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چکیده

رایانــش ابری، یک مدل محاســباتی مبتنی بر شــبکه 
اســت که به منظور عرضه، مصرف و ارائه خدماتی نظیر 
زیرســاخت، نرم افزار و منابع رایانشــی از طریق شــبکه 
ایجاد شده اســت. مسئله زمان بندی مجموعه کارها در این 
سیستم ها به مسئله ای مهم و پیچیده  تبدیل شده است و حل 
این مسئله می تواند عملکرد و تعامل گره ها در این سیستم 
توزیع شده را بهبود ببخشــد. الگوریتم های زمان بندی، با 
در نظر گرفتــن کیفیت خدمات اقدام بــه تخصیص کارها 
بــه منابع می کنند و هدف از زمان بندی در این سیســتم ها 
به حداکثر رســاندن بازدهی سیســتم با اختصاص دادن 
کارهای صحیح به ماشین های صحیح، به حداقل رساندن 
زمان اجرا و به حداکثر رســاندن اســتفاده از منابع است. 
هدف از انجام این پژوهش ارائه رویکردی برای اســتفاده 
بهینه از منابع اســت. از آنجایی که در کارهای پیشین در 
خصوص زمان بندی وظایف، دســته بندی وظایف و منابع 
در برخی موارد توزیع دقیق آن ها را بر روی منابع تضمین 

نمی کنند، در این مقاله پس از دسته بندی وظایف و منابع به 
کمک برخی ویژگی های آن ها و با کمک یک شــبکه عصبی 
به دنبال یافتن بهترین ماشــین برای وظیفه انتخاب شــده 
در سیستم می گردیم. لایه های موجود در شبکه عصبی و 
مرحله های یادگیری و در نهایت اســتفاده از مدل آموزش 
دیده به مــا در انتخاب منبع مناســب موجود برای وظیفه 
انتخاب شــده کمک می کند و این موضوع می تواند بازدهی 
سیستم را بهبود ببخشــد. نتایج حاصل از ارزیابی راه حل 
ارائه شــده حاکی از زمان اتمام وظایف کوتاه تر الگوریتم 
پیشنهادی نسبت به الگوریتم های تصادفی، اولین برازش و 
Tetris است به طوری که میانگین زمان اتمام وظایف حداقل 

10 واحد زمانی نسبت به الگوریتم اولین برازش و Tetris و 
همچنین تقریبا 1 واحد زمانی از الگوریتم انتخاب تصادفی 

بهتر است.
واژه هــاي کلیدي: زمان بندی وظایــف، رایانش ابری، 

خوشه بندی، یادگیری تقویتی عمیق. 
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1- مقدمه

رایانــش ابــری بــا فراهــم آوردن انعطاف پذیــری و 
مقیاس پذیری به ابزاری پراستفاده برای سازمان ها تبدیل 
شده اســت .]1[رایانش ابری یک سیســتم توزیع شده در 
مقیاس بزرگ اســت که مجموعه ای از منابع محاسباتی را 
از طریق اینترنت به مصــرف کنندگان خود ارائه می دهد. 
آن ها خدمات و منابع را بر اساس پرداخت به ازای استفاده 
در هــر زمــان و از هر مکان بــه کاربران ارائــه می دهند. 
ارائه دهندگان این سرویس از طریق فناوری مجازی سازی 
]2[، یک کارساز فیزیکی را به وسیلۀ استقرار یک لایه انتزاع 
در بالای منابع ســخت افزاری یا سیســتم عامل به چندین 
محیط ایزوله شده تقسیم می کنند. با این کار می توان چندین 
ماشین مجازی را بر روی یک ماشین فیزیکی اجرا کرد]3[. 
از آن جا که ارائه دهندگان ابر باید به بســیاری از مصرف 
کنندگان در سیســتم رایانش ابری خدمت کنند، زمان بندی 
موضوعی اصلی در اســتقرار سیســتم رایانــش ابری به 
منظــور کاهش زمان اجرا و هزینــه و در نتیجه به حداکثر 
رســاندن استفاده از منابع اســت. از این رو، زمان بندی و 
تخصیص منابع و وظایف از مشــکلات حیاتی در رایانش 
ابری اســت که تحقیقات زیادی روی آن انجام شده است.

]4[ زمان بندی وظایف یکی از مهم ترین راه ها برای افزایش 
توان عملیاتی و اســتفاده از منابع است. منابع در دو سطح 
می تواند در سیســتم های ابری زمان بندی شــوند. یکی در 
سطح میزبان و دوم در سطح ماشین های مجازی. در سطح 
ماشــین های مجازی وظایف به ماشین مناسب اختصاص 
داده می شــود و در ســطح میزبان، ماشین های مجازی را 
به ســخت افزارهای فیزیکی اختصاص می دهند. بنابراین، 
زمان بندی وظایف به اختصاص وظایف به ماشین مجازی 
مناسب گفته می شود]6[]5[. در فرآیند زمان بندی، وظایف به 
یک ماشین مجازی اختصاص داده می شوند.]7[ از این رو، 
زمان بندی کار، استفاده از منابع را بهینه می کند که این امر 
منجر به افزایش توان عملیاتی کل سیســتم می شود و در 
عیــن حال کیفیت بالای خدمات را بــرای کاربران تضمین 

