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. لذا مدیریت دما گرددیم یاچندهسته یهاستمیس، منجر به افزایش دما در هاپردازندهبرای افزودن توان محاسباتی  هاهستهافزایش تعداد : چکیده

پیش از رسیدن به دمای دما  ینیبشیپها از اهمیت بالایی برخوردار است. مدیریت دما با رویکرد فعال، از یک مدل دمایی، برای در این پردازنده
یژگیو هاآنسیستم خوانده شده و از  یریگاندازهبا استفاده از ابزارهای دما  ینیبشیپلازم برای  یهایژگیو. در این مقاله کندیماستفاده حدآستانه 

اند. یک مدل دمایی برخط مبتنی بر چند فاز دمایی و برای هر فاز یک شبکه پیشنهادی ایجاد شده یهاپردازشو کنترلی با استفاده از  یاسابقه یها
نظریه تشدید  ٔ  شبکهدما پیشنهاد شده است. فازهای مختلف دمایی با توجه به پارامترهای مؤثر بر دمای پردازنده با استفاده از  ینیبشیپعصبی برای 

اطلاعات  ٔ  هیپادر فاز دمایی مربوطه، بر  ینیبشیپمناسب برای  یهایژگیوعصبی، حداقل تعداد  یهاشبکهاند. برای هر یک از انطباقی شناسایی شده
 ٔ  مجموعهانتخاب شده است. مدل دمایی پیشنهادی قادر است در زمان اجرا، در صورت برخورد با فاز دمایی جدید، آن را به  هایژگیول بین متقاب

 یهااصلهفدهد در مدل دمایی پیشنهادی میانگین قدرمطلق خطا برای نتایج نشان میفازها اضافه کرده و شبکه عصبی مناسب برای آن را ایجاد کند. 
 است. گرادیسانتدرجه  1زمانی مختلف کمتر از 
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Abstract: Increasing the number of cores to enhance computing power of processors leads to an increase in temperature for multicore 

systems. Thermal management is significant challenge in these processors. A proactive dynamic thermal management uses a thermal 

model to predict the temperature before processor temperature reaches the threshold. In this paper, some appropriate features for 

thermal model are read by using system measurement tools. Other features as historical and control features are created using the 

proposed processes. An online thermal model based on several thermal phase is proposed. For each phase, a neural network is used to 

forecast temperature. Different thermal phases are identified according to the parameters affecting the processor temperature using the 

adaptive resonance theory network. For each of the neural networks, the minimum number of proper features is selected based on the 

mutual information between the features. The proposed thermal model is able to detect new thermal phase at run time. Then, appropriate 

neural network is created for new phase. The proposed model has been evaluated to predict temperature for different time distances. 

The results shows the mean absolute error is less than 1 °C. 
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resonance theory network. 
 13/10/1396 تاریخ ارسال مقاله:
 27/05/1397و  08/04/1397 تاریخ اصلاح مقاله:

 13/06/1397تاریخ پذیرش مقاله: 
 نام نویسنده مسئول: علی سلیمانی   

  دانشکده مهندسی برق و کامپیوتر. -دانشگاه صنعتی شاهرود  -دانشگاه  ربولوا -شاهرود  -نشانی نویسنده مسئول: ایران 
 

mailto:solimani_ali@shahroodut.ac.ir
mailto:apouyan@shahroodut.ac.ir
mailto:solimani_ali@shahroodut.ac.ir


 دمایی . . .برخط دما در فازهای مختلف  ینیبشیپ                                         1398زمستان  ،4شماره  ،49جلد ز، یبرق دانشگاه تبر یمهندس مجله/  1814

Tabriz Journal of Electrical Engineering, vol. 49, no. 4, winter 2019                                                                                                               Serial no. 90 

 قدمهم -1

 یاههسته، افزایش تعداد هاپردازندهرویکرد اصلی برای بهبود عملکرد 

محدود، منجر به  ٔ  هیناحدر یک  هاهستهاست. افزایش تعداد  هاآن

یمآن افزایش دمای پردازنده  موجببهافزایش چگالی توان مصرفی و 

یممنجر به افزایش توان مصرفی پردازنده  . از طرفی، افزایش دماشود

. این کندیمدمای پردازنده را زیاد  سرعتبه، جادشدهیا چرخه. این شود

منجر به ایجاد نقاط داغ در پردازنده، کاهش قابلیت  تواندیمچالش، 

 .[1]اطمینان و طول عمر آن گردد 

، مدیریت دمای هاپردازندهیکی از رویکردهای مهم در کنترل دمای 

است. در  3و فعال 2شامل دو رویکرد واکنشی DTM( است. DTM) 1پویا

ای واکنشی، دما پیش از رسیدن به حدآستانه، با استفاده از رویکرده

، کنترل شوندیمکه با سرعت بیشتری منجر به کاهش دما  ییهاروش

یم، کاهش تأثیرگذاری در عملکرد سیستم هاروش. اغلب این شوندیم

. برخلاف واکنشی، در رویکرد فعال، از یک مدل دمایی برای گذارند

مختلف مانند  یهاروش. سپس، تنوعی از شودیمدما استفاده  ینیبشیپ

( و مهاجرت وظیفه، برای کاهش دما DVFS) 4تنظیم ولتاژ فرکانس پویا

 .[2] شوندیمپیش از رسیدن به حد آستانه استفاده 

بتوانند عملکرد مناسبی در مدیریت  دمایی یهامدل کهنیابرای 

باشند. دقت  ییهایژگیودمای پردازنده داشته باشند باید دارای 

ویژگی مدل است. برای افزایش دقت، نیاز است  نیتریاصل، ینیبشیپ

زمانی کوتاه از مدل استفاده گردد. پس سربار محاسباتی  یهابازهکه در 

 مدل، ویژگی دیگری است که از اهمیت بالایی برخوردار است.

برای  خطبرون یهامدلبرای کاهش سربار اجرایی مدل، اغلب از 

 صورتبه هامدلدر این رویکرد، . [3-11] شودیمدما استفاده  ینیبشیپ

یمقرار  یبرداربهرهو سپس در زمان اجرا مورد  یافتهآموزش خطبرون

دارند که شامل  یادادهبرای آموزش نیاز به مجموعه  هامدل. این رندیگ

. تغییر [3] انواع تغییرات دمای پردازنده در شرایط مختلف باشد همه

، هاهستهبارکاری هر یک از  ازجملهدمای پردازنده به پارامترهای زیادی 

فرکانس پردازنده، سرعت فن و دمای محیط پیرامون بستگی دارد. 

، مدل دیآیمغیرعملی به نظر  کامل مجموعه داده یکایجاد  کهییازآنجا

آموزش  هاآنکه برای  شودیممواجه  ییهاحالتدمایی در زمان اجرا با 

توسط مدل دقیقی  یهاینیبشیپ. در این وضعیت، [12]داده نشده است 

که  اندشده. بر این اساس، تعدادی مدل دمایی ارائه شدارائه نخواهد 

در  هامدلاین  .[12-14]برخط انجام شده است  صورتبه هاآنآموزش 

را یاد گرفته  هاآنجدید در زمان اجرا،  صورت مواجهه با رفتارهای دمایی

 بعدی دقت بهتری را ارائه دهند. یبرخوردهاتا در 

 یهاروشرفتارهای دمایی پردازنده، برخی از به دلیل تنوع بالای 

. در این راستا، [15، 12، 3] اندبردهدما، از چندین مدل بهره  ینیبشیپ

فازهای مختلفی برای تغییرات دمای پردازنده شناسایی شده و برای هر 

 ز یک مدل استفاده شده است.  فاز ا

مدل  یهایورود عنوانبهمختلفی  یهایژگیو، از دما ینیبشیپبرای 

، هایژگیواز تعداد بالایی از  هامدلدر تعدادی از . اندکردهاستفاده دمایی 

از  استفاده .اندگرفتهبهره بر دمای سیستم  هاآنبدون توجه به تأثیر 

باعث کاهش  تواندیم، علاوه بر افزایش سربار مدل، هایژگیوتعداد بالای 

مناسب  یهایژگیو. بر این اساس، به انتخاب [16]دقت مدل نیز گردد 

با توجه به دانش یک فرد خبره  هایژگیواغلب، این  پرداخته شده است.

