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چيكده
مقیاس بندی مؤثر گنجانه ها در رایانش ابری با توجه به 
بارهای کاری پویا، چالشی اساسی است. روش های سنتی 
مقیاس بندی محدودیت هایی در درک نوســانات بیدرنگ و 
عوامل زمینه‌ای دارند که منجر به تخصیص غیربهینه منابع 
و کاهش عملکرد می شــود. در ایــن پژوهش با بهره‌گیری 
از فیلترگذاری مشــارکتی، فیلترگــذاری مبتنی بر محتوا و 
استدلال هستی شــناختی، سیســتمی ایجاد شده است که 
تصمیمات مقیاس بندی را بهبود می بخشد. مدل پیشنهادی 
از داده هــای تاریــخی، اطلاعــات بیدرنــگ و پارامترهای 
زمینه‌ای برای ارائه توصیه های هوشمندانه بهره می‌گیرد. 
آزمایش هــا در محیط شبیه سازی‌شــده نشــان دادند که 
سیستم پیشنهادی در مقایسه با سیستم های آستانه محور 
با کاهش اقدامات مقیاس بندی غیرضروری، ۱۹ درصد دقّّت 

مقیاس بندی گنجانه ها با استفاده از سیستم های توصیه گر آگاه از زمینه
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تصمیم‌گیری را بهبود بخشیده اســت. با این که زمان اجرا 
و تأخیر در سیســتم پیشنهادی تقریباًً دو برابر زمان اجرا 
و تأخیر در سیستم های مبتنی بر قوانین است ولی همچنان 
در بــازه قابل قبول برای اســتفاده محیط های بزرگ ابری 
قرار می‌گیــرد. بنابراین، با حذف برخی محدودیت ها مانند 
وابستگی به قوانین از پیش تعیین شده، سیستم پیشنهادی، 
گامی در جهــت مدیریت هوشــمند و خــودکار منابع در 

زیرساخت های ابری برداشته است.
واژه هــاي كليــدي: مقیاس بندی گنجانه‌ها، سیســتم 
توصیه گــر ترکیبی، رایانــش آگاه از زمینه، مدیریت منابع 

ابری، فیلترگذاری.

1. مقدمه
یکی از چالش های مهم در رایانــش ابری مقیاس بندی 
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مؤثــر گنجانه ها1 در شــرایط بــار کاری پویا اســت ]1[. 
گنجانه هــا به عنــوان واحدهای ســبک‌وزن و انعطاف پذیر 
اجرای ســرویس ها و برنامه ها، نقــش مهمی در بهره‌وری 
منابع و چابکی زیرســاخت های ابری ایفــا می کنند. با این 
حال، مدیریت منابع تخصیص یافته به این گنجانه ها، به‌ویژه 
در شــرایطی که بار کاری به سرعت تغییر می کند، نیازمند 
تصمیم‌گیری های سریع، دقیق و زمینه محور است. روش های 
سنتی مقیاس بندی که بر پایه‌ قوانین ایستا و از پیش تعریف 
 شده عمل می کنند، فاقد توانایی درک و تحلیل پیچیدگی های 
واقعی سیســتم هســتند. این روش ها معمولًاً تغییرات آنی 
در بــار کاری، تفاوت های موجود در نوع درخواســت ها، 
وابســتگی های بین سرویس ها، و ســایر عوامل زمینه‌ای 
مانند زمان، مــکان جغرافیایی یا اولویت های کســب‌وکار 
را نادیده می‌گیرند. در نتیجــه، چنین محدودیت هایی اغلب 
بــه تصمیم‌گیری های نامناســب در تخصیص منابع منجر 
می شــوند که این امــر می تواند پیامدهــای متعددی مانند 
افزایــش هزینه های عملیاتی، کاهش کارایی کلی سیســتم، 
کاهش سطح کیفیت سرویس و در شرایط بحرانی حتی از 
دست رفتن دسترسی پذیری سرویس ها در زمان های اوج 