می کند.]8[ به همین خاطر، در این پژوهش به دنبال به دست 
آوردن راه حل بهینه ای برای زمان بندی وظایف هستیم که 
توسط آن اســتفاده بهینه از منابع در سیستم های رایانش 
ابری را باعث شــویم. نوآوری اصلی این مقاله نســبت به 
روش های استفاده شــده در این حوزه ارائه راه حلی برای 
زمان بندی کاراتر وظایف به وســیله استفاده از الگوریتمی 
با زمان اتمام کار کمتر است که این امر با کمک خوشه بندی 
وظایف و منابع از طریق در نظر گرفتن ویژگی هایشــان و 
اختصاص آن ها به یکدیگــر به گونه ای که قابلیت اطمینان 
بیشــتر و توزیــع دقیق تر وظایــف به منابع را نســبت به 
کارهای گذشــته تضمین کند محقق خواهد شد. همان طور 
که از نتایج به دســت آمده مشــخص است در این سیستم 
ارائه شده، شاخص میانگین زمان اتمام وظایف حداقل 10 
واحد زمانی نســبت به الگوریتم اولیــن برازش و Tetris و 
همچنین تقریبا 1 واحد زمانی از الگوریتم انتخاب تصادفی 
بهتر عمل کرده است. انگیزه اصلی از این کار افزایش کیفیت 
خدمات به کاربران از جانب ارائه دهنده خدمات ابری است 
به طــوری که نتایج حاصل از الگوریتم نشــان دهنده دقت 
بیشتر در اختصاص دادن وظایف به منابع باشد. در ادامه  
ایــن مقاله در بخش 2 پژوهش های مرتبط انجام شــده را 
مرور می کنیم. در بخش 3 روش پیشــنهادی برای به دست 
آوردن زمانبندی بهینه را شــرح می دهیــم. در بخش 4 به 
آزمایش و ارزیابی روش پیشــنهادی می پردازیم. در انتها 
در بخش 5 به نتیجه گیری از پژوهش انجام شــده و ارائه 

پیشنهاد برای کارهای آینده پرداخته شده است.

1. کارهای مرتبط

پژوهش های انجام شده برای استفاده با بهره وری بالاتر 
از منابع سیســتم را می توان بر حسب »»الگوریتم استفاده 
شــده برای حل مسئله« دســته بندی کرد که هر کدام با در 
نظر گرفتن پارامترهای متفاوتی به حل مسئله پرداخته اند. 
در این بخش به چند روش متداول اســتفاده شــده در این 

حوزه می پردازیم.
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1-1-الگوریتمتتریس

در الگوریتم تتریس)tetris( با پیدا کردن وظیفه ای که در 
آن حاصل ضرب داخلی ویژگی های وظایف و ویژگی های 
ماشــین مجازی مقدار بیشــینه داشته باشــد را به عنوان 
خروجی در نظر می گیرد]9[. به طور مثال در شــکل )1( که 
بیانگر این الگوریتم اســت با در نظر گرفتن توان پردازشی 
و حافظه موقت به عنوان ویژگی های وظایف و ماشین های 

مجازی عمل زمان بندی انجام می شود.

1-2-الگوریتمشارماوهمکاران

ایــن مقاله]10[ با درنظر گرفتن اهمیت کیفیت خدمات و 
توافقنامه ســطح خدمات اقدام به مطرح کردن راه حل خود 
می کند. نویســندگان بیان می کنند که به علت تعداد وظایف 
بســیار زیادی که در هر لحظه وارد سیستم می شوند این 
مسئله در دسته مسائل پیچیده قرار می گیرد و با این حال 
پاسخ به این مســئله باعث افزایش بازدهی منابع و تقویت 
خروجی سیستم گردیده که خود منجر به افزایش رضایت 

کاربران خواهد شد.]11[
سیستم ارائه شده توسط شارما و همکاران با در نظر 
گرفتــن ویژگی های ماشــین های مجــازی و وظایف عمل 
می کند. در واقع بر اســاس امتیاز داده شــده به وظایف با 
در نظر گرفتــن اولویت و زمان اجرایی وظایف و همچنین 
با در نظر گرفتن برخی ویژگی های ماشین های مجازی از 
الگوریتم K-means برای دسته بندی وظایف و ماشین های 

مجازی استفاده می کند.
همان طور که در شکل )2( مشخص است در این سیستم 
پیشــنهادی ابتدا تمام وظایفی که باید زمان بندی شــوند و 
همچنین اطلاعات ماشــین های مجازی در دسترس توسط 
Datacenter Broker جمع آوری می شــود. در مرحله بعد 

پس از جمع آوری اطلاعات و نیازمندی های وظایف، مقدار 
پارامتر امتیاز بر اســاس طول زمان پــردازش و اولویت 
برای آن ها محاسبه می شود. ســپس مانند مرحله گذشته 
ولی این بار برای ماشــین های مجازی ظرفیت محاسباتی 
آنان بر اساس قدرت محاسباتی و میزان منابع در دسترس 

آن ها محاسبه می شــود. برای اختصاص بهینه وظایف به 
منابع مناسب، دسته بندی وظایف و منابع به کمک الگوریتم 
K-means بــر اســاس امتیازهای محاســبه شــده انجام 

می شــود. دسته وظایف به دســته منابع طوری اختصاص 
یافته است که میزان خطا کاهش یافته است و نتیجه آن در 

بهینه سازی زمان پردازش کمک می کند.

