12] moasalalorinds genis totbiq
olunmugdur. Darin talim verilonlarin geyri-bircinsliyini vo
kitlaviliyini, sistemlorin miirskkabliyini nazoro alarag VM-
larin yiiklonma daracalarinin prognozlasdirilmast masalosinds
do perspektiv imkanlara malikdir.

C. Generativ modellor (Generative Models)

Generativ. modellor dorin  tolimin misllimsiz  talim
tsularinin  bir bolmosidir, hadisolori verilonlorden boyiik
Ol¢iido cari niimunolori analiz edoarak, verilonlora yaxin yeni
nimunolor generasiya etmoklo GOyronir [13]. Generativ
Adversarial gobokalor (Generative Adversarial Networks)
[14], Derin Avtoreqressiv sabokolor (Deep Autoregressive
Networks) [15] veo Variasional Avtoenkoderlor (Variational
Autoencoders) [16] on moshur generativ. modelordir.
Moagalods Variasional Avtoenkoderlarin bulud osaslh elektron
dovlst infrastrukturunda VM-larin keyfiyyat gostaricilarini
xarakterizo edon verilonlardan istifade etmoklo VM-larin
yiklonma  daracalorinin  prognozlagdirilmas:  masalasine
totbigine baxilmigdir.
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D. Variasional Avtoenkoder (Variational Autoencoder)

Variasional ~ Avtoenkoder  klassifikasiya  prosesini
verilonlorin ~ ehtimalinin ~ variasional —asagi  sarhaddini
optimallagdirmaqla hoyata kegirir. Variasional Avtoenkoder
variasional ¢ixarigla dorin tolimin hibridlogdirilmoasi ssasinda
yaradilmigdir vo posterior paylanmalarin vo boyiik verilonlor
bazalarinin oldugu halda effektiv tolim hayata kegira bilir.
Variasional ¢ixarig ehtimal sixliglarint optimallagdirma yolu
ilo aproksimasiya edir [17].

Variasional Avtoenkoder iki blokdan ibaratdir: enkoder va
dekoder. Enkoder verilonlarin latent tosvirini yaradir, dekoder
iso bu tosviri geriyo, orijinal verilonloro konvertasiya edir.

Forz edok ki, VM-larin yiiklonma doracesini gdstaran
verilonlor x , kodlagdirilmig verilonlor isa z olsun. ¢

parametrlorino malik enkoder sobokosi verilmis X giris
verilonlarini q¢(z|x) soklindo verilmis paylanmanin vasitasi
ilo z soklindo kodlasdirir, & parametrlorino malik dekoder
sobokasi isa  z verilonlorini pg(x|z) soklinda verilmis

paylanmanin vasitasi ilo x verilonlari soklinds dekodlagdirir.
Bu proses sokil 1-ds tosvir edilmisdir.

Enkoder
sabakasi

Dekoder
sabakasi

Latent

MW\

Boyiik dlculi
rekonstruksiya
verilonlori %

MW\ =

Boyiik olcult xam
verilonlor

- N

foza

Taninma Kigik olgili

latent vektor (z)

Rekonstruksiya

Sakil 1. Talim verilonlarins yaxin verilonlorin generasiyasi
prosesi

Forz edok ki, verilonlorin logarifmik ehtimali asagidaki
kimidir:

log p(x)=log p(x(l), x(”))= T log p(x') 1)
=]

Onda

log py(x)= DKL(%(Z‘X“))Hpﬂ(Z‘Xi )] * Eq¢(z‘xm)[‘ log %(Z‘X(i)) +log py(x, Z)} )

burada Dy, Kulbak-Leibler divergensiya funksiyasidir
(Kullback-Leibler divergence, KL Divergence). (2) ifadasinin
giymati har zaman miisbot oldugundan asagidaki sort 6danir:

logi, (x)2 Eq,,,(z‘x(‘))[_ log q¢(2‘x(i))+ log py(xs Z)} ~Llo,5:x7) 3)

burada L(@, &; X(i)) variasional asag1 sorhoddir vo asagidaki
kimi yazila bilor:

L(H, é; x(i)): —DKL(Q¢(Z‘X(i))ll pg(z)}r Eq¢(z‘x(i))[_ log pg(x(i)lz)] 4)

Bulud texnologiyalari infrastrukturunun miirokkabliyini

nozera  alarag q¢(z|x) Vo pg(x|z) parametrlarini
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modellosdirmok  {iglin  dorin  neyron gobokasi istifada
edilmigdir. Enkoder vo dekoderin &yroadilmasinds Adam

optimizasiya funksiyast istifado edilmisdir.
Optimallagdirmanin  mogsadi  variasional asagi sorhoddi
maksimallagdirmaqdan ibaratdir. Adam staxostik
optimallagdirma moasalolori  {iglin  yaradilmig  staxostik

gradiyent enis optimallagdirilmasi tisuludur.