مصرف را به دنبال داشته باشد  ]2-4[.
انگیــزه اصــلی ایــن پژوهــش از افزایــش پیچیدگی 
زیرساخت های ابری و ضعف روش های فعلی در مدیریت 
پویا ناشی می شود. ترکیب مدل های توصیه گر با آگاهی از 
زمینه، راهکاری نوآورانه برای غلبه بر این محدودیت ها ارائه 
می‌دهد. این مدل در مقایسه با روش های سنتی مقیاس بندی، 
دقت و سازگاری بیشتری دارد. همچنین تمرکز آن بر حفظ 
عملکرد در محیط های بزرگ مقیاس و با تأخیر کم اســت. 
در نهایت، سیســتم پیشــنهادی می تواند نقشی کلیدی در 
بهینه ســازی هزینه ها و افزایش بهره‌وری در سیستم های 
ابری ایفا کند. برای حل این مشکل، پژوهش حاضر با استفاده 
از مدل توصیه گر ترکیبی سیستم جدیدی را معرفی می کند. 
این مدل، با ترکیب فیلترگذاری مشارکتی، فیلترگذاری مبتنی 
بر محتوا و اســتدلال مبتنی بر هستی شناسی طراحی شده 
1- Containers

اســت. هدف آن، بهینه سازی فرآیند مقیاس بندی با در نظر 
گرفتن داده های تاریخی، استفاده بیدرنگ از منابع و عوامل 
زمینه‌ای مانند ســاعات اوج مصرف یا شرایط جغرافیایی 
اســت. استفاده از هستی شناسی به سیستم کمک می کند تا 
روابط زمینه‌ای را درک کرده و تصمیمات هوشمندانه تری 
اتخاذ کند. برای ارزیابی سیســتم پیشنهادی، شبیه سازی 
انجام گرفته که در آن فرآیندی برای مدیریت مقیاس بندی 
گنجانه ها طراحی شــده است. در مرحله اول از این فرآیند 
داده های مصنوعی مثل هزینه پردازشی تولید می شــوند. 
سپس بارهای کاری پویا برای شبیه سازی شرایط واقعی 
تولید می شوند. در مرحلة بعد با ترکیب فیلترگذاری مبتنی 
بر محتوا و مشارکتی، نیازهای مقیاس بندی پیش‌بینی شده 
و عوامل مفهــومی )مانند اوج مصرف( برای تصمیم‌گیری 
هوشــمند تحلیل می شــوند. در نهایت امتیازات ترکیبی و 
اســتدلال هستی شناسی ادغام شده و اقدامات مقیاس بندی 
اجرا می شود. سیستم پیشنهادی در مقایسه با سیستم هایی 
که از مقیاس بندی مبتنی بر قوانین ثابت استفاده می کنند در 
مواردی که تصمیم به مقیاس بندی گرفته شده در حالی که 
مقیاس بندی غیر ضــروری بوده ۱۳ درصد و در مواردی 
که نیاز به مقایس بندی به درســتی تشــخیص داده نشده 
اســت ۱۵ درصد بهبود داشــته اســت. همچنین بر اساس 
نتایج گزارش شــده، در سیستم پیشــنهادی ساعات اوج 
مصرف، استفاده‌ بالای شبکه و محدودیت های جغرافیایی 
از جمله تأثیرگذارترین عوامل زمینه‌ای در اتخاذ تصمیمات 

مقیاس بندی هستند.
در ادامه این مقاله، در بخش 2 مفاهیم پایه شــرح داده 
می شــود، در بخش 3 پژوهش هــای مرتبط مورد بررسی 
قرار می‌گیرد. رویکرد پیشنهادی در بخش 4 معرفی شده و 
ارزیابی رویکرد پیشــنهادی در بخش 5 انجام می شود. در 

نهایت بخش 6 شامل نتیجه‌گیری است.

2.مفاهیم پایه
بــه منظــور درک جامــع از مفاهیــم کلیــدی، در این 



5

بخــش مقیاس بندی گنجانه ها، سیســتم های توصیه کننده، 
سیستم های زمینه محور و هستی شناسی معرفی می شوند.

