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چيكده: 

اینترنت اشــیاء باعث افزایش حجم داده‌های تولیدشده 
در شبکه‌های رایانه‌ای شده است. هدف پردازش مه کنترل 
این حجم از داده است. زمان‌بندی در محیط‌های توزیع‌شده 
مسئله‌ای NP-hard است. در این مقاله به زمان‌بندی در مه 
به‌وسیله دسته‌بندی بیزین پرداخته‌شده است. از دسته‌بندی 
بیزین بــرای به دســت آوردن نیازمندی‌های پردازشــی 
وظایف استفاده‌شــده است. پس از دسته‌بندی، متناسب با 
هر دســته، ماشــین‌های مجازی به‌صورت پیش‌بینی‌شده 
ایجــاد خواهند شــد. شبیه‌ســاز iFogsim برای بررســی 
عملکرد روش پیشــنهادی در محیط مه استفاده‌شده است. 
الگوریتم‌ها روی برنامه سیستم ردیابی سیگنال‌های مغزی 
مورد ارزیابی قرارگرفته‌اند. بــر طبق نتایج، تصمیم‌گیری 
هوشــمند در محیط ابر ترکیب‌شده با مه باعث شده است 
تا انــرژی مصرفی در ابر، هزینه اجــرای وظیفه در ابر و 

میانگین انرژی مصرفی دستگاه‌های موبایل کاهش یابد.
واژه‌هــای کلیدی: پــردازش مه، زمان‌بنــدی وظایف، 

یادگیری ماشین، دسته‌بندی بیزین.

۱- مقدمه

اینترنت اشــیاء نســل آینده شــبکه‌ها مانند شبکه‌های 
موبایــل را متراکم، ناهمگن و ناپایدار خواهد کرد. ازاین‌رو 
فن‌های ایســتای زمانبنــدی کنونی برای نســل‌های جدید 
شبکه‌ها مناسب نیستند. در حال حاضر بهره‌مندی از هوش 
مصنوعی و یادگیری ماشین زمینۀ موردعلاقه پژوهشگران 
برنامه‌ریزی شــبکه شده اســت ]۱[. با پدیدار شدن مفهوم 
مــه تأخیر اندک، توزیع بزرگ‌مقیاس و جغرافیایی، تحرک، 
آگاهی از مــکان، انعطاف‌پذیری، ناهمگنــی، مقیاس‌پذیری 
فراهم شد و با ظهور اینترنت اشیاء، مدل پردازش ابر، این 
ویژگی‌هــا را برآورده نکرد و مه به‌منظور توســعه الگوی 
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پردازش ابری به سمت لبه شبکه ظهور کرد ]۴،۳،۲[. نتایج 
]۵[ اثبات کرده اســت هنگام اســتفاده از شبکه‌های مه در 
ترکیب با ابر زمان انتظار کمتر و نرخ داده بیشــتر اســت. 
سیسکو استفاده از شبکه‌های مه را در سه سناریو پیشنهاد 
داده است ]۶[: ۱( داده‌ها از لبه شبکه جمع‌آوری می‌شوند. 
 ۲( دســتگاه‌های ارســال کننده داده بســیار زیاد اســت.

 ۳( پــردازش داده و تصمیم‌گیری باید در کمتر از یک ثانیه 
انجام شود. پردازش مه بیشتر با فراهم‌کنندگان سرویس و 
مالکان انواع تجهیزات در لایه مه مانند دستگاه کاربر نهایی، 
نقاط دسترسی، مسیریابهای لبه‌ای و غیره مرتبط است ]۷[. 
با توجه به پویایی بسیار زیاد شبکه‌های مه توزیع عادلانه 
و بهینه منابع میان وظایف نیازمند الگوریتم‌های زمان‌بندی 
بهینه اســت. چگونگی و محل تأمین منبــع پردازش درلبه 
شــبکه در ]۸[ به تفصیل بررسی شده اســت. با توجه به 
نتایج مثبت اســتفاده از الگوریتم‌های یادگیری ماشین در 
پــردازش ابــر ]۹[ و با عنایت به بررســی جامع پیچیدگی 
زمانــی روش‌های یادگیری‌ماشــین برخط وغیربرخط در 
]۱۰[، در این مقاله نیز سعی شده است استفاده از الگوریتم 
دســته‌بندی بیزین برای زمان‌بندی برخط در پردازش مه 
 بررســی شــود. شبیه‌ســاز iFogsim و برنامه آن به نام

VRGAME1، روش پیشنهادی را مورد ارزیابی قرار می‌دهند. 