I1l. EKSPERIMENTLOR

A. Variasional Avtoenkoder modelinin konfiqurasiyasi

Mogalods dorin Variasional Avtoenkoder modeli Theano
kitabxanasindan istifado etmoklo qurulub va sokil 2-do tosvir
edilmigdir. Variasional Avtoenkoder modelinin
arxitekturasinin bir hissasini enkoder, bir hissasini iso dekoder
toskil edir. Sobokonin enkoder hissssini 6 lay togkil edir.
Dekoder enkoderin amoliyyatina oks amoliyyat1 yerino yetirir
Vo 6 laydan ibaratdir.

Input layer, Inp. (None, 9)
Input layer Out (None, 9)
Hidden layer | INP- (None, 9)
Dense out. (None, 256)
, \
mui.Dense np- (None, 256) | [ og sigmai| !P- | (None, 256)
Out. (None, 5) Dense | out. | (None, 5)
Sampez: Inp. (None, 5) (None, 5)
lambda Out. (Nore, 5)
Decoder_Hid | Inp. (None, 5)
den: Dense [Out. (None, 256)
Decoder_out: | Inp. (None, 256)
Dense Out. (None, 9)

Sokil 2. Darin variasional avtoenkoder modeli

B. Verilonlor bazasinin tasviri

Isdo 13 bulud qovsagindan toplanns 28147 niimunaden vo
9 olamotdon ibarat is yiikii verilonlor bazas: istifado edilmisdir
[18]. 1 dagigads tapsiriglarin say1, 5 dagigeds tapsiriglarin sayi,
15 dogigeds tapsiriglarin sayi, yaddagin tutumu, diskin tutumu,
CPU niivolorinin sayi, hor bir niivodo CPU-nun siirati,
sobokoanin buraxma qabiliyyatino goro ortalama gobul edilon
trafikin kilobit hacmi (Kbps), sabakanin buraxma gabiliyyatine
gbro ortalama Otiiriilon trafikin kilobit hacmi (Kbps) istifads

15

olunan verilonlor bazasinin bes kateqoriyadan ibarat sinif
nisanlar1 togkil edir. Bu kateqoriyalar ¢ox az (very low, VL), az
(low, L), orta (medium, M), yiiksok (high, H), ¢ox yiiksok
(very high, VH) kimi tasnif olunur.

Bulud resurslarinda yiikiin prognozlasdirilmasi iisulunun
test prosesi Azorbaycan Milli  Elmlor  Akademiyast,
Informasiya Texnologiyalari Institutunun verilanlor
morkoazinds, Ubuntu 16.04.3 LTS amd64 system, 3312 GB
memory, 2933.437 CPU MHz miihitinds yerins yetirilmisgdir.
Eksperimentlorin aparilmasi tigiin Python program paketi vo
Tensorflow kitabxanasi istifade edilmisdir.

s yiikiiniin prognozlasdirilmas1 variasional avtoenkoder, vo
dorin neyron sobokasi ssasinda aparilmigdir. Burada ilk onco
neyron sobokanin niganlanmig verilonlor (labeled training data)
osasinda 9 is yiikii atributlari {izro Gyradilmasi aparilir, daha
sonra nisanlanmamig verilonlor (unlabeled testing data)
osasinda is yiikiiniin proqnozlasdirilmasi aparilir.

Variasional avtoenkoderdos verilonlor bazasinin siniflarine
uygun 5 gizli lay istifads edilmisdir.

Modelin effektivliyinin giymotlondirilmasi Gi¢iin precision,
recall, F1-score, accuracy metrikalari istifads edilmisdir. Bulud
osasht elektron dovlet infrastrukturunda VM-larin is yiikiiniin
prognozlasdirilmast mosalosindo Variasional Avtoenkoderin
doqigliyi codval 1-do verilmisdir. Cadval 1-don goriindiiyt
kimi model 0, 1 vo 4-cii siniflorin agkarlanmasinda yaxsi
naticolor vermisdir. Lakin 2 va 3-cii siniflorin agkarlanmasinda
asag1 effektivlik niimayis etdirmisdir. Bu onunla slagodar ki,
model 2 vo 3-cii siniflordon olan verilonlorin strukturunu
rekonstruksiya etmokda ¢atinliklo qarsilagmigdir.