الگوریتم انتخاب با استفاده از  هایژگیو، انتخاب [14]در . اندشدهانتخاب 

مناسب  یهایژگیوانتخاب انجام شده است.  (CFS) 5همبستگیویژگی 

 عملکرد مدل شود.  توجهقابلمنجر به افزایش  تواندیم

پیشنهاد شده که از  ی برخطدما ینیبشیپدر این مقاله یک مدل 

تشکیل شده است. ( MLP) 6یاهیچندلاپرسپترون تعدادی شبکه عصبی 

. شودیمدمایی آموزش داده  رفتارهایفاز از  یکبرای  MLP ٔ  شبکههر 

مدل . گردندیممناسب انتخاب  یهایژگیومجزا  صورتبه شبکه،برای هر 

 افزارسختو بدون نیاز به  یاچندهسته پردازندهپیشنهادی بر روی یک 

مقاله  یهاینوآورمختصر  صورتبهدر ادامه، اضافی بررسی شده است. 

 :شوندیممعرفی 

  سیستم یریگاندازهکه با استفاده از ابزارهای  ییهایژگیوعلاوه بر 

قابل خواندن هستند، تعدادی ویژگی جدید ایجاد شده که تأثیر 

دمای پیشنهادی دارند. تعداد  ینیبشیپبر دقت مدل  یتوجهقابل

، آخرین یاسابقهبا عنوان پارامترهای  هایژگیواز این  زیادی

. همچنین، برخی کنندیمتغییرات پارامترهای دمایی را نگهداری 

 .اندشدهبرای محاسبه اثر پارامترهای کنترلی فراهم  ،هایژگیواز 

 دمایی های، رفتاری مؤثر بر دمابا توجه به تعدادی از پارامترها 

فاز تقسیم شده است. این فازها در مواجهه با  چندینبه  پردازنده

 .شوندیم یروزرسانبه، فتارهای دمایی جدید در زمان اجرار

 دما با استفاده از یک شبکه عصبی  ینیبشیپیک مدل  ،برای هر فاز

MLP  برای هر مدل، شودیمبا رویکرد یادگیری افزایشی ارائه .

 7مناسب با استفاده از روش تفاضل اطلاعات متقابل یهایژگیو

(MID انتخاب )شوندیم. 

مختلفی  یهامدلشده است.  یدهسازماناین مقاله در چند بخش 

در . شوندیم، در بخش دوم معرفی اندشدهارائهدما  ینیبشیپکه برای 

تم الگوریو  یبندخوشهمورداستفاده برای  شبکهبه معرفی  سومبخش 

وند رپرداخته شده است. معرفی  اطلاعات متقابل هیپاانتخاب ویژگی بر 
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 چهارم انجام شده است.در بخش  خطبرون صورتبهایجاد مدل دمایی 

استفاده از مدل دمایی و آموزش آن در زمان اجرا،  نحوهم، در بخش پنج

، مدل پیشنهادی ارزیابی شده و با ششم. در بخش گرددیممعرفی 

در بخش  تیدرنها. شودیم، مقایسه دما ینیبشیپتعدادی از رویکردهای 

 .گرددیماز مدل پیشنهادی ارائه  یاجهینت، هفتم

 کارهای پیشین -2

، استفاده از تحلیل آماری سری دما ینیبشیپ یهاروش نیترمهمیکی از 

( است ARMA) 8میانگین متحرک ونیخود رگرسمدل  ازجملهزمانی، 

[12 ،13] .ARMA  گرددیممعرفی  1با رابطه. 
 

(1) 
𝑦𝑡 + ∑(𝑎𝑖𝑦𝑡−𝑖)

𝑝

𝑖=1

= 𝑒𝑡 + ∑(𝑐𝑖𝑒𝑡−𝑖)

𝑞

𝑖=1

 

𝑦𝑡−𝑖  و𝑒𝑡−𝑖  در زمان  ینیبشیپبه ترتیب دما و خطایt − i  .است

𝑎𝑖  و𝑐𝑖 نمونه  یهابیضر𝑖 یهابخشام به ترتیب در AR  وMA  .هستند

𝑒𝑡  و در زمان تعیین ضرایب مدل  شدهیآورجمع یهادادهنیز با توجه به

نشان را  MAو  AR یهاپنجره اندازهبه ترتیب  𝑞و  𝑝. شودیممحاسبه 

بر ، 1رابطه  یهابیضراز  یامجموعه خطبرون. در رویکرد دهندیم

دما و بارهای کاری متفاوت تهیه شده و در بانکی از ضرایب ذخیره  اساس

، یبارکار ریبا رفتار متغمدل دمایی انطباق  یبرا. در زمان اجرا، شوندیم

مناسب  یهابیضر(، SPRT) 9یبا استفاده از آزمون نسبت احتمال متوال

 .شوندیمبالا انتخاب  یدرست با احتمال ،ریاخ ییدما اتمشاهد یبرا

 کهدرصورتی. [12]برخط نیز انجام شده است  صورتبهآموزش این مدل 

 یباشد، بر رو نییموجود در بانک پا یهابیضر یامتم یاحتمال درست

آموزش  ARMAمدل  یبرا یدیجد یهابیضر ،ریاخات مشاهداز  پنجره

 تواندیم یدر صورت ARMAمدل  .گرددیمو به بانک اضافه  شدهداده

 یهامشخصهدهد که  ارائهکم  یبا سربار کار قیدق ینیبشیپ کی

 .بماندهسته با گذشت زمان ثابت  یدر حال اجرا بر رو یبارکار

پردازنده در  یهاهسته همهدمایی، از دمای  یهامدلدر تعدادی از 

. در این راستا، [3-5]دمای هر هسته، بهره گرفته شده است ینیبشیپ

 استفاده کرده است. 𝑖دمای هسته  ینیبشیپبرای  2از رابطه خطی  [4]

(2) 𝑇𝑖
𝑝𝑟𝑒𝑑

= 𝛼𝑖𝑇𝑖
𝑐𝑢𝑟𝑟 + 𝛽𝑖𝐼𝑖

𝑖𝑛 + 𝛾𝑖𝐼𝑖
𝑛𝑏 

𝑇𝑖
𝑐𝑢𝑟𝑟  و𝑇𝑖

𝑝𝑟𝑒𝑑  شدهینیبشیپبه ترتیب معرف دمای فعلی و دمای 

هستند. تغییرات دمای هسته و میانگین تغییرات دمای  𝑖 ههستبرای 

𝐼𝑖مجاور آن در آخرین دوره زمانی، به ترتیب با  یهاهسته
𝑖𝑛  و𝐼𝑖

𝑛𝑏  نمایش

و  خطبرون صورتبهرابطه بوده که  یهابیضر 𝛾𝑖و  𝛼𝑖 ،𝛽𝑖. اندشدهداده 

با استفاده از یک تابع رگرسیون خطی بر روی یک مجموعه داده از 

 .شوندیمتغییرات دمایی سیستم محاسبه 

یکی از پارامترهای مؤثر بر دمای پردازنده، در تعداد  عنوانبهبارکاری 

. [6-11]قرار گرفته است  موردتوجهدما  ینیبشیپزیادی از رویکردهای 

 عنوانبهکارایی،  یهاشمارندهرویکردها، از در این راستا، در تعدادی از 

. در [17، 11، 10] اندبردهمعرف تأثیر بارکاری بر دمای پردازنده بهره 

کارایی برای تخمین  یهاشمارندهخطی از  از ترکیب [17]این راستا، 

 است. کردهاستفاده  3دما با رابطه 

(3) 
𝑇𝑜𝑣𝑒𝑟𝑎𝑙𝑙 = 𝑤𝑐𝑜𝑛𝑠𝑡 + ∑ 𝑤𝑖

𝑢𝑖

𝑡𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙
 

22

𝑖=1

 

𝑢𝑖  و𝑤𝑖  کارایی  شمارندهبه ترتیب مقادیر𝑖 باشندیمام و ضریب آن .

𝑡𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙  پردازنده است.  یهاچرخهتعداد𝑤𝑐𝑜𝑛𝑠𝑡  ضریب ثابت،  عنوانبهنیز

، 3 رابطه یهابیضر. شودیممحاسبه  مدل یهابیضردر زمان تعیین 

 .شوندیممحاسبه  خطبرون صورتبه

مدل رگرسیون بردار  یهایورود عنوانبهکارایی،  یهاشمارنده

. در مدل [10] اندشدهدما استفاده  ینیبشیپ( برای SVR) 10پشتیبان

تر ، کمشدهحاصل. نتایج اندگرفتهکارایی بهره  شمارنده 34، از شدهارائه

 .دهدیمنشان  یاهیثان 10زمانی  فاصلهدرصد خطا را برای  10از 

برای  MLPمدل  یهایورود عنوانبهکارایی  یهاشمارنده، از [18]در 

 محک مختلف یهابرنامه. ایشان مدل را با بهره گرفتنددما  ینیبشیپ

 7/2( بین RMSE) 11معیار خطای جذر میانگین مربعاتارزیابی کردند. 