1-3-الگوریتمدژآبادوهمکاران

در این مقاله ابتدا به شــرح یکی از مشــکلات اساسی 
زمان بنــدی و قیمت گــذاری پرداختــه شــده اســت کــه 
ارائه دهندگان ســعی می کنند به صورت پویا قیمت هر نوع 
نمونــه را تغییر دهند تا حداکثر درآمد را به دســت آورند. 
بنابراین، بهتر اســت بــرای تعیین قیمــت در آینده، منابع 
وعده داده شــده و حجم کاری آینــده را در نظر بگیریم و 
بدین صورت می توان از منابع موجود در سیســتم حداکثر 

استفاده و درآمد را به دست آورد ]12[.
بدین منظور، ابتدا برای بار کاری موجود در سیســتم، 
پروفایلی براســاس منابع استفاده شــده ایجاد می شود و 
سپس تقاضاهای آینده پیش بینی می شود. برای دسته بندی 
وظایف در سیستم از دسته بندی سلسه مراتبی و با درنظر 
گرفتن CPU، حافظه و طول مدت زمان کار استفاده می شود 
که به کمک آن بار کاری موجود به سه دستۀ تقاضای کم، 
متوسط و زیاد دسته بندی خواهند شد. سپس، این الگوریتم 
را بــر روی داده هــای محــک ]13[ اعمال کــرده و الگوی 

Tetris شکل 1: الگوریتم
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ورودی برای هرنوع درخواســت را به دست آورده است. 
این سیستم بینشی به ارائه دهندگان می دهد تا با استفاده از 
آن بتوانند تقاضاها را پیش بینی کنند و منابع به روشی بهتر 

به کاربران اختصاص دهند.

1-4-الگوریتمسناجوهمکاران

در این مقاله ابتــدا به ارائه تکنیکی برای بهبود عملکرد 
الگوریتــم با گــردش نوبت برای افزایش کارایی سیســتم 
بدون تاثیر بر عملکرد مدل کلاسیک آن پرداخته شده و در 
نهایت از طریق کلادیسم نتایج حاصل از این دو الگوریتم با 
یکدیگر مقایسه شده است. نتایج این پژوهش نشان می دهد 
که کل زمان انتظار برای وظایف در الگوریتم جدید نســبت 
به مدل سنتی آن در شرایط یکسان به حداقل می رسد]14[.

1-5-الگوریتمVijayalakshmiوهمکاران

این مقاله بیان می کند که الگوریتم های زمان بندی ایستا 
زودترین زمان پایان کار وظیفه را برای به حداقل رساندن 
زمان کل اجرا در نظر می گیرند. بنابراین، به ارائه روشــی 
برای تخصیص کارآمد منابع با امتیاز می پردازند. عملکرد 
کلی الگوریتم پیشنهاد شده در دو مرحله صورت می گیرد. 
در مرحله اول، کارها بر اساس رتبه صعودی اولویت بندی 
می شــوند و در مرحله دوم، یک امتیاز نرمال شــده برای 
ماشــین های مجازی با در نظر گرفتــن دو معیار احتمال 

در دســترس بودن و زودترین زمان پایان کار محاســبه 
می شــود. در نهایت کارها بر روی یک ماشــین مجازی با 
کمترین امتیاز در بین تمام ماشین های مجازی برنامه ریزی 
می شــوند. بنابراین، می توان گفت تخصیص ماشــین های 
مجازی به وظایف بر اساس امتیازی است که به هر ماشین 
مجازی با در نظر گرفتن معیارهای متعدد داده می شــود. 
نتایج نشــان می دهد که الگوریتم مطرح شده در مقایسه با 
الگوریتم هــای موجود که فقط زودترین زمان پایان کار را 
برای تخصیص در نظر می گیرند، عملکرد بهتری با قابلیت 

اطمینان بیشتری دارد]15[.

1-6-الگوریتمJiechao Gaoوهمکاران

ایــن مقاله با بیان این که پیش بینــی دقیق حجم کار در 
مدیریت منابع ابری بسیار مهم است به ارائه روشی برای 
پیش بینی حجم کاری در سیســتم پرداخته است. بنابراین، 
روش پیش بینی m-gap را برای انجام پیش بینی حجم کار 
در زمان معینی قبل از نقطه زمانی پیش بینی شده پیشنهاد 
شده است تا زمان کافی برای زمان بندی کار بر اساس حجم 
کار پیش بینی شده باقی بماند. در ادامه، یک روش پیش بینی 
بار کاری مبتنی بر خوشــه بندی به منظور برخورداری از 
دقت بالاتر در پیش بینی به کار گرفته شــده اســت. در این 
روش وظایف با الگوهای بار کاری مشــابه را خوشه بندی 
می شــود و بدین ترتیب یک مدل پیش بینی حجم کار برای 
هر خوشه ایجاد می شود و از مدل مربوطه برای پیش بینی 
حجــم کاری آتی یک کار می توان اســتفاده کرد. در نهایت 
این روش در مقایسه با روش های پیش بینی سنتی از دقت 

پیش بینی بالاتری برخوردار است]16[.