در ادامــه این مقاله در بخش ۲ کارهای مرتبط، در بخش ۳ 
مدل سیســتم و برنامه، در بخش ۴ روش پیشــنهادی، در 
بخش ۵ نتایج شبیه‌ســازی ارزیابی و درنهایت در بخش ۶ 

نتیجه‌گیری و پیشنهادها بیان شده است.

۲- کارهای مرتبط

زمان‌بنــدی در پردازش ابــری دیدگاهــی بدیع برای 
محاســبات توزیع‌شــده و پــردازش موازی بــرای ارائه 
ســرویس بر پایــه پرداخــت به ازای اســتفاده اســت و  
زیرساخت، بُن‌سازه و نرم‌افزار را به‌عنوان سرویس ارائه 
می‌دهــد ]۱۱، ۱۲[. پایداری و کارایی ســرویس‌های مه به 
فاکتورهایــی مانند زمان‌بندی وظایــف، منبع و جریان‌کار 
1-VRGAME: Virtual Reality Game

وابسته اســت. مراکز داده، وظایف را منطبق با توافق‌نامه 
سطح سرویس2 و سرویس‌های درخواست شده دسته‌بندی 
می‌کنند ]۱۱[. برای مهیا کردن سرویســی بهتر و استفاده 
بهینه از منابع، وظایف روی ماشین‌های مجازی بارگذاری 
می‌شوند و منابع به اشتراک گذاشته می‌شوند. در بسیاری 
از برنامه‌های کاربردی با دامنه خاص مانند ســناریوهای 
برنامه‌های کاربردی صنعتی پردازش ابری قادر به پاسخ 
به‌موقع به کاربران نیســت ]۷[. براساس ]۱۳[ راه ارتباطی 

میان ابر و دستگاه‌های اینترنت اشیاء گره‌های مه هستند.

2-1 زمان‌بندی در ابر و یادگیری ماشین

در ]۱۴[ ســهولت مدیریــت منبــع در دســتگاه‌های 
توزیع‌شده کلان‌مقیاس توسط یادگیری ماشین بحث شده 
اســت و براساس آن اســتفاده از شبکه‌های عصبی هزینه 
خنک‌کنندگــی مراکزداده گــوگل را ۴۰ درصد و یادگیری 
عمیق در لبه شبکه مقدار داده منتشرشده برگشتی به مراکز 
داده را کاهش داده است. بهینه‌سازی پارامترهای راندمان 
انــرژی و طیف، تأخیر، پایداری و امنیت در مرحله عملیات 
شــبکه‌ای نیاز به الگوریتم‌های تصمیم‌گیــری و یادگیری 
بیدرنگ دارد ]۱[. مهندسی ویژگی گام اولیه هر تحلیل مبتنی 
بر یادگیری ماشــین به منظــور انتخاب صحیح معیارهای 
داده اســت تا به‌عنوان ورودی بــه الگوریتم‌های یادگیری 
ماشین ارائه گردند ]۱۳[. چون تعداد ماشین‌های مجازی و 
کارها در محیط پردازش ابری بسیار زیاد است در برخی 
متون از یادگیری موازی چند عامله برای ســرعت دادن به 
طرح بهینه زمان‌بند اســتفاده شده اســت ]۱۵[. زمان‌بندی 
در پردازش ابری به‌طور عمده بر روی بهبود اســتفاده از 
منابع و همچنین کاهش زمان اتمام کار تمرکز دارد ]۱۲[ و 

قابل‌تعمیم به پردازش مه نیز هست.