که  ییهامدل ،کلی صورتبهگزارش شده است.  گرادیسانتدرجه  9/2تا 

بسیاری  ، بهبرندیمدما بهره  ینیبشیپکارایی برای  یهاشمارندهتنها از 

منجر به  تواندیم. این موضوع، توجهی ندارند از پارامترهای مؤثر بر دما،

 کاهش دقت مدل گردد. 

شده  ینیبشیپ SVR، توان مصرفی پردازنده با استفاده از مدل [6]در 

برای تخمین دما با توجه به توان  HotSpot [19]است. سپس از ابزار 

به نیاز  توانیماین رویکرد،  یهاچالش نیترمهم. از اندبردهمصرفی بهره 

 اشاره کرد.  HotSpotدر پیکربندی  CPUمدل به استفاده از علم معماری 

حداکثر دمای یک هسته، در یک پردازنده  ینیبشیپبرای ، MLPاز 

. بدین منظور، با اجرای یک برنامه، [20]استفاده شده است  یاچندهسته

. شودیمحداکثر و میانگین توان مصرفی آن بر روی یک هسته محاسبه 

سپس، در زمان اجرای برنامه، با استفاده از این پارامترها و دمای 

، 21]. در کنندیم ینیبشیپیک هسته، دمای هسته را  یهاهیهمسا

دمای یک هسته بهره  ینیبشیپ، از یک شبکه عصبی ساده برای [22

 یهایورود. در این کارها، از دمای فعلی و توان مصرفی برای اندگرفته

. از معایب این رویکردها، عدم توجه اندکردهدما استفاده  ینیبشیپمدل 

مستقیم به دیگر پارامترهای مؤثر بر دما نظیر فرکانس پردازنده و سرعت 

 فن است. 
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باعث  تواندیم، ییدما یک مدلرای استفاده از پارامترهای مختلف ب

یژگیواز ترکیبی از  [14]شود. در این راستا،  ینیبشیپافزایش دقت 

 یهایورود عنوانبهوابسته به برنامه  یهایژگیوفیزیکی پردازنده و  یها

، با استفاده هایژگیومدل دمایی استفاده کرده است. به علت تعداد زیاد 

مدل دمایی انتخاب  یهایورود عنوانبهویژگی  CFS ،16از الگوریتم 

 کارایی، ولتاژ پردازنده و دمای شمارنده 14شامل  هایژگیو. این اندشده

دما است. در حالتی که آموزش  ینیبشیپبرای  موردنظر هسته فعلی

درجه  1برخط انجام شده است، میزان خطای مدل حدود  صورتبهمدل 

    محاسبه شده است. گرادیسانت

دما، از چند مدل  ینیبشیپبرای  شدهارائهتعدادی از رویکردهای 

. این رویکرد، [15، 12، 3] اندبردهاستفاده از یک مدل، بهره  یجابه

اهم دما را فر ینیبشیپخطی با دقت بالا برای  یهامدلامکان استفاده از 

شده است.  یبندخوشه، بارکاری هامدل. برای تعیین تعداد کندیم

 یهاسرعتبارهای کاری مختلف، در شرایط متفاوت پردازنده، دما را با 

رفتار دمایی معرفی  عنوانبه. روند تغییرات دما دهندیممتفاوتی تغییر 

 کنندیم. بارهای کاری مختلف با توجه به رفتار دمایی که ایجاد شودیم

کارایی  یهاارندهشم. بدین منظور، از شوندیمبه فازهای مختلفی تقسیم 

بهره  K-means یبندخوشهبا استفاده از  یبارکاربرای شناسایی فازهای 

 یهاشمارنده، به دلیل تعداد بالای یبندخوشه. پیش از [3] اندبرده

یورود( برای کاهش فضای PCA) 12اساسی یهامؤلفهکارایی، از تحلیل 

. سپس، برای هر فاز از یک رابطه استفاده شده است یبندخوشه یها

 .اندبردهدما بهره  ینیبشیپبرای  4خطی مجزا با شکل کلی رابطه 

(4) 
𝑔𝑚[𝑖] = 𝑇𝑚[𝑖] − ∑ 𝑎𝑚𝑛𝑇𝑛[𝑖 − 1] − 𝑎𝑚

𝑖𝑑𝑙𝑒

𝑁

𝑛=1

 

𝑇𝑚[𝑖]  هستهدمای 𝑚  در زمان𝑖  .است𝑎𝑚𝑛  ضریب تأثیر تغییر دمای

𝑎𝑚است.  𝑚بر دمای هسته  𝑛هسته 
𝑖𝑑𝑙𝑒  با توجه به دمای هسته𝑚  و در

، بر دمای هسته یبارکارمعرف اثر  𝑔𝑚شود. زمان بیکاری آن محاسبه می

𝑚  است. برای محاسبه𝑔𝑚  ،محک متفاوتی  یهابرنامهدر فازهای مختلف

، شدهارائه. در مدل شوندیممختلف سیستم بر روی آن اجرا  یهاحالتدر 

 CPU یهاهستهدمای یک هسته، با استفاده از یک رابطه خطی از دمای 

. در صورت در نظر گرفتن اثر پارامترهای مختلف در گرددیممحاسبه 

ما د ینیبشیپبرای  ازیموردن یهامدلرفتارهای دمایی سیستم، تعداد 

 . ابدییم یتوجهقابلافزایش 

 یندبمیتقسفعالیت بالا و فعالیت معمول  ،، بارکاری به دو فاز[15]در 

شده است. در این مقاله، دمای هر واحد از پردازنده، با یک رابطه خطی 

شده است. بدین منظور، از دمای پیشین هر واحد، به همراه  ینیبشیپ

دما  ینیبشیپمدل  یهایورود عنوانبهکارایی  یهاشمارندهتعدادی از 

بهره  HotSpot سازهیشب، از شدهارائهزیابی مدل . برای اراندکردهاستفاده 

از پارامترهای مؤثر بر دما  یتوجهقابل. در این رویکرد نیز از تعداد اندبرده

 استفاده نشده است.

 تعاریف اولیه -3

شنننبکه روش انتخننناب ویژگنننی و در اینننن بخنننش بنننه معرفنننی 

 .شودیمپیشنهادی پرداخته  یدر مدل دمای مورداستفاده

 اطلاعات متقابل هیپاانتخاب ویژگی بر  -3-1

یک مدل، علاوه بر  یهایورود عنوانبه، هایژگیواستفاده از تعداد بالای 

منجر به کاهش دقت آن نیز  تواندیمافزایش سربار محاسباتی یک مدل، 

معیارها یک الگوریتم انتخاب ویژگی، حداکثر سازی  نیترمهمگردد. از 

انتخابی  یهایژگیو( بین مجموعه MI) 13همبستگی و یا اطلاعات متقابل

 yو  xبین دو ویژگی  MIبرای محاسبه  5با خروجی مدل است. از رابطه 

 .[16] گرددیماستفاده 

(5) 𝐼(𝑥; 𝑦) = ∬ 𝑝(𝑥, 𝑦) 𝑙𝑜𝑔
𝑝(𝑥)

𝑝(𝑥)𝑝(𝑦)
𝑑𝑥𝑑𝑦. 

 𝑝(𝑥)  و𝑝(𝑦)  به ترتیب توابع چگالی احتمال متغیرهایx  وy باشندیم .