1-7-الگوریتمMuthusamyوهمکاران

در ایــن مقاله با بیان آن که تعادل بار فرآیندی اســت 
برای توزیع وظایف ورودی به منابع در دسترس در مراکز 
داده ابــری بیان می کند کــه تعادل بار مناســب منجر به، 
کاهش زمان محاسبه سیستم و بهبود نرخ استفاده از منابع 
می شود. بنابراین، با استفاد از خوشه بندی K-Means و با 

شکل 2: روندنما الگوریتم پیشنهادی توسط شارما و همکاران.
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در نظر گرفتن طول کار و ظرفیت ماشــین مجازی اقدام به 
ارائه چارچوب زمان بندی کار مبتنی بر خوشه بندی می کند. 
وظایف بر اســاس طــول آن ها و ماشــین های مجازی بر 
اساس ظرفیت پردازش آن ها خوشه بندی می شوند. پس از 
خوشه بندی، هر وظیفه در هر خوشه به یک ماشین مجازی 
در دســته ماشــین های مجازی اختصاص می یابد. نتایج 
حاصل از این پژوهش نشــان می دهد که روش پیشنهادی 
نتایج بهتری از نظر زمان اجرا وظایف، Makespan نسبت 
به الگوریتم Min-Min معمولی و الگوریتم های اکتشــافی 

اخیر دارد ]17[.

1-8-الگوریتموادهانکروهمکاران

در این مقاله]18[ با در نظر گرفتن دو شــاخص طول و 
زمان پایان وظایف به این کار پرداخته شده است. به طوری 
که بعد از محاســبه این مقادیر برای وظایف در سیستم با 
درنظر گرفتن اختلاف آن ها با میانگین این مقادیر اقدام به 

اختصاص آن ها به ماشین مجازی مناسب می کند.

1-9-الگوریتمشهیدینژادوهمکاران

در ایــن مقاله]19[ بــا در نظر گرفتن توافقنامه ســطح 
خدمات که شــامل عوامــل کیفیت خدمات هســتند به حل 
مســئله زمان بندی می پردازند. عواملی که در این مقاله به 
آن ها توجه شده اســت در دسترس بودن، قابلیت اطمینان، 
محدودیــت زمانــی پاســخ و محدودیت هزینه اســت. در 
روش پیشــنهادی این مقالــه در ابتدا پس از وارد شــدن 
درخواســت های کاربران به سیستم، این درخواست ها وارد 
مرحله پیش پردازش می شوند. سپس وارد مرحله دسته بندی 
 بارکاری شــده که بر اســاس الگوریتم رقابت استعماری

)Imperialist Competitive Algorithm( دسته بندی می شوند. 
هماننــد دیگر الگوریتم هــای تکاملی، ایــن الگوریتم، نیز با 
تعدادی جمعیــت اولیه تصادفی که هر کــدام از آن ها یک 
»کشــور« نامیده می شــوند؛ شروع می شــود. تعدادی از 
بهترین عناصر جمعیت )معادل نخبه ها در الگوریتم ژنتیک( 
به عنوان استعمارگر انتخاب می شوند. باقی مانده جمعیت نیز 

به عنوان مستعمره، در نظر گرفته می شوند. استعمارگران 
بسته به قدرتشان، این مستعمرات را با یک روند خاص به 
سمت خود می کشــند. قدرت کل هر امپراطوری، به هر دو 
بخش تشــکیل دهنده آن یعنی کشور استعمارگر )به عنوان 
هسته مرکزی( و مستعمرات آن، بستگی دارد. با شکل گیری 
امپراطوری های اولیه، رقابت استعماری میان آن ها شروع 
می شود. هر امپراطوری ای که نتواند در رقابت استعماری، 
موفــق عمل کرده و بر قدرت خــود بیفزاید )و یا حداقل از 
کاهش نفوذش جلوگیری کند(، از صحنه رقابت استعماری، 
حذف خواهد شد. بنابراین بقای یک امپراطوری، وابسته به 
قدرت آن در جذب مستعمرات امپراطوری های رقیب، و به 
ســیطره درآوردن آن ها خواهد بود. در نتیجه، در جریان 
رقابت های استعماری، به تدریج بر قدرت امپراطوری های 
بزرگ تر افزوده شــده و امپراطوری های ضعیف تر، حذف 
خواهند شــد. امپراطوری ها بــرای افزایش قــدرت خود، 
مجبور خواهند شــد تا مســتعمرات خود را نیز پیشرفت 
دهند. در جریان رقابت های امپریالیســتی، امپراطوری های 
ضعیف به تدریج ســقوط کرده و مستعمراتشان به دست 
امپراطوری های قوی تر می افتد. در الگوریتم پیشنهاد شده، 
یک امپراطوری زمانی حذف شــده در نظر گرفته می شود 
که مســتعمرات خود را از دست داده باشد و این روند بین 
وظایف موجود در سیستم تا رسیدن به تعداد خوشه های 
مورد نظر ادامه می یابد. در جدول )1( روش ها بر اســاس 

معیارهای زیر دسته بندی شده اند:
1. در نظــر گرفتن ویژگی های منابع به عنوان پارامتری 

در الگوریتم ارائه شده.
2. در نظر گرفتن ویژگی های وظایف به عنوان پارامتری 

در الگوریتم ارائه شده.
3. دســته بندی وظایف و منابع بر اســاس پارامترهای 

تعریف شده در مسئله.
4. ارائه روشــی برای سازگار شدن سیستم با منابع و 

وظایف موجود در سیستم.
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2- روش پیشنهادی

همان طــور که در شــکل )3( مشــخص اســت روش 
پیشــنهادی از دو بخش اصلی تشکیل شده است که شامل 
خوشــه بندی وظایف و ماشین های مجازی و سپس ایجاد 
جفت های ماشــین_ وظیفه و ســپس انتخاب بهترین جفت 
به عنوان راهبــرد زمان بندی ارائه شده اســت. در ادامه به 

توضیح هر یک از بخش ها خواهیم پرداخت.

