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ПРОГНОЗУВАННЯ ЦІНИ ХМАРНИХ РЕСУРСІВ AMAZON ЗА ДОПОМОГОЮ 

РЕКУРЕНТНОЇ НЕЙРОННОЇ МЕРЕЖІ 
 
Метод  середньострокового  прогнозування  ціни  обчислювальних  ресурсів  хмарних  сервісів  за  допомогою 

рекурентної нейронної мережі представлено в даній статті. Проведено аналіз відомих рішень та представлено 
модель  рекурентної  нейронної  мережі.  Експериментальні  дослідження  проведено  на  даних  хмарного  сервісу 
Amazon  ЕС2.  Результати  прогнозування  показали  високу  точність  запропонованого  підходу,  що  дозволяє 
використати  його  для  виконання  обчислювальних  задач  користувачів  хмарних  сервісів  найбільш  економним 
чином. 
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SPOT PRICE PREDICTION OF AMAZON CLOUD RESOURCES USING RECURRENT NEURAL NETWORK 

 
A method  for  the middle­term prediction of  spot prices  for cloud  services using  recurrent neural network  is considered  in  this 

paper. The analysis of the existing solutions is done and the model of a recurrent neural network is presented. Simulation modeling results on 
the Amazon Elastic Cloud Computing spot instances showed a high accuracy of the proposed approach. It allows to use the proposed method 
for running computational tasks on a cloud in a most economic way. 
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ПОСТАНОВКА ЗАДАЧІ 

Хмарні обчислення є новою інформаційною технологією «за вимогою», тому доступ до 
обчислювальних ресурсів хмарних сервісів є завжди відкритий [1]. Спочатку провайдери хмарних сервісів 
виставляли постійну ціну за використання хмарних ресурсів [2-3], однак з часом, коли хмарних сервісів 
ставало все більше, ресурси почали розділятися на окремі конфігурації. Використання фіксованої ціни стало 
неефективним через те, що сумарний об’єм запитів користувачів був значно меншим від загальної наявної 
кількості хмарних ресурсів. Тому провайдери почали розробляти механізми стимулювання користувачів до 
використання їх хмарних сервісів, в тому числі і через відповідну цінову політику. В 2009 році компанія 
Amazon [4] запропонувала гнучку ціну на набір хмарних ресурсів, що перебували у надлишку компанії. Це 
дало змогу користувачам «торгуватися» за ціну, за якою вони згідні використовувати той чи інший хмарний 
ресурс. Такий механізм ціноутворення став дуже подібним до стандартного аукціонного механізму 
формування ціни, при якому ціна залежить від попиту та пропозиції. Таким чином, ціна хмарного ресурсу 
залежить від максимальної ціни за годину, яку користувач згідний заплатити за цей ресурс, бажаного 
географічного розміщення ресурсу та кількості ресурсів, що бажає використати користувач. Якщо 
максимальна ціна пропозиції перевищує поточну ціну обчислювального ресурсу, то обчислювальні задачі, 
що виконуються на цьому ресурсі, завершуються користувачем, і ціна ресурсу збільшується до 
максимальної ціни пропозиції. Ціни обчислювальних ресурсів при цьому встановлюються на початку 
кожної години. Таким чином, аукціонний механізм формування ціни хмарних ресурсів (і) робить цю ціну 
динамічною, (іі) забезпечує найкращим чином вимоги користувача, формуючи мінімальну ціну на 
обчислювальні ресурси на вимогу, а також (ііі) забезпечує максимізацію використання обчислювальних 
ресурсів провайдера хмарних сервісів [1]. Отже, користувачі, що вказали вищу ціну, перші отримують 
доступ до відповідних обчислювальних ресурсів. Користувачі, чиї обчислювальні задачі можуть 
завантажуватися на виконання не обов’язково негайно, а у будь-який інший момент часу, можуть суттєво 
знизити свої фінансові витрати на оплату хмарних сервісів. Це може бути досягнуто шляхом прогнозування 
поточної ціни обчислювальних ресурсів, що дозволить їх використовувати в моменти часу, коли ціна 
найменша, а отже найбільш економним та ефективним чином. В загальному випадку коливання попиту та 
пропозиції на ринку важко описати детермінованою математичною моделлю через випадкову природу цього 
процесу. Тому для прогнозування таких процесів доцільно використовувати універсальні моделі, що можуть 
відтворювати перетворення вхід-вихід певної системи з достатньою точністю. Однією з таких моделей є 
апарат штучних нейронних мереж, зокрема модель рекурентної нейронної мережі [5]. 