𝑝(𝑥, 𝑦)  هر دو متغیر  زمانهمتابع چگالی احتمال وقوعx  وy  .است 

 MIمناسب، محاسبه میانگین  یهایژگیویک رویکرد در انتخاب 

، با خروجی مدل هایژگیوکل  مجموعهممکن از  یهارمجموعهیز همه

 .[16] شودیمانتخاب  6است. سپس، زیرمجموعه مناسب با رابطه 

(6) 𝑚𝑎𝑥 𝑉𝐼(𝑆, ℎ),    𝑉𝐼 =
1

|𝑆|
∑ 𝐼(𝑖, ℎ)

𝑖∈𝑆

 

𝑆 است.  هایژگیواز  یارمجموعهیز𝑉𝐼  معرف میانگینMI  یژگیوبین

 رمجموعهیز کهییازآنجا( است. ℎبا خروجی مدل ) 𝑆 مجموعه یها

بالایی با  MIباشد که مقدار  ییهایژگیوانتخابی ممکن است شامل 

. بدین منظور، شودیمیکدیگر داشته باشند، از معیار دیگری بهره گرفته 

که حداقل  ییهایژگیو رمجموعهیزاز معیار حداقل افزونگی، برای یافتن 

محاسبه  7. این معیار با رابطه گرددیمهمبستگی را با هم دارند، استفاده 

 .[16] شودیم

(7) 𝑚𝑖𝑛 𝑊𝐼(𝑆),    𝑊𝐼 =
1

|𝑆|2 ∑ 𝐼(𝑖, 𝑗)

𝑖,𝑗∈𝑆

 

افزونگی  نهیکممنجر به ارائه مفهومی با نام  7و  6ترکیب دو رابطه 

محاسبه  8با رابطه  mRMR. شده است( mRMR) 14وابستگی نهیشیب

 .[16] شودیم

(8) 𝑚𝑎𝑥 𝜑(𝑉, 𝑊),   𝜑 = 𝑉 − 𝑊 

 𝜑(. گی و وابست نهیشیبتابعی مانند تفاضل، برای ترکیب دو معیار  (

لازم برای بررسی  یهامحاسبهتعداد  کهییازآنجاافزونگی است.  نهیکم
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نمایی  صورتبه هایژگیوموجود، با افزایش تعداد  یهارمجموعهیزهمه 

. در [23] اندگرفتهبهره  mRMR، از روابطی برای تخمین ابدییمافزایش 

متداول بدین منظور بوده و  یهاروشکه از  MIDاین مقاله از روش 

، استفاده شده است. این روش با دهدیمارائه  mRMRتخمین خوبی از 

 .[23] شودیممحاسبه  9رابطه 

(9) 𝑚𝑎𝑥𝑖∈𝜑(𝑆)[𝐼(𝑖, ℎ) −
1

|𝑆|
∑ 𝐼(𝑖, 𝑗)

𝑗∈𝑆

] 

مناسب برای یک مدل  یهایژگیومتنوعی برای انتخاب  یهاروش

 یهاشیآزمامناسب را با انجام  یهایژگیو، هاروشوجود دارد. برخی از 

تعدادی دیگر از  .[24] کنندیممتعدد و با توجه دانش خبره انتخاب 

، حالبااین. [25] برندیمی بهره فرا اکتشاف یهاروشرویکردها، از 

، با اینکه دارای سربار محاسباتی پایین است، دقت و قابلیت MID ٔ  رابطه

 .دهدیماطمینان بالایی را ارائه 

 (ARTنظریه تشدید انطباقی ) شبکه -3-3

، مناسب برای مسائلی است که نیاز به یادگیری برخط دارند. ART شبکه

یماست  دهخودسازمانعصبی رقابتی  یهاشبکهدر این شبکه، که از 

یادگیری با نظارت و یا بدون نظارت بهره برد.  یهاتمیلگورااز  توان

اولیه، یک مدل یادگیری بدون نظارت است. این سیستم  ARTسیستم 

از تعدادی  هاآنمقایسه و بازشناسی است که هر یک از  دولایهشامل 

بهره برده که تأثیر  15نرون تشکیل شده است. همچنین، از پارامتر مراقبت

 1پایه در شکل  ARTبر عملکرد سیستم دارد. ساختار  یتوجهقابل

لایه مقایسه، بردار ورودی را دریافت  یهانروننمایش داده شده است. 

تطابق را در بین  نیترشیبکه  دهدیمکرده و آن را به نرونی انتقال 

لایه بازشناسی دارد. وزن اتصال نرون انتخابی کمترین فاصله  یهانرون

دی دارد. هر نرون لایه بازشناسی، با توجه به کیفیت تطابق را با بردار ورو

ورودی با نرون انتخابی، یک سیگنال منفی دریافت کرده تا از تولید 

خروجی جلوگیری کند. از واحد بازنشانی برای مقایسه میزان تطابق 

. اگر حدآستانه پارامتر شودیمبازشناسی با پارامتر مراقبت استفاده 

 نیا. در غیر گرددیمباشد، آموزش شبکه شروع مراقبت نقض شده 

 شودیمنرون انتخابی، برای تطابق بیشتر با بردار ورودی تنظیم  صورت

[26].  

، گرددیماستفاده  یبندخوشهبرای  ARTشبکه  که یزمان

. سپس شودیمخوشه با توجه به الگوی بردار ورودی انتخاب  نیترکینزد

. پارامتر شودیمشدن به الگوی ورودی بروز  ترکینزدانتخابی برای  خوشه

 هاخوشهمراقبت برای تعریف حدآستانه شباهت بین الگوهای ورودی و 

. اگر برای یک الگوی ورودی، میزان شباهت با خوشه شودیماستفاده 

انتخابی رعایت نشده باشد، یک خوشه جدید برای رسیدگی به الگو، ایجاد 

 . گرددیم

 دمای پیشنهادی ینیبشیپایجاد مدل  -4

و برخط توسعه داده شده است.  خطبرونمدل پیشنهادی در دو مرحله 

، ابتدا یک مجموعه داده مناسب برای آموزش مدل خطبروندر مرحله 

، پردازنده . سپس، فازهای مختلف رفتارهای دماییشودیمایجاد 

مناسب برای آموزش هر فاز  مجموعه داده، یک آنگاه. شوندیمشناسایی 

. درنهایت، برای هر فاز یک مدل مناسب برای گرددیم یآورجمع

. شودیمدما ایجاد شده و ساختار آن در یک مجموعه ثبت  ینیبشیپ

  نمایش داده شده است. 2، در شکل خطبرونجریان کلی مرحله 

 

 ARTشبکه  هیاولساختار  :1شکل 

Recognition 

Field Layer

Comparison 

Field Layer

WZ
Reset 

Module

Input Parameters

 

شامل فازهای مختلف دمایی و  دما ینیبشیپ: روند ایجاد مدل 2شکل 

 ی در هر فازنیبشیپشبکه مناسب برای 

                                               

                              ART

      

                            

   

                           mRMR   MLP

                                    MLP

                               

                                            
                                             

             

    

     
   

           ART                             
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 داده مجموعهایجاد  -4-1