2-1-خوشهبندی

همان طور که پیش تر گفته شــده ما قصد داریم در این 
پروژه ابتدا وظایف و ماشــین های مجازی را خوشه بندی 
کنیم. بنابراین، وظایفی که به سیســتم وارد شــده اند را بر 
 Memory. CPU. Processing time اســاس پارامترهــای
خوشه بندی می کنیم تا با این کار وظایفی که توان پردازشی 
بالایی احتیاج دارند در کنار وظایفی که توان پردازشی پایینی 
احتیاج دارند قرار گیرند تا بتوان از گرســنگی در سیســتم 
جلوگیری کرد. در مقابل همین روند خوشــه بندی را برای 
ماشین های مجازی نیز تکرار می کنیم به طوری که آن ها را 
بر اساس پارامترهای Memory. CPU. Disk در خوشه هایی 

قرار می دهیم تا آن ها را از نظر نوع منبع جدا کنیم.

2-2-محاسبهتعدادخوشهها

محاســبه تعداد خوشه ها در سیســتم به صورت پویا 
انجام می گیــرد. بنابرایــن، ابتدا تعداد خوشــه های مورد 
نیاز برای دســته بندی وظایف را استخراج و سپس تعداد 
خوشه های مورد نیاز برای دسته بندی ماشین های مجازی 
را نیز محاســبه می کنیم. این محاســبه توســط الگوریتم 
Elbow Method انجــام می گیــرد]20[. بدین صــورت که 

مجموع فواصل درون خوشــه ای داده ها را به عنوان تابعی 
از تعداد خوشــه ها در نظر گرفته می شــود. به این ترتیب 
تعداد خوشــه ها به نحــوی انتخاب می شــوند که افزودن 
یک خوشــه دیگر، بهبودی در سیســتم ایجاد نکند. پس از 
آن بــرای آن که باید تعداد مســاوی خوشــه از وظایف و 
ماشین های مجازی داشت به علت آن که بتوان خوشه های 
ایجاد شده از آن ها را با یکدیگر جفت کرد بیشترین مقدار از 
بین تعداد خوشه های ایجاد شده برای هرکدام را به عنوان 
تعداد خوشه نهایی انتخاب می کنیم. همان طور که در شکل 
)4( مشخص است 5 خوشه برای این سیستم بهترین تعداد 

خوشه بوده زیرا بعد از آن مدل بهتری به دست نمی آید.
پس از خوشــه بندی وظایف و ماشین های مجازی باید 
خوشه های ایجاد شــده را از وظایف به خوشه مناسب از 
ماشــین های مجازی اختصاص داد. بــرای این کار مقدار 

هزینه زیر را برای هر خوشه از وظایف محاسبه می کنیم.
)1(

در رابطــه )1(مقــدار  بیانگــر ضریــب اثرگــذاری 
مقــدار پارامتر  و مقــدار  بیانگر ضریــب اثرگذاری 
مقدار پارامتر اســت و همچنین مقــدار  بیانگر ضریب 

جدول 1: مقایسه روش های ارائه شده مرتبط با مطالعه جاری

ویژگی های الگوریتم
منابع

ویژگی های 
وظایف

دسته بندی 
وظایف و منابع

سازگاری با 
اطلاعات ورودی

хشارما و همکاران
ххدژآباد و همکاران
ххххسناج و همکاران

Vijayalakshmi و 
ххهمکاران

Jiechao Gao و 
فقط وظایفхهمکاران

Muthusamy و 
хهمکاران

хххوادهانکر و همکاران
شهیدی نژاد و 

хххهمکاران

پیشنهادی

شکل 3: معماری کلی روش پیشنهادی
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 اثرگذاری مقدار پارامتر  است. این مقادیر مقدار میانگین
Memory. CPU. Processing Time خوشــه اســت که با 

اســتفاده از  و  و  می توان میزان تاثیر این پارامترها 
را در محاسبه هزینه آن دسته تغییر داد. با محاسبه مقدار 
هزینه برای هر دســته از وظایف و ماشین های مجازی به 
مقادیــری خواهیم رســید که ابتدا باید آن هــا را به ترتیب 
صعودی مرتب می کنیم. سپس به ترتیب صعودی آن ها را 
به هم نگاشــت می دهیم. به این صورت که خوشه وظایف 
با بیشــترین مقدار هزینه به خوشه ماشین های مجازی با 
بیشــترین مقدار هزینه نگاشت می شــود. شکل )5( بیانگر 
فرآیند نگاشــت خوشه های وظایف و منابع است. در اصل 
خوشه بندی به علت در نظر گرفتن سه پارامتر در وظایف 
و منابع در محیط ســه بعدی انجام می شود ولی به منظور 
رعایت سادگی شکل به صورت دوبعدی تصویر شده است.

پس از طی کردن نگاشــت خوشــه های ایجاد شده به 
یکدیگر باید از الگوریتمی برای اختصاص دادن هر وظیفه 

به یک ماشین استفاده کنیم.