۲-۲ استفاده از یادگیری ماشین

در یادگیری ماشین دســتیابی به نتایج بسیار دقیق با 
کاوش کامل مقادیر پارامترها ممکن است ازنظر محاسباتی 
امکان پذیر نباشــد. هدف کلیه برنامه‌های یادگیری‌ماشین، 
2- SLA: Service Level Agreement
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حداقــل کردن تفاوت‌ها میان مفهوم هدف و خروجی تولید 
شــده توسط مدل‌های آموزش دیده است ]۱۰[. در مقایسه 
با هیوریســتیک اقتضایی، رویکردهای یادگیری‌ماشــین 
می‌تواننــد در تخصیص هوشــمند منبــع و انتخاب عمل 
بر اســاس حالت‌های مفهومی و فاکتورهــای محیطی در 
زمان‌بندی مفید باشــند ]۱۴[. بر اساس ]۱۶[ اثرات استفاده 
از مفاهیــم یادگیری ماشــین مانند ســازوکار تخصیص 
منبع خــودکار، زمان‌بندی و مدیریت هوشــمند منابع در 
محیط‌های ابری بررســی شــده اســت. برای این منظور 
 ”SmartSLA“ برخــی از روش‌های یادگیری ماشــین مانند
بررسی‌شده‌اند. بر اساس ]۱۵[ یک طرح زمان‌بندی وظیفه 
بر پایه یادگیری تقویتی طراحی‌شده است و زمان ورود تا 
اتمــام کار و میانگین زمان انتظــار را تحت محدودیت‌های 
منابع ماشــین‌مجازی و ضرب‌الاجل حداقل کرده اســت. 
بر اساس ]۱۲[ در مســائل زمان‌بندی منبع به دلیل تمرکز 
راه‌حل‌های موجود روی یک هدف خاص مثل حداقل‌سازی 
زمان اجرا یا بارکاری و عدم استفاده از ویژگی‌های پردازش 
ابری، یک درخت دســته‌بندی و رگرسیون و یک الگوریتم 
بهینه‌ســازی تغذیه باکتری اصلاح‌شده پیشنهادشده است. 
بر اســاس ]۱۷[ یک تکنیک انتخــاب منبع چند عامله مبتنی 
بر شــبکه عصبی که قــادر به تقلید ســرویس‌های کاربر 
متخصص در سیستم‌های توزیع‌شده مانند گریدها و ابرها 

است پیشنهاد شده است.

2-3 زمان‌بندی در مه و یادگیری ماشین

براساس ]۱۸[ داده‌کاوی و یادگیری ماشین در ابزارهای 
شــبکه‌هایی مانند شبکه‌های حسگر بیســیم و بسیاری از 
مطالعات اخیر مدل‌های پیشــگویانه‌ای را در شــبکه‌هایی 
که ناپایداری و پویایی ویژگی اساســی آنان اســت ایجاد 
می‌نمایند و مدل یادگیری توزیع‌شده روی دستگاه حسگر 
و شبیه‌ســازی جریان داده در مه نشــان داده اســت که 
ترکیب پردازش مه و ابر برای برنامه‌های کاربردی اینترنت 
اشیاء صنعتی سودمند است. در ]۱۳[ استفاده از یادگیری 
ماشین کم‌منبع روی دستگاه‌های مه که در نزدیکی وسایل 

پوشیدنی مراقبت از سلامت نگهداری می‌شوند نشان داده 
اســت که یک رایانه با توانایی محدود داده‌کاوی می‌تواند 
داده‌های جمع‌آوری‌شــده از حسگرهای پوشیدنی مختلف 
را برای برنامه مراقبت از ســامت راه دور تحلیل کند. بر 
اســاس ]۵[ یادگیری تقویتی مبتنی بر سازوکار تخلیه کد 
برای اطمینــان از ارائه خدمات کم‌تأخیر برای مشــتریان 
سرویس موبایل پیشــنهاد و زمان اجرا، تأخیر دسترسی 
به ســرویس موبایل و مصرف انرژی دستگاه‌های موبایل 
را کاهش داده اســت. در ]۱۹[ سیستم بهینه سازی انتقال 
 JAMScript مبتنی بر یادگیری ماشــین به عنوان بخشی از
که یک زبان برنامه نویســی چندزبانه برای اینترنتاشــیاء 
است ارائه شده است بر اساس ]۲[ یک پیش‌بینی کننده داده 
 MQTT در یک مدل مبتنی بر مه بر روی پروتکل سبک‌وزن
3 ساخته‌شــده اســت و انرژی دســتگاه‌های انتهایی را با 