دمای پیشنهادی بر روی سیستمی با پردازنده چهار  ینیبشیپمدل 

ارائه و ارزیابی شده است. در این پردازنده،  Intel’s Core i7-950 یاهسته

برای  Lm-sensorهر هسته دارای یک حسگر دمایی است و از ابزار 

 صورتبهن تواه شده است. در این سیستم، میها استفادخواندن دما آن

لیست  1کارایی هر هسته را خواند. جدول  یهاشمارندهمجزا 

 . دهدیمپیشنهادی را نشان در ایجاد مدل  شدهاستفاده یهاشمارنده

با  هاهسته همهسراسری و یکسان برای  صورتبهفرکانس پردازنده 

 منظوربه کنندهخنکقابل تنظیم است. از فن  CPUfreqاستفاده از ابزار 

مناسب برای  یهابرنامه. شودیمکاهش مکانیکی دمای پردازنده استفاده 

 SPEC CPU2006ایجاد رفتارهای دمایی مختلف، از مجموعه داده محک 

. مدل دمایی پیشنهادی، برای یک هسته با عنوان گردندیمانتخاب 

 هدف ارائه شده است. ٔ  هسته

 ٔ  همهکامل برای آموزش مدل دمایی که شامل  مجموعه دادهایجاد یک 

رفتارهای دمایی سیستم باشد، غیرعملی است. برای ایجاد مجموعه داده 

استفاده شده است. در این  3در شکل  شدهیمعرفمناسب، از الگوریتم 

الگوریتم، ابتدا سطوح مختلف فرکانس پردازنده و سرعت فن شناسایی 

. شودیمتکرار  هاهسته. سپس، اجرای الگوریتم با توجه به تعداد اندشده

تصادفی انتخاب شده و به هسته  صورتبهدر مرحله اول یک برنامه محک 

مختلف  یهابیترک ام. سپس، تمشودیمبرای اجرا نسبت داده  هدف

. شوندیمسطوح فرکانس و سرعت فن به ترتیب بر روی سیستم اعمال 

. در مرحله شودیمانجام  بارکیهر ثانیه  ،پارامترهای دمایی یریگنمونه

 هرکدامانتخاب و به  هاهستهبعد، علاوه بر هسته مقصد، یکی دیگر از 

. سپس، مشابه با مرحله قبل، اجرای شودیمیک برنامه محک نسبت داده 

 یریگنمونهدر سطوح مختلف فرکانس و سرعت فن انجام شده و  هابرنامه

به هر هسته یک  . مراحل تا آنجا ادامه یافته کهردیگیمصورت  هاداده

مجموعه در یک  شدهیآورجمع یهانمونهمحک نسبت داده شود.  برنامه

پارامترهای  عنوانبه مجموعه دادهاین  یهایژگیو. شوندیمثبت  داده

پردازنده، فرکانس ساعت پردازنده،  یهاهسته همهشامل دمای  ،دمایی

 یهاشیآزمادر  هستند. هدفکارایی هسته  یهاشمارندهسرعت فن و 

 . استعدد  19، هایژگیو، تعداد این شدهانجام

 و کنترلی یاسابقه یهایژگیوتولید  -4-2
 

 دمای هسته تأثیرگذار ینیبشیپروند تغییرات دما نیز، در  کهییازآنجا

یماضافه  مجموعه دادهو به  شدهدر این راستا ایجاد  ییهایژگیواست، 

یممعرفی  یاسابقه یهایژگیوبا نام  هایژگیو. تعدادی از این گردند

از آخرین تغییرهای هر ویژگی  یاسابقهبرای حفظ  هایژگیو. این شوند

تغییرهای  ،هاآن. برای محاسبه مقادیر شوندیم، ایجاد مجموعه دادهاز 

 .گرددیممحاسبه  10هر ویژگی در چند ثانیه اخیر با رابطه 
 

(10) 𝛻𝐹𝑖(𝑡, 𝑑) = 𝑓
𝑖
(𝑡 − 𝑑) − 𝑓

𝑖
(𝑡 − 𝑑 − 1) 

 

𝑡  شماره نمونه جاری و𝑑  .فاصله تا نمونه جاری است𝑓𝑖  معرف مقدار

تغییر هر پارامتر دمایی بر دمای پردازنده  کهییازآنجاام است. 𝑖ویژگی 

یممعرفی  𝑑𝑚𝑎𝑥با  𝑑، حداکثر مقدار گذاردیمحداکثر در چند ثانیه اثر 

که با این  ییهایژگیواست. به  𝑑𝑚𝑎𝑥بین صفر و  𝑑. مقدار پارامتر شود

. گرادیان اول، گرددیمگرادیان اول اشاره  عنوانبه، شوندیمروش ایجاد 

سرعت تغییر هر ویژگی در چند ثانیه اخیر است. از طرفی،  دهندهنشان

 یهایژگیو. شوندیممحاسبه  10اول نیز، با رابطه  یهاانیگرادتغییرات 

شتاب آخرین تغییرات  دهندهنشاندوم،  یهاانیگرادبا نام  جادشدهیا

ر ، حداکثر دشدهانجام یهاشیآزمابا توجه به  پارامترهای دمایی است.

. به همین شودیمسه ثانیه اثر پارامترهای مختلف بر مقدار دما اعمال 

برابر با سه در نظر گرفته شده است. بر این اساس،  𝑑𝑚𝑎𝑥دلیل، مقدار 

 عدد شده است.   107 یاسابقهتعداد پارامترهای 

 کارایی یهاشمارندهلیست : 1جدول 

 کارایی شمارندهنام 

CONTEXT-SWITCHES 
CPU-MIGRATIONS 

PERF_COUNT_SW_PAGE_FAULTS 
CYCLES 

PERF_COUNT_HW_STALLED_CYCLES_FRONTEND 
PERF_COUNT_HW_STALLED_CYCLES_BACKEND 

INSTRUCTIONS 
BRANCHES 

BRANCH-MISSES 
CACHE-REFERENCES 
IO_TRANSACTIONS 
L1D_ALL_REF 
CACHE-MISSES 

 

𝜓 ← {𝑓𝑎𝑛 𝑠𝑝𝑒𝑒𝑑 𝑙𝑒𝑣𝑒𝑙𝑠} 
𝜒 ← {𝑝𝑟𝑜𝑐𝑒𝑠𝑠𝑜𝑟 𝑓𝑟𝑒𝑞𝑢𝑒𝑛𝑐𝑦 𝑙𝑒𝑣𝑒𝑙𝑠}; 

𝑆𝑡𝑎𝑟𝑡 𝑠𝑦𝑠𝑡𝑒𝑚 𝑝𝑟𝑜𝑓𝑖𝑙𝑖𝑛𝑔; 
𝑓𝑜𝑟 𝜂 = 1 𝑡𝑜  #𝑐𝑜𝑟𝑒𝑠 𝑑𝑜: 
𝑏𝑒𝑔𝑖𝑛 

    𝐷𝑖𝑠𝑝𝑎𝑡𝑐ℎ 𝑎 𝑏𝑒𝑛𝑐ℎ𝑚𝑎𝑟𝑘 𝑓𝑜𝑟 𝑒𝑎𝑐ℎ 𝑜𝑓 𝜂 𝑐𝑜𝑟𝑒𝑠; 
    𝑓𝑜𝑟 𝑖 = 1 𝑡𝑜 |𝜓| 𝑑𝑜: 
   𝑏𝑒𝑔𝑖𝑛 

        𝑆𝑒𝑡_𝑓𝑎𝑛(𝜓𝑖); 
        𝑆ℎ𝑢𝑓𝑓𝑙𝑒(𝜒); 
        𝑓𝑜𝑟 𝑗 = 1 𝑡𝑜 |𝜒| 𝑑𝑜: 
        𝑏𝑒𝑔𝑖𝑛 

             𝑆𝑒𝑡_𝑓𝑟𝑒𝑞𝑢𝑒𝑛𝑐𝑦(𝜒𝑗); 

             𝑊𝑎𝑖𝑡(10 𝑠𝑒𝑐𝑜𝑛𝑑𝑠); 

        𝑒𝑛𝑑 

    𝑒𝑛𝑑 

    𝑇𝑒𝑟𝑚𝑖𝑛𝑎𝑡𝑒 𝑎𝑙𝑙 𝑑𝑖𝑠𝑝𝑎𝑐ℎ𝑒𝑑 𝑏𝑒𝑛𝑐ℎ𝑚𝑎𝑟𝑘𝑠; 

𝑒𝑛𝑑 

𝑆𝑡𝑜𝑝 𝑠𝑦𝑠𝑡𝑒𝑚 𝑝𝑟𝑜𝑓𝑖𝑙𝑖𝑛𝑔; 

 جمع آوری داده از سیستم کدشبه :3شکل 
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در مجموعه داده،  شدهفراهم یهایژگیوهمچنین، تعدادی از 

دما با توجه به پارامترهای  ینیبشیپتواناسازی مدل در جهت  منظوربه

. پارامترهای کنترلی مانند فرکانس پردازنده و سرعت اندشدهکنترلی ارائه 

. اگر رندیگیمقرار  مورداستفادهفن، برای کنترل دمای پردازنده 

دقیقی از اثر متغیرهای کنترلی بر دما داشته  ینیبشیپ، عاملسیستم

کنترلی بهره ببرد که حداقل کاهش عملکرد  یهاروشاز  تواندیمباشد، 

سیستم را موجب شوند. بر این اساس، تغییر فرکانس پردازنده و سرعت 

 .شودیممحاسبه  11گرادیان آینده با رابطه  یهایژگیو عنوانبهفن 

(11) �̅�𝑓𝑖(𝑡) = 𝑓𝑖(𝑡 + 1) − 𝑓𝑖(𝑡) 

 ینیبشیپو کنترلی، در  یاسابقه یهایژگیواثر استفاده از در ادامه، 

مورد ارزیابی قرار گرفته است. برای  MLPدما با استفاده از شبکه عصبی 

 12( با رابطه MAE) 16مدل، معیار میانگین قدرمطلق خطا دقتبهمحاس

 .شودیممحاسبه 

(12) 𝑀𝐴𝐸 =  
1

𝑁
∑ |𝑡𝑖 − 𝑦𝑖|

𝑁

𝑖=1

 

𝑁  در مجموعه داده آزمایش است.  هانمونهتعداد𝑦𝑖  مقدار خروجی

ام است. همچنین، 𝑖مقدار مورد انتظار نمونه  𝑡𝑖توسط مدل و  شدهمحاسبه

( و درصد SDAE) 17دو معیار دیگر شامل انحراف معیار قدرمطلق خطاها

 شوند. ( محاسبه میPOE) 18خطاهای خارج از محدوده

SDAE  شودیممحاسبه  13با رابطه. 