2-3-نگاشتوظایفبهمنابع

در این قسمت قصد داریم که از روش یادگیری تقویتی 
عمیق برای این منظور استفاده کنیم. همان طور که پیش تر 
گفته شد در الگوریتم های یادگیری تقویتی در لحظه  عامل 
در محیط اقدامی انجام می دهد که این اقدام باعث انتقال او از 
می شود. همچنین با توجه به عملکردش به  حالت  به 
او پاداش  داده می شود. در الگوریتم های یادگیری تقویتی 

عمیق محاســبات مرکزی این الگوریتم توســط یک شبکه 
عصبی مدیریت می شــود. در یادگیری تقویتی خط مشــی 
)policy gradient(مورد اســتفاده برای تصمیم گیری تحت 
تعریف می شود. در بسیاری  عنوان توزیع احتمال 
از مســائل عملی ممکن است تعداد جفت های )حالت. عمل( 
بســیار زیاد باشند و امکان ذخیره سازی توزیع احتمال به 
صورت جدولی برای تک تک جفت ها وجود نداشــته باشد. 
برای حل کردن این مشکل از تخمین استفاده می شود. تابع 
تخمین تعداد مشــخصی پارامتر  که قابل تغییر هســتند 
دارد. بنابرایــن، تابع احتمــال به صورت  نمایش 
داده می شــود. تخمین زننده ها در اشــکال مختلفی وجود 
دارند. اخیراً شبکه های عصبی عمیق در قالب تخمین زننده 
در بســیاری از مســائل یادگیری تقویتی با مقیاس بزرگ 
موفق عمــل کرده اند و از آن ها به عنــوان تخمین زننده در 
روش پیشــنهادی استفاده می شود. همان طور که گفته شد 
ما در اینجا در قســمت شــبکه عصبی از روش شیب خط 
مشــی اســتفاده می کنیم. که به مدل کردن و بهینه کردن 
سیاســت استفاده شده در سیستم کمک می کند. در نتیجه، 

پاداش تجمعی مورد انتظار از رابطه 2 به دست می آید.

)2(

که در آن:

)3(

)4(

]21[ elbow method شکل 4: مثالی از

شکل 5: نگاشت خوشه بندی وظایف و منابع
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)5(

و برای اعمــال گرادیان کاهشــی گرادیان  را به 
شکل زیر محاسبه می  کنیم:

)6(

بــرای این کار ابتدا لازم اســت وظایفی که ویژگی های 
مورد نیاز منابعی که خوشه اش به آن اختصاص داده شده 
دارد را بیابیــم. برای این کار به مجموعه ای از ماشــین-

وظیفه احتیاج داریم. هر وظیفه دارای مشــخصاتی اســت 
که پیش تر گفته شــد. در نتیجه، زمان پردازش  و بردار 
ویژگی های وظیفــه i-ام به صورت  
و همچنیــن بــردار ویژگی هــای ماشــین i-ام به صورت 
 تعریف می شــود. وظیفه i-ام تنها 
در صورتی که شــرط زیــر برقرار باشــد می تواند روی 

ماشین j-ام اجرا شود:
)7(

بنابراین )i. j( جفت ماشین _ وظیفه مناسب خواهد بود. 
عامل در طول کار خود به دنبال پیدا کردن جفت ماشــین_ 
وظیفه ای است که مقدار بزرگ ترین برازش را از بین تمامی 

جفت های موجود دارد.

2-4-یادگیریتقویتیعمیق

یادگیــری تقویتی زیرمجموعه ای از یادگیری ماشــین 
اســت که در آن به یــک عامل این امــکان را می دهد تا از 
تعامل با محیط و از طریق آزمون و خطا یاد بگیرید. عامل، 
بازخوردهایــی از محیط می گیــرد و تجربه هایی از محیط 
کســب می کند که همه به یادگیری اش کمــک می کنند]22[. 
در یادگیــری تقویتی عمیق، این روش یادگیری با یادگیری 
عمیق ترکیب می شوند. در یادگیری تقویتی عمیق ورودی ها 
می توانند بســیار بزرگ باشــند به طوری که بــا الگوریتم 
یادگیری تقویتی قابل حل نیستند.]23[ به همین علت در این 

روش از شبکه های عصبی برای نگاشت حالت ها به مقادیر 
اســتفاده می شود. چراکه اســتفاده از جدول برای ذخیره، 
فهرست بندی و به روز رسانی همۀ حالت های ممکن و مقادیر 
آن ها مشکل است. بنابراین، می توانیم یک شبکه عصبی را 
بــر روی نمونه هایی از حالت یا فضای عمل آموزش دهیم 
تا پیش بینی کنند چقدر آن ها ارزشمند هستند.]24[ معماری 

کلی این شبکه ها در شکل )6( مشخص است.
همان طور که در شــکل )7( مشخص است پس از یافتن 
جفت ماشین-وظیفه مناسب برای پیدا کردن بهترین جفت 
از شــبکه عصبی کمک می گیریم کــه خروجی آن یک عدد 
است که میزان برازش آن بوده و بزرگ ترین آن ها به عنوان 

نتیجه الگوریتم استفاده می شود.
فضای حالت: فضای حالت مســئله اشــاره به لیست 
تمامی جفت ماشــین-وظیفه ها دارد که در طول زمانبدی 