کاهش تبادل داده، ذخیره می‌نماید. براساس ]۲۰[ یک طرح 
 Q_Learning زمان‌بندی انرژی-کارآمد بر اســاس مــدل
برای وظایف متناوب در سیستم‌های بیدرنگ پیشنهاد شده 
اســت و در ]۲۱[ اینترنت اشیاء شــناختی مبتنی بر رادیو4 
راه‌حل امیدوارکننده‌ای برای برنامه‌های کاربردی اینترنت 
اشــیاء اســت و زمانبندی انتقال مبتنی بر Q_Learning با 

استفاده از یادگیری عمیق برای CIoT پیشنهادشده است.

۳- مدل سیستم

همان‌طور که در شــکل ۱ مشــخص اســت در لایه مه 
درخواســت‌هایی از سوی دســتگاه‌های انتهایی ارسال و 
برای اجــرا در صف انتظار قرار می‌گیرند. در یک مســیر 
درخواست‌ها اجرا و مشخصات آنان دسته‌بندی و ذخیره 
می‌گردد و بر اســاس آنان ماشــین‌های مجازی مناســب 
به‌روزرســانی و ســاخته می‌شوند. در مســیر دیگر تنها 
با مراجعه به ماشــین‌های مجازی از پیش‌ســاخته شــده 
درخواست‌ها اجرا و نتیجه پاسخ داده می‌شود. مدل برنامه 

VRGAME و مؤلفه‌های آن در شکل ۲ مشخص است.

3- MQTT: Message Queuing Telemetry Transport
4- Cognitive radio-based Internet of Things
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۴- روش پیشنهادی

با توجــه به نتایج مثبت اســتفاده از دســته‌بند بیزین 
در ]۹[ و همچنیــن با مقایســه ســرعت و صحت عملکرد 
روش‌هــای مبتنی بر تئوری بیــز و برخی از الگوریتم‌های 
یادگیری ماشین در ]۲۳[، در این بخش استفاده از دسته‌بند 
بیزین در محیط مه به‌منظور زمان‌بندی وظایف بر اساس 
دســته‌بندی نیازمندی‌هــای آن‌هــا ماننــد نیازمندی‌های 
پردازشی و مؤلفه‌های مقصد پیشــنهاد شده است. روش 
پیشنهادی شکل ۱، در قالب دو الگوریتم توضیح داده‌شده 
اســت. در ایــن روش  =5TS آرایــه‌ای دوبعــدی 
اســت که بعــد اول آن نــام مؤلفه‌های مقصــد وظایف و 
 بعد دوم نیازمندی پردازشــی آنان اســت. آرایه دوبعدی

=6CT نتیجه اجرای دسته‌بندی بیزین روی TS است 
و مشــخصات ابعاد آن مشــابه TS اســت. 7CDMC آرایه 
یک‌بعــدی حاوی شــمارنده‌های انواع ماشــین‌مجازی در 
ابــر، MDMC8 آرایه یک‌بعدی حاوی شــمارنده‌های انواع 
ماشین‌مجازی در دستگاه‌های موبایل، dmn9 نشان‌دهنده 
نام مؤلفه مقصد وظیفه، rm 10 توان پردازشــی درخواست 
شده توسط وظیفه، 11nrc نشان‌دهنده تعداد وظایف در حال 
اجرا روی ماشین‌مجازی و cetc 12 تعداد وظایف اجراشده 

از ابتدا تاکنون است.