1.2- مقیاس بندی گنجانه ها

مقیاس بنــدی گنجانه ها بــه فرایند افزایــش یا کاهش 
تعــداد گنجانه ها در یک محیط ابری به منظور پاســخ گویی 
به تغییرات در بار کاری اشــاره دارد. این عمل به صورت 
پویا و خودکار، منابع محاســباتی مورد نیاز را متناسب با 
میزان تقاضا تنظیم می کند تا از یک ســو عملکرد سیســتم 
حفظ شــود و از ســوی دیگر منابع بدون اســتفاده هدر 
نروند. مقیاس بندی می تواند به دو صورت انجام شود. در 
مقیاس بنــدی افقی عملیات افزودن یا حذف گنجانه ها انجام 
می شــود و در مقیاس بندی عمودی، منابع اختصاص یافته 
به هر گنجانه‌ مانند حافظه افزایش یا کاهش می یابد ]5-7[. 
آنچــه در این پژوهش مورد بررسی قرار گرفته اســت در 

مقیاس بندی افقی است.

2.2- سیستم های توصیه کننده

سیستم های توصیه کننده ابزارهایی هوشمند برای ارائه 
پیشنهادهای شخصی سازی  شــده بر پایه داده های کاربر 
و زمینه هستند. این سیســتم ها به سه گروه اصلی تقسیم 
می شوند؛ فیلترسازی مشارکتی که با تحلیل رفتار کاربران 
مشابه، موارد مناسب را پیشنهاد می‌دهد. فیلترسازی مبتنی 
بر محتوا که بر اساس ویژگی های موارد و ترجیحات قبلی 
کاربر عمل می کند. در شکل ۱ تفاوت میان دو روش نشان 
داده شــده اســت. در این شــکل دو کاربر برخی مقالات 
مشترک را خوانده‌اند که نشان‌دهنده‌ اشتراک در علایق است 
و الگوریتم فیلترسازی مشارکتی با شناسایی این شباهت، 
کاربری را که علایق مشــابهی با دیگری دارد، شناســایی 
می کند. سپس محتوایی که یکی از آن ها خوانده ولی دیگری 
هنــوز نخوانده، به عنوان پیشــنهاد برای فــرد دیگر ارائه 
می شود. الگوریتم فیلترســازی مبتنی بر محتوا بر اساس 
مقاله‌ای که کاربر مطالعه کرده اســت و تحلیل ویژگی های 

این مقاله تمرکز دارد و سپس مقالاتی با ویژگی های مشابه 
را یافته و به همان کاربر پیشــنهاد می‌دهد. از آن جایی که 
هــر یک از این روش ها مزایا و محدودیت هایی دارند، مانند 
مشکل شروع ســرد یا کمبود داده، سیستم های ترکیبی با 
ترکیــب دو روش قبلی، با هدف بهبود دقت و کارایی ایجاد 
شــده‌اند. مدل ترکیبی این پژوهش از داده های تاریخی بار 
کاری و فراداده های گنجانه بهــره می برد. هدف این مدل، 
ارائــه تصمیمات هوشــمند برای مقیاس بنــدی تطبیقی در 
محیط های ابری است. با این رویکرد، بهینه سازی منابع در 

گنجانه های پویا و پیچیده تسهیل می شود ]8-10[.

شکل ۱: تفاوت فیلترگذاري مبتنی بر محتوا با فلیترگذاري مشارکتی ]11[

3.2- سیستم های زمینه محور

سیســتم های زمینه محور بــا در نظر گرفتــن عوامل 
محیطی مانند زمان، موقعیت، و شرایط منابع، تصمیم‌گیری 
هوشمندانه تری ارائه می‌دهند. این سیستم ها در محیط های 
پویــا مانند رایانــش ابــری و گنجانه‌ای، به بهینه ســازی 
مقیاس بندی و تخصیص منابع کمک می کنند. با بهره‌گیری 
از اســتدلال معنــایی، آن هــا اقدامــات مناســبی همچون 
افزایــش یــا کاهش مقیــاس را بر اســاس وضعیت فعلی 
پیشــنهاد می‌دهند و باعث بهبود عملکرد و کاهش هزینه ها 
می شــوند ]12[. هستی شــناسی به چارچوبی ساخت یافته 
برای ســازماندهی اطلاعات اشــاره دارد که به سیستم ها 
امــکان می‌دهــد داده ها را به صورت معنــاداری پردازش 
کــرده و روابط پیچیــده میان موجودیت هــای مختلف را 