مقدار آن کم و زیاد می شود.
فضای عمل: در یک لحظه خاص می توان گفت N وظیفه 
و M ماشــین وجــود دارد که عامل ممکن اســت هرکدام 
از وظایــف را به هرکدام از ماشــین ها بدهــد. به طور کلی 
انتخاب کردن جفت ماشــین _ وظیفه از بین لیست آن ها و 
اختصاص آن ها به هم کاری اســت که در سیســتم انجام 
می شــود. بنابراین، در هــر لحظه تصمیمــات زمان بندی 
صورت می گیرد تا لیســت ماشــین _ وظیفه خالی شود. 
پس از آن عامل متوقف شده و در مرحله بعدی زمان بندی 
مجدد فعال می شود. در الگوریتم زیر فرآیند کلی این راه حل 

ارائه شده مطرح شده است.
پاداش: به منظور این که عامل به طور موثر یاد بگیرد و 

شکل 6: یادگیری تقویتی عمیق]25[



14
01

ن  
ستا

زم
 / 

شی
یان

 را
وم

عل

40

شکل 1: مدل شبکه به کار برده شده

عملکرد سیستم را بهتر کند از پاداش به عنوان عامل هدایت 
فرآیند یادگیری اســتفاده می کنیم. ما در اینجا برای کاهش 
makespan در سیستم، به اندازه 1- به عنوان پاداش در هر 

مرحلــه زمانی تا زمانی که همه کارها تکمیل گردد انتخاب 
می کنیم. بنابراین، عامل تلاش می کند تا پاداش را به حداکثر 
برســاند و با این کار به کاهــش makespan وظایف کمک 
می کند. بنابراین به ازای وظایفی که تموم نشــده باشند در 
انتهای عمل، عامل پاداش خود را می گیرد که از رابطه زیر 

تعریف می شود.

)8(

به صورتی که  زمان پردازش تسک ها است.
عامل: در این مقاله از یک شــبکه عصبی کاملًا متصل 
به عنوان تصمیم گیرنده عامل استفاده می کنیم. همان طور که 
گفتیم حالت محیط با یک لیست جفت ماشین_وظیفه نشان 
داده می شود و همین لیست به عنوان ورودی شبکه عصبی 

قرار دارد.
مدل یادگیری برازندگی: در مراحل مختلفی شــبکه 
عصبی ایجاد شــده را آموزش می دهیم. در هر مرحله 
تعداد مشخصی وظیفه وجود دارند که عامل باید آن ها را 
زمان بندی کند. زمانی که تمام وظایف موجود زمابندی 
شــدند یک مرحله به اتمام می رســد. پس از آن توسط 
عامــل وضعیت حالت سیســتم، عمل و پاداش توســط 
عامل ارزیابی می شود. در شکل )9(  الگوریتم این مرحله 
وجود دارد که L بیانگر تعداد تصمیماتی اســت که عامل 

گرفته است.

3- ارزیابی روش پیشنهادی

ارزیابی روش پیشنهادی به شرح زیر است:

3-1-محیطآزمایش

برای ارزیابی و پیاده ســازی روش ارائه شــده در این 
پژوهــش از زبــان برنامه نویســی پایتون تحت سیســتم 
عامل لینوکس استفاده شده است. همچنین از simpy برای 
شبیه ســازی محیط اســتفاده گردیده اســت. سخت افزار 

استفاده شده عبارت است از:
.core i7 1. پردازنده

2. 16 گیگ حافظه اصلی.
3. 3 ترابایت دیسک.

3-2-معیارهایارزیابی

برای بررســی عملکرد و میزان کارایی الگوریتم ارائه 

شکل 2: فرآیند زمان بندی عامل
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شــده لازم اســت تا معیارهایی برای ارزیابی آن داشــته 
باشــیم که این معیارها هم در روش پیشــنهادی و هم در 
روش هــای دیگری که قرار اســت با عملکــرد الگوریتم ما 
مقایسه شــوند مورد استفاده هســتند. ابتدا بهتر است به 

تعریف این معیارها بپردازیم.
معیار پاداش در سیستم: در هر اپیزود به ازای منفی 
حاصــل جمع مقدار زمــان وظایف باقیمانده در سیســتم 

عددی به عنوان پاداش به سیستم داده می شود.
معیار ضرر در سیستم: این متغیر میزان خطا در هر 
بار اجرای شبکه عصبی را به نشان می د هد. برای محاسبه 
 sparse categorical cross entropy از  در سیســتم  آن 
استفاده شده که با محاسبه شباهت خروجی شبکه عصبی 

با نتایج به دست آمده از شبیه ساز است.
معیار زمــان تکمیل کار: در سیســتم متغیری به نام 
makespan وجود دارد که به تفاوت زمانی بین شــروع و 

پایان یک دنباله از کارها یا وظایف می گویند. بنابراین، برای 
انجام به موقع وظایف لازم است این متغیر کاهش پیدا کند.

معیار میانگین زمان اتمام وظایف: در سیستم متغیری 

بــه نــام Average Completion Time تعریف کرده ایم که 
میانگیــن زمان اتمــام وظایف را در سیســتم به ما اطلاع 
می دهــد. به این صورت که اختلاف زمان شــروع و زمان 
پایان وظیفــه را اندازه گیری می کنیم و آن ها را با هم جمع 
می کنیم و بر تعــداد وظایف موجود و اندازه گیری شــده 
تقسیم می کنیم. در نتیجه، کاهش این زمان به بهبود عملکرد 
سیستم کمک می کند. همچنین می توان با تاثیر معیار طول 
 Average مدت اجــرای آن وظیفه معیــار جدیدی به نــام
Slowdown تعریف کرد که باز هم کاهش آن نشــان دهنده 

عملکرد بهتر سیستم است.