5- TS: Tasks Specification
6-CT: Classified Tasks
7- CDMC: Cloud Destination Module Counters
8- MDMC: Mobile Destination Module Counters
9- dmn: Destination Module Name
10- rm: Requested MIPS
11- nrc: Number of Running Cloudlets
12- cetc: Current Executed Tasks Counter

4-1 دسته‌بند بیزین

در گام ۱۳ الگوریتم شــماره ۱ دســته‌بند بیز بر روی 
آرایه دوبعدی TS اجرا می‌شود. آرایه‌های M و P به ترتیب 
ســتون اول و دوم آرایه دوبعدی TS هستند که به‌صورت 
=M و  =P تعریف می‌شــوند. با فرمول شماره 
)۱( اندیس‌های  و  که نشان‌دهنده تطابق میان نام مؤلفه 
و مقدار پردازش موردنیاز وظیفه اجراشده هست به‌دست 

می‌آید.
		             	 )۱( 

	
در )۱(  نشــان‌دهنده احتمــال تطبیــق مؤلفــه 
 به‌شــرط نیازمنــدی پردازشــی  هســت.  
احتمال تطبیق نیازمندی پردازشــی  به‌شــرط مؤلفه  
و  احتمــال وجود مؤلفه  نســبت به‌کل مؤلفه‌ها و 
 احتمال وجود نیازمندی پردازشــی  نسبت به‌کل 
نیازمندی‌هــا هســت. در )۲( بر اســاس اندیس‌های   
به‌دست‌آمده از )۱(، مدخل‌های CT مقداردهی می‌شوند. در 
)۳( مقدار k از ۱ تا n و مقدار h از ۲ تا n و n تعداد عناصر 
موجود در CT است و با مقایسه هر ردیف با سایر ردیف‌ها 
در صورت تطابق یک‌به‌یک مدخل‌ها ردیف‌های تکراری از 
CT حذف می‌شوند و درنهایت دسته‌بندی وظایف صورت 

می‌گیــرد. با توجه به این‌که پیچیدگــی زمانی )۱( و )۳( هر 
 دو O(n2) اســت عملیات دســته‌بندی در زمان چندجمله‌ای

)O)n2 انجام می‌شود.

)۲(	  و 

شکل ۲: مدل برنامه VRGAME در شبیه‌ساز  iFogsim]22[شکل ۱: مدل سیستم پیشنهادی
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)۳(
if  and   then 
remove  from CT

4-2 دسته‌بندی وظایف

در الگوریتم ۱ وظایف بر اساس مؤلفه )ماشین‌مجازی( 
مقصد و نیازمندی پردازشــی آنان دســته‌بندی می‌شوند. 
ورودی این الگوریتم شامل شناسه برنامه، شناسه بروکر، 
تعــداد دپارتمان، تعــداد موبایل در هــر دپارتمان، حالت 
اســتقرار در ابر و آرایه دوبعدی TS اســت و خروجی آن 
آرایه دوبعدی CT هســت که پس از اجرای دسته‌بند بیزین 

روی آرایه دوبعدی TS به دست می‌آید.

4-2-1 مرحله آموزش

در گام اول الگوریتم ۱، برنامه و بروکر ایجاد می‌شوند. 
در گام ۲ تا ۷ نگاشت مؤلفه‌های برنامه بر روی دستگاه‌ها 
انجام می‌شود. اگر حالت استقرار در ابر باشد به ازای تعداد 
Co�  دپارتمان در تعداد موبایل در هر دپارتمان مؤلفه‌های 

ordinator و Concentration_Calculator 13 در ابر مستقر 

 Coordinator می‌شــوند و در غیر این صورت فقط مؤلفه
روی ابر مســتقر می‌شود. ســپس به ازای تمام موبایل‌ها 
مؤلفه Client روی آن‌ها مستقر می‌شود. در گام ۸ شبیه‌ساز 
اجرا می‌شود. از گام ۹ تا ۱۲ تا زمانی که وظیفه‌ای در صف 
وجــود دارد، وظایف اجرا و مشــخصات آنان مانند مؤلفه 
 TS مقصد و میزان پردازنده درخواستی در آرایه دوبعدی
درج می‌شود و پس از آن‌که اگر وظیفه‌ای برای اجرا وجود 
 TS نداشــت در گام ۱۳ دسته‌بند بیزین روی آرایه دوبعدی
اجرا و خروجی آن در آرایه دوبعدی CT ذخیره می‌شود و 
در پایان در گام ۱۴ شبیه‌ســاز متوقف می‌شود. روندنمای 

۱ مرحله آموزش را ترسیم نموده است.