مقیاس بندی گنجانه ها با استفاده از سیستم های توصیه گر ... / مهرداد آشتیانی و همکاران
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تحلیل کنند. در سیســتم های توصیه گر، هستی شــناسی ها 
با تعریــف روابط معنایی بین داده ها، دقت و قابلیت تفسیر 
توصیه هــا را افزایــش می‌دهند. این روش امــکان ثبت و 
تحلیل وابستگی های مفهومی را فراهم می کند، به گونه‌ای که 
سیســتم بتواند درک عمیق تری از ساختار اطلاعات داشته 
باشد. برای مثال، در سیستم های مقیاس بندی گنجانه، یک 
هستی شــناسی می تواند روابطی مانند »یک گنجانه دارای 
یک بارکاری مشخص اســت« یا »یک زمینه خاص موجب 
اجرای یک اقدام مقیاس بندی می‌شــود« را تعریف کند. این 
تعریف روشــن از روابط بین مفاهیم، نه تنها تصمیمات را 
بهبود می بخشــد، بلکه باعث افزایش شــفافیت فرایندهای 
تصمیم‌گیری نیز می شــود. همچنین، هستی شــناسی ها با 
ادغام اطلاعات زمینه‌ای مانند زمان، مکان و شرایط منابع، 
اطمینان حاصل می کنند که پیشنهادهای ارائه شده با شرایط 
واقعی مطابقت داشــته و امکان استدلال منطقی بر اساس 
الگوهــای از پیش تعریف شــده را فراهم می کنند. به عنوان 
نمونه، یک هستی شــناسی می تواند رابطه‌ای بین »استفاده 
بالای حافظه« و »نیاز بــه افزایش مقیاس« ایجاد کند و در 
صورت تحقق شرایط موردنظر، اقدام مناسب را فعال کند 
]13[. سیستم های توصیه گر ترکیبی با ترکیب چندین روش 
توصیه گری، محدودیت هــای روش های فردی را برطرف 
می کننــد. این سیســتم ها معمــولًاً از ترکیب فیلترســازی 
مشارکتی، فیلترســازی مبتنی بر محتوا و استدلال مبتنی 
بر هستی شــناسی استفاده می کنند تا توصیه هایی دقیق تر، 
قوی تــر و مرتبط تر ارائه دهند. در فیلترســازی مبتنی بر 
همکاری در مقیاس بنــدی گنجانه ها، این روش از الگوهای 
تاریخی بــارکاری برای شناســایی روندهــا و پیش‌بینی 
نیازهای منابع اســتفاده می کند. در فیلترســازی مبتنی بر 
محتوا در محیط هــای گنجانه‌ای، ایــن روش فراداده هایی 
ماننــد اســتفاده از پردازنده، تخصیص حافظــه و ترافیک 
شبکه را ارزیابی می کند تا تصمیمات مقیاس بندی بهینه‌ای 
اتخاذ شــود. در کنار ایــن دو روش، اســتدلال مبتنی بر 
هستی شــناسی، یک لایه معنایی بــه فرآیند توصیه اضافه 

می کند و شــرایط عملیاتی، سناریوهای بارکاری و روابط 
متنی را در تصمیم‌گیری لحــاظ می کند. این رویکرد، دقت 
تصمیمــات را افزایش داده و امــکان تحلیل پیچیده تری را 
برای سیستم فراهم می کند. سیستم های ترکیبی معمولًاً با 
اعمال وزن های مختلف بر هر یــک از این روش ها، تعادل 
مطلوبی را برای دســتیابی به بهترین نتیجه ایجاد می کنند 