АНАЛІЗ ОСТАННІХ ДОСЛІДЖЕНЬ ТА ПУБЛІКАЦІЙ 
В статті [6] описано процес ціноутворення ресурсів хмарного сервісу Amazon EC2 (Elastic 

Computing Cloud) з використанням річних даних про ціну з чотирьох обчислювальних центрів компанії 
Amazon. Дане дослідження здійснено шляхом аналізу ціни ресурсів та інтервалу часу між зміною ціни, що 
дозволило визначити часову динаміку ціни обчислювальних ресурсів по годинах за день і по днях тижня. В 
статті [7] запропоновано механізм встановлення «контрольних точок» для зменшення ціни обчислювальних 
ресурсів на основі реальних даних з хмарного сервісу Amazon EC2. В статті показано, що адаптивна 
технологія встановлення «контрольних точок» може зменшити ціну ресурсів та зменшити час завершення 
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обчислювальних задач. В статті [8] запропонована модель прийняття рішень для оптимізації 
продуктивності, коштів та надійності використання обчислювальних ресурсів. Показано, що запропонована 
модель може бути використана для здійснення оптимальних «торгів» з метою досягнення різних цілей з 
бажаним рівнем точності. В статті [9] запропоновано метод використання ціни обчислювальних ресурсів для 
прискорення виконання MapReduce задач. В статті використано Марковські послідовності для 
прогнозування тривалості використання обчислювального ресурсу, однак не наведено, яку точність 
забезпечує цей підхід. В статті [1] досліджено метод прогнозування ціни ресурсів хмарного сервісу Amazon 
EC2 за допомогою багатошарового персептрону, і показано, що середня та максимальна похибка прогнозу 
не перевищують 2.4% та 6.3% відповідно про прогнозуванні ціни обчислювального ресурсу на 1-5 днів 
наперед. В статті показано, що в задачах прогнозування нейромережеві технології забезпечують дуже добру 
альтернативу математичним методам, завдяки їх здатності до самоадаптації та самонавчання, що дозволяє 
налаштуватись на динамічні, нелінійні та нестаціонарні властивості вхідних даних. Тому в даній статті 
досліджено метод прогнозування ціни обчислювальних ресурсів хмарного сервісу за допомогою 
рекурентної нейронної мережі. 

МЕТА 
Метою даної статті є дослідження методу прогнозування ціни обчислювальних ресурсів хмарного 

сервісу за допомогою рекурентної нейронної мережі. 
МАТЕРІАЛИ ТА РЕЗУЛЬТАТИ ДОСЛІДЖЕННЯ 

Рекурентна нейронна мережа (РНМ) зі зворотними зв’язками та нелінійними функціями активації 
нейронів є простою, добре вивченою та широко використовуваною моделлю нейронної мережі (НМ) [5, 10]. 

Математична модель РНМ (рис. 1) описується виразами 
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де  M  - кількість нейронів схованого шару, N  - 
кількість нейронів вхідного шару, 3jw  - ваговий 

коефіцієнт від j -го нейрону схованого шару до 

вихідного нейрону, ix  - вхідні значення, kjw  - ваговий 

коефіцієнт від контекстного нейрону k  схованого шару 
до нейрону j  того ж шару, )1( thk  - вихідне значення 

контекстного нейрону k  схованого шару у попередній 
момент часу 1t , jw3  - ваговий коефіцієнт від 

контекстного вихідного нейрону до нейрону j  

прихованого шару, )1( ty  - значення контекстного вихідного нейрону у попередній момент часу 1t , jT  - 

поріг нейронів схованого шару, oT - поріг вихідного нейрону [5, 10]. 