4-2-2 مرحله آزمایش

در مرحلة آزمایش از الگوریتم ۱ در گام ۱۵ متغیرهای 
 iteration14 شــمارنده وظایــف اجراشــده و شــمارنده

13- مولفه محاسبه کننده میزان سطح تمرکز کاربر
14-فاصله زمانی میان هر دو عملیات بروزرسانی

مقداردهی اولیه می‌شوند. شمارنده وظایف اجراشده تعداد 
وظایفی که از ابتدای مرحلۀ آزمایش تاکنون اجرا شــده‌اند 
را می‌شــمارد و مقدار اولیه آن صفر اســت و شــمارنده 
iteration مشــخص می‌کنــد عملیات به‌روزرســانی پس 

از اجــرای چه تعداد وظیفه انجام شــود. در شبیه‌ســازی 
iteration با ۱۰ مقداردهی اولیه شــده است. در گام ۱۶ با 

توجه به دســته‌بندی صورت گرفتــه در گام ۱۳، دو آرایه 
تعریف می‌شوند که حاوی شمارنده‌هایی هستند که تعداد 
وظایفــی که مؤلفه مقصد آنان با دســته‌بندی‌های حاصل 
از گام ۱۳ تطابق دارد شــمارش می‌شــوند. در گام ۱۷ تا 
۲۱ تــا زمانی کــه وظیفه‌ای در صف وجــود دارد و تعداد 
وظایف اجراشده برابر iteration باشد تخصیص پردازنده 
به مؤلفه‌ها به‌روزرســانی می‌شود و مقادیر شمارنده‌های 
موجــود در دو آرایه CDMC و MDMC با صفر مقداردهی 
 iteration می‌شــوند. اگر تعداد وظایف اجراشــده برابــر
نباشــد در گام‌های ۲۲ و ۲۳ مقدار شــمارنده‌های موجود 
در آرایه‌های CDMC و MDMC منطبق با نوع دســته‌بندی 
وظیفه اجراشــده افزایــش می‌یابند تا مشــخص گردد در 
تعــداد iteration وظیفه اجراشــده قبلی از هر دســته چه 
تعدادی وجود داشــته است و بر اســاس این مقادیر، تابع 
به‌روزرســانی تخصیص‌ها و مقادیر را به‌روزرسانی کند. 

روندنمای ۲ مرحله آزمایش را ترسیم نموده است.

4-3 تخصیص منابع

الگوریتــم ۲ به‌روزرســانی تخصیــص پردازنــده به 
مؤلفه‌های موجود بر روی دستگاه را بر عهده دارد. ورودی 
آن شامل آرایه دوبعدی CT حاصل از الگوریتم ۱، شمارنده 
 ،15 availablemips متغیــر ،iteration ،وظایف اجراشــده
آرایه‌هــای CDMC و MDMC و خروجــی آن مؤلفه‌هــای 
ساخته‌شده بر اســاس دسته‌بندی‌های حاصل از الگوریتم 
۱ اســت. اگر تعداد وظایف اجراشده برابر iteration باشد 
گام به ازای تعداد دســته‌بندی‌های حاصــل از الگوریتم ۱ 
که دســتگاه مقصد آنان ابر یا مه باشــد و منطبق با مقدار 
شــمارنده موجود در آرایه‌های CDMC و MDMC چنانچه 

15-میزان پردازنده باقی‌مانده براساس میلیون دستورالعمل بر ثانیه
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دســتگاه مقصد دارای توان پردازشــی کافی باشد مؤلفه 
متناســب با توان پردازشی درخواســتی ساخته می‌شود. 
سپس زمانی که تمام مؤلفه‌های درخواستی ساخته شد اگر 
مؤلفه وظیفه در حال اجرایی دارد یا این‌که در وضعیت اجرا 
و منتظر ورود وظیفه‌ای اســت، منطبق با توان پردازشــی 
درخواســتی، به آن پردازنده تخصیص می‌یابد و در پایان 

انرژی مصرفی به‌روزرسانی می‌شود.