(13) 𝑆𝐷𝐴𝐸 = √
1

𝑁
∑(|𝑡𝑖 − 𝑦𝑖| − 𝑀𝐴𝐸)2

𝑁

𝑖=1

 

 استفاده شده است.  𝑃𝑂𝐸(𝑥)، برای محاسبه14از رابطه 

(14) 
𝑃𝑂𝐸(𝑥) =

|{|𝑡𝑖 − 𝑦𝑖| ≤ 𝑥|∀ 𝑖 ∈ {1,2, … , 𝑁}}|

𝑁
 

𝑃𝑂𝐸(3)  را نشان  گرادیسانتدرجه  3بالای  ینیبشیپاحتمال خطاهای

 . دهدیم

ه و کنترلی، با توج یاسابقهبرای ارزیابی اثر استفاده از پارامترهای 

دما انجام  ینیبشیپ، در دو حالت مختلف شدهیآورجمعبه مجموعه داده 

در . شده استنمایش داده  2شده است. نتایج این ارزیابی در جدول 

. استتنها شامل حالت فعلی سیستم  MLP شبکه یهایورود، حالت اول

. با گرددیمو کنترلی نیز استفاده  یاسابقه یهایژگیو، از حالت دومدر 

و کنترلی تأثیر  یاسابقه یهایژگیو، استفاده از شدهحاصلتوجه به نتایج 

. لازم به ذکر است که ساختار گذاردیمدما  ینیبشیپبر دقت  یتوجهقابل

، با انجام هاآنو نوع تابع فعالیت  هانرونتعداد  ازجملهشبکه عصبی 

 مختلف انتخاب شده است.  یهاشیآزما

         ش             -4-3

همه رفتارهای دمایی  ینیبشیپاستفاده از یک شبکه عصبی برای 

و از طرفی آموزش  دهدینمارائه  هاحالت همهپردازنده، دقت بالایی را در 

ش سریع در رفتارهای متفاوت آن مشکل است. برای افزایش دقت و آموز

پارامترهای مؤثر بر آن  یبندخوشه، فازهای دمایی پردازنده با دمایی

. بدین منظور، نیاز به انتخاب پارامترهای مناسب برای شوندیمتعیین 

 است.  یبندخوشه

 یبندخوشهبه دلیل اینکه استفاده از همه پارامترهای دمایی، 

پارامترهای دمایی با استفاده از  یبندتیاولودهد، به مطلوبی را ارائه نمی

مدل باید توانایی  کهییازآنجا. بر این اساس، شودیمپرداخته  MIDروش 

دما با توجه به تغییرهای فرکانس و سرعت فن را داشته باشد،  ینیبشیپ

به بردار  هایژگیو. این شوندیمگرادیان آینده انتخاب  یهایژگیوابتدا 

𝑽  با شدهفراهمدر مجموعه داده  هایژگیو. سپس، باقی گردندیماضافه ،

توجه به وابستگی با خروجی مدل، که دمای مورد انتظار است، 

انجام  MIDبا استفاده از روش  یبندتیاولو. این شوندیم یبندتیاولو

مرحله  |𝑽|. سپس، در شوندیماضافه  𝑽به بردار  هایژگیوشده و 

𝟏شامل  ییهارمجموعهیز ≤ 𝒌 ≤ |𝑽|  عنصر ابتدایی از بردار𝑽  انتخاب

انتخابی محاسبه  یهایژگیوبا  MLP. در هر مرحله، دقت مدل گردندیم

در دقت مدل  هایژگیونمونه، نتیجه افزایش تعداد  عنوانبه. شودیم

با توجه  نمایش داده شده است. 4ثانیه آینده در شکل  5دمای  ینیبشیپ

ویژگی، کاهش محسوسی در  9بیش از  هایژگیو، افزایش تعداد به شکل

. بر این اساس، این تعداد ویژگی برای کندینمخطای مدل ایجاد 

 . شودیمفازهای دمایی انتخاب  یبندخوشه

 ینیبشیپی و کنترلی در اسابقهی هایژگیواثر استفاده از  : 2جدول 

 ثانیه آینده 5دمای 

 MAE هایورودتعداد  هایورودنوع 

(°C) 
SDAE 

(°C) POE(3) 

 17% 08/3 36/2 19 حالت اول

 8% 77/1 23/1 128 حالت دوم

 

 

 ثانیه آینده  5ی دمای نیبشیپ: خطای مدل 4شکل 
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 یهاانیگرادشامل  ،اندشدهانتخاب  یبندخوشهکه برای  ییهایژگیو

 یهاشمارندهپردازنده،  یهاهستهآینده پارامترهای کنترلی، دمای 

ثانیه قبل شمارنده  2و مقدار  INSTRUCTIONSو  CYCLESیی کارا

برای شناسایی  هایژگیوهستند. این  CPU-MIGRATIONSکارایی 

سپس، از  .شوندیم داده  ART شبکه ورودی به عنوانبه، فازهای دمایی

. شودیمدما برای هر فاز دمایی استفاده  ینیبشیپبرای  MLPشبکه 

𝑑برای  شدهینیبشیپخروجی شبکه، دمای  ≥  ثانیه بعد است.  1

مربوطه از مجموعه  یهانمونهبرای آموزش شبکه عصبی برای هر فاز، 

هر فاز با  یهایژگیو یبندتیاولو. سپس، شوندیمداده اولیه انتخاب 

، با توجه به تأثیر افزایش آنگاه. شودیمانجام  MIDاز روش  یریگبهره

مناسب برای هر فاز انتخاب  یهایورودبر دقت مدل،  هایورودتعداد 

برای  MLPورودی، از مدل  یهایژگیو. برای هر مجموعه از گردندیم

 k. در این راستا، از روش اعتبارسنجی گرددیمدما استفاده  ینیبشیپ

آموزش و آزمایش استفاده شده است.  یهامجموعه، برای انتخاب 19تایی

دمایی برای فاصله زمانی  یهامدلدر دقت  هایژگیوتأثیر افزایش تعداد 

نمایش داده شده است. نتایج حاکی از آن است  5ثانیه آینده در شکل  2

بالایی در  دقتبه توانیمبرای هر فاز،  هایژگیوکه با تعداد محدودی از 

ویژگی نیز،  20افزایش بیش از  کهییازآنجادما دست یافت.  ینیبشیپ

ویژگی  20، نتایج تا کندینمایجاد  هامدلاز  کیچیهبهبودی در دقت 

 نمایش داده شده است.  5در شکل 

مجزایی برای هر فاز،  MLPمناسب، مدل  یهایژگیوبعد از انتخاب 

. در این روش، آموزش مدل با شودیمبا رویکرد افزایشی آموزش داده 

. در انتهای این مرحله، گرددیمتوجه به خطای مدل برای هر نمونه انجام 

ا ایجاد دم ینیبشیپ، برای عصبی مناسب شبکهبرای هر فاز دمایی، یک 

 .شودیم

   

 و آموزش مدل دمایی در زمان اجرا یریگبهره -5

. گرددیمبرخط دما استفاده  ینیبشیپبرای  جادشدهیااز مدل دمایی 

دما، با استفاده از  ینیبشیپبرای  ازیموردن یهادادهبدین منظور، 

. شوندیممدل خوانده  یهایورود عنوانبهسیستم،  یریگاندازهابزارهای 

دقیقی در زمان  ینیبشیپکه  ییهاحالتهمچنین، آموزش مدل برای 

فاز  تواندیم. در این طراحی، مدل شودیم، انجام نداشته هاآناجرا برای 

   دمایی جدید را در رویارویی با رفتارهای دمایی جدید یاد بگیرد.