Для нейронів схованого та вихідного шару використана нелінійна сигмоїдна функція активації 
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Для навчання РНМ використано алгоритм зворотного поширення помилки [5, 10]. Для проведення 
експериментальних досліджень використано історичні дані про ціну обчислювальних ресурсів середньої 
ланки хмарних сервісів, що працюють під управлінням операційної системи Лінукс. Ці дані позначаються 
логотипом m1.linux та знаходяться на веб-сайті компанії Amazon [4]. Для експериментів використано набір з 
близько 3000 даних за 6 місяців (185 днів) з грудня 2009 року по травень 2010 року включно. Це в 
середньому 17 записів про ціну обчислювальних ресурсів за один день. Подібно до статті [1], обрано режим 
середньострокового прогнозу, так як користувачі хмарних сервісів можуть планувати свої стратегії торгів на 
декілька днів наперед, при цьому період від одного до п'яти днів є найбільш важливим. Прогноз 
здійснювався одно-кроковим методом з перенавчанням РНМ на кожному кроці прогнозування [11]. Для 
навчання РНМ вибрано 176 даних з початку кожного місяця. РНМ мала структуру 5-10-1, використано 
адаптивний та постійний (0.1 для схованого та вихідного шарів) кроки навчання. РНМ навчалась до 
середньої квадратичної помилки 10−5 та 5105 кількості навчальних епох. Час навчання склав в середньому 
90 секунд при обробці 176 даних. Всі експерименти виконані на процесорі AMD Phenom II x4 965 із 
тактовою частотою 3.4 Ггц із 4-ма Гб ОЗУ. Загальний час обчислень всього експерименту для 
середньострокового прогнозу з перенавчанням на кожному кроці прогнозу зайняв понад 4 години. Середня 
та максимальна відносні помилки прогнозування на 1-5 днів показані в Табл. 1, їх графічне представлення 
для кожного із 6-ти місяців показані на Рис. 2-4. Результати експериментальних досліджень показують, що 
РНМ забезпечує достатньо точні результати середньострокового прогнозування для більшості випадків.  

 

 

kjw

jw3

3jw

ijw

)1( ty

)1( thM

)1(1 th

Nx

1x
)(ty)(1 th

Z-1 

M 

1 

N

1

1

M Z-1 

Z-1 

)(thM

oT

jT
Рис. 1. Структура рекурентної НМ 



Інформаційно-вимірювальні та обчислювальні системи і комплекси в технологічних процесах 

ISSN 2219-9365   Вимірювальна та обчислювальна техніка в технологічних процесах № 4’ 2014 123
 

Таблиця 1 
Результати прогнозування 

Відносні похибки прогнозування, % 
1 день 2 дні 3 дні 4 дні 5 днів Місяць 

сер макс сер макс сер макс сер макс сер макс 
Грудень 2009 4.6 10.9 3.4 7.4 5.6 31.3 11.9 27.5 14.4 27.5 
Січень 2010 1.7 6.2 2.0 7.8 1.8 7.8 1.7 7.8 1.8 7.8 
Лютий 2010 2.6 4.6 2.3 4.6 2.3 4.6 2.3 4.6 2.4 15.1 
Березень 2010 2.1 4.2 2.1 5.3 2.2 5.3 2.3 5.3 2.5 13.7 
Квітень 2010 1.1 2.7 1.2 2.9 1.5 3.5 2.0 16.3 2.1 16.3 
Травень 2010 1.4 2.5 1.3 3.5 1.4 3.8 1.4 3.8 1.5 4.4 
Усереднена похибка 2.2 5.1 2 5.2 2.4 9.3 3.6 10.9 4.1 14 
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Рис. 2. Результати середньострокового прогнозування для m1.linux за грудень 2009-січень 2010 
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Рис. 3. Результати середньострокового прогнозування для m1.linux за лютий-березень 2010 
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Рис. 4. Результати середньострокового прогнозування для m1.linux за квітень-травень 2010 
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ВИСНОВКИ 
Метод середньострокового прогнозування ціни обчислювальних ресурсів хмарних сервісів за 

допомогою рекурентної нейронної мережі представлено в цій статті. Експериментальні дослідження 
проведені на даних хмарного сервісу Amazon ЕС2. Результати прогнозування показали високу точність 
запропонованого підходу, при цьому середня та максимальна відносна похибка прогнозу не перевищують 
4.1% та 14% відповідно при прогнозуванні ціни обчислювального ресурсу на 1-5 днів наперед для 6-ти 
досліджуваних місяців 2009-2010 років. Отримані результати експериментальних досліджень показали, що 
рекурентна нейронна мережа добре підходить для виконання задач прогнозування і може бути корисна для 
користувачів хмарних сервісів для виконання їх обчислювальних задач найбільш економним чином. 
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