 .]14 ,15[

3- پژوهش های مرتبط
در ایــن بخش چندیــن مطالعه مرتبط بــا مقیاس بندی 
گنجانه هــا بــررسی می شــود. ابتــدا روش های ســنتی 
خودکارســازی که عمدتاًً مبتنی بر قوانین ایســتا هستند 
معرفی شده و سپس، سیســتم های پیشنهاددهنده‌ آگاه از 
زمینه مــورد بررسی قرار می‌گیرند کــه با در نظر گرفتن 
عوامل محیطی و ویژگی های کاربــران، تصمیم‌گیری های 
هوشــمندانه تری ارائه می‌دهند. در نهایــت، چارچوب های 
تصمیم‌گیری مبتنی بر هستی شــناسی تحلیل می شوند که 
بــا تکیه بر دانــش معنایی، قابلیت تفسیــر و انطباق پذیری 
سیســتم ها را در شــرایط پویا افزایش می‌دهند. این فصل 
به دنبال نشــان دادن نقاط قــوت و چالش های هر رویکرد 
و فراهم ســازی زمینه‌ای برای ارائه یک مدل ترکیبی بهینه 

است..

1-3- راه حلهای سنتی مقیاس بندی خودکار 

مقیاس بندی خودکار ســنتی معمولًاً بــر پایه قوانین و 
آســتانه هایی برای مصرف منابع مانند پردازنده و حافظه 
انجام می شــود. ایــن روش ها در ابزارهــا و چارچوب های 
ابری ماننــد کوبرنیتیز2 و ای‌دبلیو‌اس3 بــه کار می‌روند و 
وقــتی مصرف منابع از حد مشــخصی فراتر رود، به طور 
خودکار مقیاس بندی انجام می شــود. این رویکردها ساده، 
سریع و واکنش گرا هســتند، اما در محیط های بسیار پویا 
با بار کاری غیرقابل پیش‌بینی و وابسته به عوامل خارجی 
2-Kubernetes
3-AWS
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مانند ترافیک، زمان روز یا وابســتگی های سیستمی، دچار 
محدودیت می شوند.

3.1.1- مقیاس بندی خودکار مبتنی بر قوانین

این روش با وجود سادگی، با چالش های متعددی مواجه 
اســت. این سیستم ها تنها پس از عبور از آستانه ها واکنش 
نشان می‌دهند، که منجر به تأخیر در مقیاس بندی و کاهش 
عملکرد می شــود. بنابراین، امــکان پیش‌بینی وجود ندارد. 
علاوه بر این تنظیم صحیح آســتانه ها دشــوار، زمان بر و 
نیازمند آزمون و خطا است و ممکن است موجب نوسانات 
مکرر در مقیاس بندی شــود. آستانه های خیلی پایین منجر 
به بیش مقیاس بندی و افزایش هزینه می شوند. آستانه های 
خیــلی بالا باعث کم مقیاس بندی و کاهش عملکرد یا خرابی 
سیســتم می گردند. همچنین این روش ها شــرایط بیرونی 
مانند ســاعات اوج مصرف یا مشکلات شــبکه را در نظر 

نمی‌گیرند.

3.1.2- روش های مبتنی بر یادگیری ماشین 

بــرای غلبه بــر محدودیت هــای مقیاس بندی ســنتی، 
روش های مبتــنی بر یادگیــری ماشین معرفی شــده‌اند. 
این روش ها بــا تحلیل داده های تاریــخی و روندهای بار 
کاری، تصمیمــات مقیاس بندی را به صورت هوشــمندانه 
و داده محــور اتخاذ می کننــد. رایج ترین تکنیک ها شــامل 
مدل های رگرسیون، سری های زمانی، درخت های تصمیم 
و شــبکه های ال‌اس‌تی‌ام4 هســتند که می توانند به‌صورت 
پیش‌بینانــه منابع را تخصیص دهنــد و از بروز گلوگاه ها 
جلوگیــری کنند. اگرچــه مدل های یادگیــری ماشین دقت 
پیش‌بینی را افزایش می‌دهند، اما با چالش هایی مانند هزینه‌ 
بالای محاسباتی و نیاز به منابع پردازشی قدرتمند مواجهند 
که می تواند مقیاس پذیری را محدود کند. همچنین این مدل ها 
در مراحل ابتدایی اجرا، به دلیل نبود داده های تاریخی کافی، 
عملکرد ضعیفی دارند )مشکل شروع سرد(. علاوه بر این، 
یــکی از چالش های این رویکردها، فقــدان آگاهی از زمینه 
4-LSTM