خلاصه روند استفاده از مدل دمایی پیشنهادی در زمان اجرا در شکل 

 یهایژگیودر ابتدا، برای شناسایی فاز دمایی،   نمایش داده شده است. 6

 راهمفپیشنهادی  یهارابطهو  یریگاندازه، با استفاده از ابزارهای ازیموردن

فاز با حالت دمایی جاری سیستم انتخاب  نیترکینزد. سپس، شوندیم

. اگر حالت دمایی جاری، تطابق کافی با فاز انتخابی داشته باشد، گرددیم

. از پارامتر شودیمدما انتخاب  ینیبشیپمدل دمایی متناظر با آن برای 

 یهایژگیو، آنگاه. شودیممراقبت برای بررسی حدآستانه تطابق استفاده 

ایت، . درنهشوندیملازم برای مدل دمایی مربوط به فاز انتخابی، خوانده 

 ینیبشیپانتخابی،  یهایژگیوثانیه آینده، با استفاده از مدل و  𝑑دما 

. بدین منظور، ابدییمآموزش مدل در زمان اجرا ادامه  از طرفی،. گرددیم

. شودیمآینده، خطای مدل محاسبه  هیثان 𝑑با مشاهده دمای 

باشد، آموزش مدل  گرادیسانتدرجه  2خطای مدل بیش از  کهدرصورتی

  .شودیمدمایی با نمونه جاری انجام 

از طرفی، اگر مقدار تطابق حالت دمایی جاری با فاز انتخابی، 

یمحدآستانه پارامتر مراقبت را نقض کند، یک فاز دمایی جدید ایجاد 

به شبکه  ،ازیموردن. بدین منظور، فاز جدید به همراه پارامترهای گردد

ART  در گردندیمشبکه نیز بروز  یهاوزن. در این راستا، شودیماضافه .

، نیاز است افتدیماین حالت، که به تعداد دفعات پایین در سیستم اتفاق 

مناسب برای فاز دمایی جدید انتخاب شوند. لازم به ذکر  یهایژگیوکه 

بهتری  یهایژگیومربوط به فاز جدید،  یهانمونهاست که با افزایش 

یژگیو. سپس، یک مدل دمایی با استفاده از گردندیماب برای آن انتخ

. درنهایت، ساختار مدل دمایی شودیمانتخابی برای فاز جدید، ایجاد  یها

ینیبشیپدمایی، اضافه شده تا برای  یهامدل مجموعه، به جادشدهیا

 آینده استفاده شود. یها

 ارزیابی مدل پیشنهادی -6 

 2دمای یک هسته برای  ینیبشیپمدل دمایی برخط پیشنهادی، برای 

برای اینکه تنوع بالایی از رفتارهای  .شودیمثانیه آینده ارزیابی  5تا 

است که  شده استفاده یهابرنامهایجاد شود از  هاشیآزمادمایی در انجام 

دارند. این ویژگی باعث  CPUدر میزان استفاده از  یتوجهقابل یهاتفاوت

 

ی دمایی فازهای هامدلدر خطای  هایژگیو: اثر افزایش تعداد 5شکل 

 ثانیه آینده  5ی دمای نیبشیپمختلف دما برای 
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 مورداستفاده محک یهابرنامه. شودیمایجاد دماهای مختلف در پردازنده 

  .باشندیم mcfو  bzip2 ،hmmer ،gcc ،perlbench ،libquantumشامل 

، نمایش داده شده است 7که نتایج آن در شکل  در آزمایشی

انتخاب ( برای LMS) 20و حداقل میانگین مربع MLP ،SVR یهامدل

 . لازم به ذکر است که ازاندشدهبررسی  دما ینیبشیپبرای  مدل مناسب

SVR  [10، 6] اندگرفتهدما در چندین مقاله بهره  ینیبشیپبرای .

فیلترهای خطی مناسب برای  یهابیضربرای یافتن  LMSهمچنین، از 

 یهامدلاز  یاندهینما عنوانبه، LMS. شودیمدما استفاده  ینیبشیپ

نتیجه بهتری  MLP کهییازآنجا. گرددیممقایسه  هامدلخطی با دیگر 

مدل مناسب در مدل  عنوانبهارائه کرده است،  هامدلرا نسبت به سایر 

    قرار گرفته است. یبرداربهرهپیشنهادی مورد 

 یهافاصلهفازهای دمایی، برای  یبندخوشهمناسب برای  یهایژگیو

ا، مجز صورتبه. بدین منظور، اندشدهانتخاب ثانیه آینده،  5تا  2زمانی 

. سپس، اندشده یبندتیاولو MIDبرای هر فاصله زمانی با روش  هایژگیو

برای هر فاصله زمانی محاسبه  هامدل، در دقت هایژگیواثر افزایش تعداد 

ت. برای نمایش داده شده اس 8شده است. نتایج این ارزیابی در شکل 

تا یک تعداد معین، منجر  هایژگیوزمانی، افزایش تعداد  یهافاصله همه

لازم برای  یهایژگیو. بر این اساس، حداقل گرددیم MAEبه کاهش 

  .اندشده زمانی انتخاب فاصلههر 

پارامترهای دمایی برای  عنوانبهانتخابی،  یهایژگیوحداقل 

. در آزمایشی، شوندیماستفاده  ARTفازهای دمایی با شبکه  یبندخوشه

یژگیو ٔ  همهانتخابی، نسبت به استفاده از  یهایژگیونتیجه استفاده از 

ه، این مقایسنتایج فازهای دمایی مقایسه شده است.  یبندخوشهبرای  ها

، در انجام شده خطبرون صورتبهثابت و  مجموعه دادهبر روی یک که 

انتخابی  یهایژگیواز  حالت اولاست. در  نمایش داده شده 3جدول 

برای  هایژگیو، از کل حالت دوماستفاده شده است. در  یبندخوشهبرای 

فازهای دمایی بهره گرفته شده است. با توجه به نتایج،  یبندخوشه

 4رفتارهای دمایی هر  یبندخوشهانتخابی در  یهایژگیواستفاده از 

 

 5ی دمای نیبشیپی مختلف در هامدل: خطای استفاده از 7شکل 
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 ی دما در زمان اجرانیبشیپ: روند آموزش مدل 6شکل 
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 ی مختلف زمانیهافاصلهی دما برای نیبشیپ: خطای مدل 8شکل 
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در  هایژگیو همهزمانی، دقت بالاتری نسبت به استفاده از  فاصله

بیشتر،  یهایژگیو. از طرفی، استفاده از دیآیم به دست یبندخوشه

   .دهدیمافزایش  نیز سربار محاسباتی را

دما  ینیبشیپدر  یبندخوشهبین اثر استفاده از  توانیمهمچنین، 

ارائه کرد. بدین  یاسهیمقادما  ینیبشیپو استفاده از یک مدل برای 

بهره برد.  3و  2در دو جدول  شدهدادهاز نتایج نمایش  توانیممنظور، 

ثانیه  5دمای  ینیبشیپدر  MLPنتیجه استفاده از یک مدل  2در جدول 

، در رکورد مربوط به حالت 3در جدول  از طرفی،آینده ارائه شده است. 

استفاده از یک مدل  جهینت ثانیه آینده، 5دمای  ینیبشیپاول برای 

MLP  مجموعه برای هر فاز دمایی، نمایش داده شده است. با توجه به

فاز دمایی استفاده شده است.  6از در این آزمایش، ، مورداستفاده داده

 است. لازم یبندخوشه بر اساسنتایج حاکی از دقت بالاتر مدل دمایی 

به زمان  یبندخوشه بر اساسبه ذکر است که استفاده از مدل دمایی 

 یهایژگیونیاز دارد. زیرا در این حالت از  ینیبشیپری برای اجرای کمت

. به لحاظ حجم بردیمدما در هر فاز بهره  ینیبشیپکمتری برای 

 یدبنخوشهیک نمونه در حالت  ینیبشیپمحاسباتی، زمان لازم برای 

  است. هیثانیلیم 05/0 یبندخوشهو بدون استفاده از  هیثانیلیم 01/0

ما د ینیبشیپ، به مقایسه استفاده از یک مدل خطی برای در ادامه

 پرداخته شده است. در تعدادی MLPدر هر فاز نسبت به استفاده از مدل 

دما، از یک مدل خطی برای  ینیبشیپبرای  شدهارائه یهامدلاز 

بر این اساس، در مدل . [15، 3] اندبردهدر هر فاز بهره  ینیبشیپ

در هر فاز دمایی استفاده شده است.  ینیبشیپبرای  LMSپیشنهادی، از 

ت اول حالا سهیمقانمایش داده شده است. با  4نتایج حاصل در جدول 

 همهبه این نتیجه اشاره کرد که در  توانیم 4با جدول  3جدول 

، در MLPدقت کمتری را نسبت به  LMSزمانی، استفاده از  یهافاصله

دما بر  ینیبشیپ. از طرفی، زمان لازم برای کندیممدل دمایی ایجاد 

  MLP. این زمان نسبت به استفاده از است هیثانیلیم LMS ،006/0 هیپا

تفاوت  کهییازآنجاو  MLP. به علت دقت بالاتر مدل استکمتر 

برای توسعه مدل استفاده  MLPزمانی زیادی در زمان اجرا ندارند، از 

یمدمای برخط استفاده  ینیبشیپمدل پیشنهادی، برای شده است. 