Cadval 1. Variasional Avtoenkoder

Sinif Precision | Recall F1-score | Accuracy
VL (0) |043 0.64 0.51 0.64
L (1) 0.57 0.53 0.55 0.53
M (2) 0.37 0.30 0.33 0.3
H (3) 0.00 0.00 0.00 0.0
VH (4) | 0.40 0.71 0.51 0.71
Bu monzoroni  Variasional ~ Avtoenkoderin  Xotalar

matrisindan da (Sokil 3) askar sokilda gormok miimkiindiir.
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Sokil 3. Variasional Avtoenkoderin xatalar
matrisi

Variasional Avtoenkoderin is yiikiiniin prognozlasdirilmasi
tizro verilonlor bazasina totbiqi zamani itki funksiyasimin
dinamikasinda azalma, doqiglik funksiyasmin dinamikasinda
iso artim miisahido edilmisdir (Sakil 4, Sakil 5).
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Saokil 4. Variasional Avtoenkoderin

dogiglik funksiyasinin artim dinamikasi

model loss
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16
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epoch

Sakil 5. Variasional Avtoenkoderin itki
funksiyasinin azalma dinamikasi

Is yiikiiniin prognozlagdirilmasi iizro verilonlor bazasina
sado dorin neyron gobakolorini totbiq etdikdo iso (Cadval 2)
model 4-cii sinifdon olan niimunalori yaxs1 klassifikasiya eda
bilmigdir, lakin qalan dord sinifdon olan niimunolori asagi
effektivliklo taniya bilmisdir.
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Codval 2. Sads dorin neyron sabakasi

Sinif Precision Recall F1-score | Accuracy
VL(0) |0.07 0.01 0.02 0.01
L (1) 0.01 0.26 0.01 0.26
M (2) 0.15 0.01 0.02 0.01
H(@® 0.29 0.07 0.11 0.07
VH (4) | 0.55 0.89 0.68 0.89

Bu monzoroni sads dorin neyron gobokasinin xotalar
matrisindan do (Sakil 6) askar sokilda gormok miimkiindiir.

True label

Normalized Confusion Matrix

0F 001 076 0.05 0.0
1| 005 026 0.02
21 0.03 0.01 0.16
3L 015 0.02 0.07
4 00 011 0.0

0o 1 2 3

Predicted label

018 0.8

L 0.0

Sakil 6. Sads dorin neyron gobakasinin xotalar

Sads

dorin

matrisi

neyron

sobokasinin s

yiikiiniin

prognozlagdirilmasi {izra verilonlor bazasina totbiqi zaman itki
funksiyasinin dinamikasinda azalma, doqiqlik funksiyasinin
dinamikasinda iso ¢ismen artim miisohids edilmisdir (Sokil 7,

Sokil 8).

model loss

— ftrain
— test

epoch

Sakil 7. Sads darin neyron sobokasinin itki
funksiyasinin azalma dinamikasi
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model accuracy
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Sakil 8. Sads darin neyron sabakasi
doqiglik funksiyasinin artim dinamikasi

NOTICO

Mogalodo variasional avtoenkoderlorin generasiya etdiyi
rekonstruksiya ehtimallar1 osasinda VM-larin is yikiinin
prognozlasdirilmasi tisulu toklif edilmisdir. VM-larin yiiklonma
daracalarinin xassalari va ehtimal qiymatlori toyin edilorok
yuklonma sinfini  mioyyan etmok {cun Variasional
Avtoenkoder alqgoritminin rekonstruksiya ehtimallar1 istifads
edilmisdir. Toklif edilmis tisul VM-larin yiiklonmo doracasini
xarakterizo edan verilanlor bazasinda test edilmisdir. Naticalor
gostarmisdir ki, Variasional Avtoenkoder algoritmi VM-larmn is
yiikiiniin prognozlasdirilmasini sado darin neyron sobokalarine
nisbaton daha yaxsi hoyata kegirir.

MINNOTDARLIQ

Bu is Azorbaycan Respublikasinin Prezidenti yaninda Elmin
Inkisafi Fo_ndunun maliyys yardimi ilo yerina yetirilmigdir —
Qrant Ne EIF-BGM-4-RFTF-1/2017-21/08/1

ODOBIYYAT

K.E. Ali, S.A. Mazen, E.E. Hassanein, “A proposed hybrid model for
adopting cloud computing in e-government,” Future Computing and
Informatics Journal, 2018, In Press.

R.M. Alguliyev, Y.N. Imamverdiyev, F.J. Abdullayeva, “PSO based
load balancing method in cloud computing,” Automatic Control and
Computer Sciences, No.1, 2019, in press.

X. Meng, C. Isci, J. Kephart, L. Zhang, E. Bouillet, D. Pendarakis,
“Efficient resource provisioning in compute clouds via VM
multiplexing,” Proceeding of the 7th International Conference on
Autonomic Computing, ACM, 2010, pp. 11-20.