۵- ارزیابی نتایج

برای تحقــق توان بالقوه مدل مه و اینترنت اشــیاء در 
برنامه‌هــای بیدرنــگ تکنیک‌هایــی برای مدیریــت منابع 
موردنیاز اســت ]۲۴[ و پردازش در لبه شبکه نقش کلیدی 
در اجرای برنامه‌های اینترنت اشــیاء دارد ]۲۵[. به‌منظور 
بررســی صحــت روش‌های پیشــنهادی در حــوزه مه و 
اینترنت اشــیاء شبیه‌ســاز iFogsim ]۲۳[ وجــود دارد و 
می‌توانــد الگوریتم‌های پیشــنهادی در این حوزه را ازنظر 
پارامترهایی مانند انرژی مصرفی دستگاه‌ها، هزینه، پهنای 

باند، تأخیر و دیگر پارامترها مورد ارزیابی قرار دهد.

۵-۱ پارامترهای ارزیابی

پارامتر هزینه اجرای شبیه‌سازی بر اساس )۴( است.

 	Cos ( ) * * *t PEC CC LUUT RPM LU TM= + −  	)۴(
در )PEC ،)۴ برابر هزینه اجرای قبلی در ابزار مه، CC برابر 
ساعت کلودســیم، LUUT برابر آخرین زمان به‌روزرسانی 
بهره‌وری سیستم، RPM برابر نرخ MIPS، LU برابر آخرین 
میزان بهره‌وری و TM برابر میزان MIPS کلی برای میزبان 

است. مصرف کلی شبکه بر اساس )۵( است.
( * )

N

i i
iNetworkUsage

MST

TSTL
==
∑

1                                  )۵(

( ) *Energy CEC NT LUUT HLU= + −              	)۶(
روابط بیــن مؤلفه‌هــا به‌وســیله داده مخابره شــده 
مولفه‌ها16 مشخص می‌شود و مصرف منابع شبکه به‌اندازه 
داده مخابره شده مولفه‌های منتقل‌شده در یک زمان معین 
iTS برابر مجموع تأخیرها و  iTL و  بســتگی دارد. در )۵(، 
مجموع اندازه داده مخابره شده مولفه‌ها، N برابر تعداد کل 
داده مخابره شــده مولفه‌ها و MST برابر بیشــترین زمان 
شبیه‌سازی اســت. همچنین، انرژی مصرفی شبیه‌سازی 

برای همبندی کامل شبکه به‌وسیله )۶( محاسبه می‌گردد
در )CEC ،)۳ برابر انرژی مصرفی جاری، NT برابر زمان 
فعلی، LUUT برابر زمان آخرین به‌روزرســانی بهره‌وری 
سیســتم و HLU برابــر میزان آخرین بهــره‌وری میزبان 
اســت. شبیه‌ساز در محیط eclipse ۲۰۱۸، jdk نسخه ۱.۷، 

16- تاپل

روندنمای ۲: مرحله آزمایش روندنمای ۱: مرحله آموزش
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Intel(R)-i5-5500U-2.6GHz، حافظه  با پردازنده  ماشینی 
۴ گیگابایتی، کارت شبکه Ethernet802.3 و سیستم‌عامل 
MicrosoftWindows7-x64 اجراشده است و شکل‌های ۳ 

تا ۱۴ نتایج حاصل از شبیه‌ســازی را نشــان می‌دهند. در 
جدول شماره ۱ درصدهای بهبود انرژی مصرفی و هزینه 
اجــرای وظایف در ابر و انرژی مصرفی در دســتگاه‌های 
موبایل در روش پیشنهادی نسبت به الگوریتم‌های FCFS و 

تصادفی مقایسه شده است.