 5تا  2دما از  ینیبشیپاستفاده از مدل پیشنهادی برای  جهینت. شود

 5مختلف سیستم، در جدول  یهاحالتثانیه آینده در زمان اجرا و در 

نمایش داده شده است. میانگین و واریانس قدرمطلق خطاهای مدل 

زمانی،  یهافاصله همهبرای  گرادیسانتدرجه  1پیشنهادی کمتر از 

آینده، ثانیه  2 ینیبشیپبرای  𝑃𝑂𝐸(3)است. همچنین،  آمدهدستبه

 .دهدیمنشان را دقت بالای مدل پیشنهادی درصد بوده، که  1کمتر از 

 خطبرون جایبهبرای ارزیابی اثر استفاده از یک مدل دمایی برخط 

آزمایش دیگری انجام شده است. در این آزمایش، پس از ایجاد مدل 

، اهبرنامهمتفاوتی از  یهابیترک، در زمان اجرا خطبرون صورتبهدمایی 

که در زمان  ییهابرنامه. در این راستا، از اندشدهبر روی پردازنده اجرا 

 5نیز استفاده شده است.  جدول  اندنشدهآموزش مدل در سیستم اجرا 

دما  ینیبشیپکه از مدل برخط برای  دهدیمنتایج حالتی را نشان 

نتایج حالتی نمایش داده شده است که  6استفاده شده است. در جدول 

ن حالت، مدل در زمان اجرا آموزش مدل ادامه پیدا نکرده است. در ای

ای را بر ینیبشیپدر زمان ایجاد مدل،  شدهدهیدتنها با توجه به فازهای 

انجام داده و امکان فراگیری فاز جدید در زمان اجرا را ندارد.  هانمونه همه

بهتر از دقت مدل  یتوجهقابل صورتبهبه همین سبب، دقت مدل برخط 

با  یاسهیمقاابی مدل، در ارزی است. خطبرون صورتبه جادشدهیادمایی 

دما انجام شده است. یکی از  ینیبشیپدر  توجهقابل یهامدل تعدادی از

. [5، 3]مورد مقایسه توسط کچران و همکاران ارائه شده است  یهامدل

 ینیبشیپاز یک مدل خطی برای هر فاز دمایی، دما را  ایشان با استفاده 

ی فازهای بندخوشهی انتخابی در هایژگیواثر استفاده از  : 3جدول 

 زمانیی مختلف هافاصلهدمایی برای 

 MAE فاصله زمانی هایورودنوع 
(°C) 

SDAE 
(°C) 

POE(3) 
(%) 

 44/0 76/0 62/0 ثانیه 2 حالت اول

 61/0 94/0 7/0 ثانیه 2 حالت دوم

 51/0 93/0 69/0 ثانیه 3 حالت اول

 8/0 96/0 93/0 ثانیه 3 حالت دوم

 99/0 02/1 85/0 ثانیه 4 حالت اول

 17/1 2/1 95/0 ثانیه 4 حالت دوم

 19/1 09/1 93/0 ثانیه 5 حالت اول

 38/1 28/1 09/1 ثانیه 5 حالت دوم

 

برای هر  LMSاستفاده از  هیپادمایی پیشنهادی بر : دقت مدل 4جدول 

 فاز دمایی

 MAE (°C) SDAE (°C) POE(3) (Sفاصله زمانی )

2 70/0 86/0 %65/0 

3 79/0 11/1 %76/0 

4 91/0 23/1 %21/1 

5 06/1 31/1 %89/1 

 
مختلف  یهافاصلهدمای برخط برای  ینیبشیپ: دقت مدل 5جدول 

 زمانی

 MAE (°C) SDAE (°C) POE(3) (Sفاصله زمانی )

2 75/0 82/0 %99/0 

3 81/0 85/0 %2/1 

4 89/0 9/0 %6/1 

5 94/0 92/0 %97/1 
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تنظیم  خطبروندمایی مربوط به فازهای مختلف،  یهامدل. اندکرده

یستم دما بر روی س ینیبشیپ. نتیجه استفاده از مدل ایشان، برای اندشده

. اندشدهنمایش داده  7نتایج در جدول  ومورد آزمایش، محاسبه شده 

است. برای  ARMA [12 ،13]مدل  ،شدهیابیارزمدل دمایی دیگری که 

، آموزش مدل در زمان اجرا ARMAمقایسه بهتر و افزایش دقت مدل 

مورد مقایسه، توسط نارایانا و  یهامدلیکی دیگر از . ابدییمادامه 

 عنوانبهکارایی  یهاشمارنده. نارایانا از [18]همکاران ارائه شده است 

. نتایج این اندبردهدما بهره  ینیبشیپبرای  MLP شبکه یهایورود

دقت پایین  دهندهنشان، نمایش داده شده است 7در جدول  کهارزیابی 

آخرین مدل . مورد بررسی بوده است یهامدلاین روش نسبت به دیگر 

 شبکهاز . ایشان [14]توسط زنگ و همکاران ارائه شده است  شدهیابیارز

MLP  استفاده و برخط  خطبروندما در دو حالت  ینیبشیپبرای

 مدل زنگحاصل از ارزیابی  ،این مقالهدر  شدهارائهنتایج . اندکرده

 ه،مورد مقایس یهامدلدیگر مدل زنگ نسبت به  .هستندبرخط  صورتبه

زمانی  یهافاصله همهمعیارهای ارزیابی و برای  همهدر دقت بالاتری را 

حاکی از آن است که  7و  5نتایج جداول  سهیمقااز طرفی،  .دهدیمارائه 

 زمانی یهافاصلهمدل پیشنهادی در این مقاله، دقت بهتری برای همه 

 دارد. شدهسهیمقادمایی  یهامدلنسبت به دیگر 

 یریگجهینت -7

 یهافاصلهدما، برای  ینیبشیپاین مقاله، یک مدل دمایی برخط برای 

 ٔ  هشبکزمانی مختلف پیشنهاد کرده است. مدل پیشنهادی، از تعدادی 

MLP  ینیبشیپبا یادگیری افزایشی تشکیل شده است. هر شبکه برای 

 صورتبه. فازهای دمایی شودیمدما در فاز دمایی متناظر با آن استفاده 

. از طرفی، این امکان شوندیمتعیین  ART شبکهو با استفاده از  خطبرون

برای مدل وجود دارد که در زمان اجرا، در صورت برخورد با فاز جدید، 

مناسب،  یهایژگیو، یبندخوشهفازها اضافه کند. برای  مجموعهآن را به 

. همچنین، برای شوندیمانتخاب  MLPو مدل  MIDبا استفاده از روش 

 صورتبه ،مناسب آن یهایژگیوهر فاز از مدل دمایی پیشنهادی، 

، این امکان برای مدل فراهم شده که هرچند. شوندیمانتخاب  خطبرون

مناسب را در زمان اجرا انتخاب کند.  یهایژگیوتنها برای فازهای جدید، 

سیستم خوانده  یریگاندازهبا استفاده از ابزارهای  هایژگیوبرخی از این 

و کنترلی  یاسابقهپارامترهای  عنوانبهمدل  یهایژگیو. دیگر شوندیم

یابیارز. شوندیمپیشنهادی در این مقاله، ایجاد  یهاپردازشبا استفاده از 

متنوعی در این مقاله انجام شده که حاکی از دقت بالای مدل دمایی  یها

 ادی است.  پیشنه
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4 Dynamic Voltage and Frequency Scaling 
5 Correlation Feature Selection 
6 Multi-Layer Perceptron 
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7 Mutual Information Difference  
8 Autoregressive–Moving-Average 
9 Sequential Probability Ratio Test 
10 Support Vector Regression 
11 Root Mean Square Error 
12 Principle Component Analysis 
13 Mutual Information 

14 Minimum Redundancy Maximum Relevance 
15 Vigilance Parameter 
16 Mean Absolute Error 
17 Standard Deviation Absolute Error 
18 Percentage of Outlier Errors 
19 K-fold Cross Validation 
20 Least Mean Square 