[4 J. Kumar, A.K. Singh, Workload predictionin cloud using
artificial neural network and adaptive differential evolution, “Future
Generation Computer Systems,” 2018, vol. 81, pp. 41-52.

Y. Cheng, W. Chen, Z. Wang, Z. Tang, Y. Xiang, Smart VM co-
scheduling with the precise prediction of performance characteristics,
“Future Generation Computer Systems,” 2016, In Press.

T. Mahdhi, H. Mezni, A prediction-Based VM consolidation approach in
laaS Cloud Data Centers, “Journal of Systems and Software,” vol.,
146, 2018, pp. 263-285.

R. Hu, J.Jiang, G. Liu, L. Wang, Efficient Resources Provisioning
Based on Load Forecasting in Cloud, “The Scientific World Journal,”
Vol. 2014, 2014, pp. 1-12.

A. Abdelsamea, A.A. EI-Moursy, E.E. Hemayed, H. Eldeeb, Virtual
machine consolidation enhancement using hybrid regression algorithms,
“Egyptian Informatics Journal,” Vol 18, no 3, 2017, pp. 161-170.

(1

[2

(3]

(5]

(6]

[71

(8]

17

[9] D. Yang, J. Cao, J. Fu, J. Wang, J Guo, “A pattern fusion model for
multi-stepahead CPU load prediction,” Journal of Systems and Software,

vol. 86, no. 5, 2013, pp. 1257-1266.

A. Krizhevsky, I. Sutskever, and G.E. Hinton, “ImageNet classification
with deep convolutional neural networks,” 25th International
Conference on Neural Information Processing Systems (NIPS 2012),
Granada, Spain, Vol. 1, 2012, pp. 1097-1105.

M. Abdelsalam, R. Krishnan, Y. Huang, and R. Sandhu, “Malware
detection in cloud infrastructures using Convolutional Neural
Networks,” IEEE 11th international conference on Cloud Computing
(CLOUD), 2018, pp. 162-169.

Y. Imamverdiyev, F. Abdullayeva, “Deep Learning Method for Denial
of Service Attack Detection Based on Restricted Boltzmann Machine,”
Big Data, vol. 6, no. 2, 2018, pp. 159-169.

G.E. Hinton, and Z. Ghahramani, “Generative models for discovering
sparse distributed representations,” Philosophical transactions of the
royal society of London, Series B: Biological sciences, vol. 352, no.
1358, 1997, pp. 1177-1190.

1.J. Goodfellow, , J. Pouget-Abadie, M. Mirza, B. Xu, D. Warde-Farley,
S. Ozair, A. Courville, and Y. Bengio, “Generative adversarial
networks,” In Proceedings of the 27th International Conference on
Neural Information Processing Systems, 2014, pp. 2672-2680.

K. Gregor, |. Danihelka, A. Mnih, C. Blundell, and D. Wierstra, “Deep
AutoRegressive Networks” In International Conference on Machine
Learning, 2014, pp. 1242-1250.

D. Kingma, and M. Welling, “Auto-encoding variational Bayes,” 2nd
International Conference on Learning Representations (ICLR 2014),
Banff, Canada, 2014, pp. 1-14.

D.M. Blei, A. Kucukelbir, J.D. McAuliffe, Variational inference: A
review for statisticians, Journal of the American Statistical Association,
vol. 112, no. 518, 2017, pp. 859-877.

AM. Al-Faifi, B. Song, M.M. Hassan, A. Alamri, A. Gumaei,
“Performance prediction model for cloud service selection from smart
data, Future Generation Computer Systems,” 2018, vol. 85, pp. 97-106.

[10]

[11]

[12]

[13]

[14]

[15]

[16]

[17]

[18]

EFFICIENCY IMPROVEMENT METHOD OF THE
CLOUD-BASED E- GOVERNMENT SERVICES
Fargana Abdulayeva
Institute of Information Technology of ANAS, Baku,
Azerbaijan
a_fargana@mail.ru

Abstract- In this paper, the virtual machine (VM) workload
prediction method in the cloud infrastructure is proposed. To
make predictions the reconstruction probabilities of the
Variational Autoencoders are used. The reconstruction
probability is the probability measure that considers the
variabilities of the variable distributions. In this paper, the
reconstruction  probability values of the wvariational
autoencoders show the load degrees of the VMs. The results of
the experiments are shown that variational autoencoder is
produced better results in predicting VM workloads than
simple deep neuronal networks. The generative characteristics
of the variational autoencoders, by reconstructing the data
allow identifying the types (levels) of the load.

Keywords- Cloud-based electronic government; workload
prediction; a virtual machine; deep neural networks; deep
learning; variational autoencoder.