۶- نتیجه‌گیری و پیشنهادها

مه با کاهش فاصلــه زیاد میان فراهم‌کنندگان پردازش 
ابری و دســتگاه‌های انتهایی زمان پاســخ در سیستم‌های 
بیدرنگ را کاهش داده اســت. هوشمندســازی زمان‌بندی، 
موجب کاهش هزینه‌های مدیریتی می‌شــود. به همین دلیل 
روش زمان‌بندی مبتنی بر یادگیری‌ماشین بر پایه دسته‌بندی 
بیزین پیشنهاد شده اســت. نتایج نشان می‌دهند که میزان 
انرژی مصرفی در ابر حداقل ۴٫۴۳ و حداکثر ۶٫۹۴ درصد 

الگوریتم ۱: دسته‌بندی وظایف

روندنمای ۳: به‌روزرسانی تخصیص پردازندهالگوریتم ۲: به‌روزرسانی تخصیص پردازنده

Input
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و هزینه اجرای وظیفه در ابر حداقل ۷۱٫۰۷ و حداکثر ۸۱٫۹۳ 
درصد و میانگین انرژی مصرفی دستگاه‌های موبایل ۴٫۳ 
درصد نسبت به الگوریتم‌های تصادفی و FCFS بهبود یافته 
اســت و تأثیر منفی بر پهنای باند مصرفــی و زمان اجرا 
نداشته اســت. مه و برنامه‌های کاربردی آن دارای پویایی 
بسیاری هستند و تغییر دائمی شرایط، جز لاینفک آن است. 
لذا پیشــنهاد می‌شــود الگوریتم‌های یادگیری مختلف در 
شرایط محیطی متفاوتی اســتفاده شوند و هوشمندی در 
انتخاب بهترین الگوریتم نیز در نظر گرفته شــود. در آینده 
در نظر داریم تا به وسیله روش‌هایی چون یادگیری عمیق، 

تقویتی و اجرای الگوریتم‌های مختلف در شرایط متفاوت، 
مدل‌های یادگیری مناســب را ایجاد کنیم و با اســتفاده از 
این مدل‌ها سیســتم به‌مرور زمان یاد بگیرد که در شرایط 
مختلف استفاده از چه روشی نتیجه بهتری را خواهد داشت 

و هوشمندی در انتخاب روش نیز در نظر گرفته شود.

مراجع
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شکل ۴: انرژی مصرفی ابر به ازای EEG مختلفشکل۳: انرژی مصرفی ابر به ازای تعداد دپارتمان مختلف

شکل ۶: انرژی مصرفی ابر به ازای تعداد کاربر ابر مختلفشکل ۵: انرژی مصرفی ابر به ازای تعداد موبایل مختلف

جدول 1: درصد بهبود عملکرد روش پیشنهادی نسبت به روش‌های به ترتیب ورود و تصادفی
ش 

هزینه اجرا در ابر رو
ش 

ت به رو
سب

شنهادی ن
پی

اول ورود

ش 
هزینه اجرا در ابر رو

ش 
ت به رو

سب
شنهادی ن

پی
تصادفی

میانگین انرژی مصرفی 
ش 

دستگاه‌های موبایل رو
ش 

ت به رو
سب

شنهادی ن
پی

اول ورود

میانگین انرژی مصرفی 
ش 

دستگاه‌های موبایل رو
ش 

ت به رو
سب

شنهادی ن
پی

تصادفی

ش 
انرژی مصرفی در ابر رو

ش 
ت به رو

سب
شنهادی ن

پی
اول ورود

ش 
انرژی مصرفی در ابر رو

ش 
ت به رو

سب
شنهادی ن

پی
پارامترتصادفی

درصد بهبود۸۱٫۹۳۷۱٫۰۷۴٫۲۹۴٫۳۶٫۹۴۴٫۴۳
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شکل ۷: هزینه اجرا در ابر به ازای تعداد دپارتمان مختلف
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