3-3-تعدادخوشههایمناسب

از آن جایــی کــه باید تعــداد خوشــه های وظایف و 
ماشــین های مجازی یکسان باشــد به منظور جفت کردن 
آن ها با یکدیگر حداکثر تعداد خوشه های به دست آمده برای 
هرکدام را به عنوان تعداد نهایی انتخاب می کنیم. وظایف و 
ماشــین ها در این سیستم طبق روشی که در بخش گذشته 

گفته شد به 3 خوشه تقسیم می شوند.

3-4-نتایجآموزشمدل

همان طور که در ابتدای بخش اشاره شد برای بررسی 
عملکرد سیســتم معیارهایی را معرفی کردیم که در ادامه 
به بررســی ایــن معیارها در سیســتم می پردازیم. پس از 
خوشه بندی وظایف و اختصاص خوشه های ایجاد شده به 
یکدیگر هر کدام از خوشه ها به صورت موازی در سیستم 
اجرا خواهند شد. در این بخش به بررسی اطلاعات حاصل 
از آموزش مدل می پردازیم. تمام نتایج موجود پس از 500 

تکرار است.
پاداش: همان طور که بــالا در توضیحات این پارامتر 
گفته شــد به ازای مجموع زمان های باقیمانده عددی منفی 
در سیستم لحاظ می شود بنابراین مدل در هر لحظه تلاش 
می کند پاداش بیشتری بگیرد که باتوجه به شکل )11( مقدار 

آن حالت صعودی داشته  است.
میانگین زمان اتمام وظایف: همان طور که در شــکل 

شکل 3: الگوریتم آموزش
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)12( مشخص است پس از 500 تکرار مقدار میانگین زمان 
اتمام وظایف به طور کلی کاهش داشته است.

و به طور مشــابه مقدار Average slowdown به شکل 
کلی روند نزولی داشته است.

ضرر: باتوجه به شکل )13( با گذر زمان نتایج پیش بینی 
شبکه عصبی با نتیجه شبیه ساز نزدیک تر می شود به طوری 
کــه در مرحله آخر یادگیری، ضــرر 61.06 درصد کاهش 

یافته است.
Makespan: همان طور که گفته شد برای عملکرد بهتر 

سیستم لازم است این متغیر در طول اجرا کاهش یابد. در 
شــکل )15( روند کلی این متغیر مشخص است که در طول 
بــازه 500 تکرار با وجود نوســان در طول بازه مقدار این 

متغیر به میزان قابل توجهی کاهش یافته است.

4- نتیجه گیری و کارهای آینده

در سیســتم ارائه شــده برخلاف برخی راهکارها در 
گذشــته با در نظر گرفتن ویژگی های ماشین های مجازی 
و همچنیــن وظایف به حل مســئله زمان بندی پرداختیم تا 
بتوانیم از جنبه های مختلف به آن ها در مســئله نگاه کنیم 
و بتوانیم راه حل موثرتری ارائه دهیم. سپس برای استفاده 
بهینه از منابع در دســترس، وظایف و ماشین های مجازی 
را با استفاده از این ویژگی ها دسته بندی می کنیم و سپس با 
کمک یک شبکه عصبی به آموزش مدلی به منظور زمانبندی 

وظایف پرداختیم و راه حل ارائه شده توانست نتایجی مثبتی 
را نشــان دهد. برای بررسی دقیق تر خروجی های حاصل 
شده به بررسی پارامتر میانگین زمان اتمام وظایف که در 
بخش گذشته آن را تعریف کردیم می پردازیم. همان طور که 
گفته شد هر چه این پارامتر مقدار کمتری داشته باشد نشان 
دهنده عملکرد بهتر آن الگوریتم اســت بنابراین همان طور 
که در شــکل )16( مشخص اســت اعداد به دست آمده در 
خروجی سیســتم حاکی از عملکرد بهتر الگوریتم پیشنهاد 

شکل 4: تعداد خوشه های مورد نیاز

شکل 5: تغییرات پاداش در بازه 500 تکرار

شکل 6: تغییرات میانگین زمان اتمام وظایف در بازه 500 تکرار

شکل 8: تغییرات ضرر در بازه 500 تکرار
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شــده نســبت به الگوریتم های تصادفی، اولیــن برازش و 
Tetris است. در محور عمودی این نمودار میزان این متغیر 

در هر 4 حالت بیان شــده است که الگوریتم پیشنهادی از 
بقیه کمتر می باشد که نشان دهنده عملکرد بهتر است.

طبق بررســی عملکرد سیستم طراحی شده در بعضی 
موارد ممکن اســت برخی خوشــه ها وظیفه ای برای انجام 
دادن نداشــته باشند. پس بهتر اســت برای عملکرد بهتر، 
خوشــه بندی به صورت پویا انجام شــود تا بارکاری بین 
آن ها تقســیم شــود. با وجود این که احتمال دارد این کار 
هزینه اضافه  برای سیســتم داشــته باشــد ولی جابجایی 
وظایف بین خوشــه ها در برخی مــوارد به خروجی بهتر 
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