اســت؛ یعنی بسیاری از مدل های یادگیــری ماشین هنوز 
نمی توانند وابســتگی های بار کاری، اولویت های تجاری یا 
شــرایط محیطی را به خــوبی درک کنند و تصمیمات آن ها 
همچنان مبتنی بر معیارهای عددی صرف است ]16-21[. 

2-3- مدل های ترکیبی 

مدل های ترکیبی در سیستم های پیشنهاددهنده به دلیل 
توانایی در ترکیب چنــد تکنیک توصیه گری، باعث افزایش 
دقت پیش‌بینی و کاهش مشــکلاتی مانند پراکندگی داده ها 
و شــروع ســرد شــده‌اند. این مدل ها با ادغام روش هایی 
مانند فیلترسازی مشارکتی، فیلترسازی مبتنی بر محتوا و 
استدلال معنایی، عملکرد بهتری دارند. در مقاله ]8[ با ترکیب 
یک روش خوشه بندی5 با فیلترسازی مشارکتی و محتوایی 
دقت بهبود، پراکندگی داده ها کاهش و مقیاس پذیری افزایش 
یافته که برای مدیریت منابع ابری بسیار مهم اســت. شکل 
۱ معماری سیســتم را نمایش می‌دهد که شــامل دو بخش 
فراینــد پیشــنهاددهی و پردازش ماتریسی و محاســبات 
اســت. در بخش اول فیلترسازی محتوا، پیشنهاد محتوایی 
و خوشــه بندی انجام می شــود و در بخش دوم ماتریس 
امتیازدهی و شباهت و همسایگان مجاور محاسبه می شود

در مقاله ]11[ یک سیســتم پیشنهاددهی ترکیبی وزنی 
توســعه داده شــده که با ترکیــب فیلترســازی مبتنی بر 
محبوبیت، مشــارکتی و محتوایی، دقت و مقیاس پذیری را 
بهبود می بخشد. نتایج نشان داد که استفاده از سازوکارهای 
وزن‌دهی پویا موجب افزایش ســازگاری سیســتم شده و 
این ویژگی در مقیاس بندی منابع ابری بسیار مؤثر اســت. 
استفاده از مدل های پیشنهاددهی ترکیبی برای بهینه سازی 
منابع در محیط های ابری در حال گسترش است. پژوهش ها 
نشــان داده‌اند که ادغام پیش‌بینی بار کاری، فیلترســازی 
مشــارکتی و آگاهی از زمینه می تواند عملکرد مقیاس بندی 
خودکار را بهبود دهد. استفاده از الگوهای زمانی و توزیع 
جغرافیایی کاربران به بهبود تخصیص منابع در محیط های 

پویا کمک می کند. 
5-K-means
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همچنین، در مطالعه ]18[ نشــان داده شــده که ترکیب 
تحلیل احساســات با پیشــنهاددهی ترکیــبی، تصمیمات 
مقیاس بندی تطبیقی را دقیق تــر و مؤثرتر می کند. به گفته‌ 
گلوزر و همکاران ]22[ مدل ســازی هستی شــناسی نقش 
کلیدی در افزایــش قابلیت تفسیرپذیــری و انطباق پذیری 
سیستم های پیشــنهاددهنده دارد. دلیل این اهمیت، توانایی 
هستی شناسی در ســازماندهی دانش حوزه به شکل قابل 
فهم بــرای ماشین ها اســت. مطالعات آنها نشــان داده‌اند 
که اســتفاده از نمایش دانش معنایی و اســتدلال مبتنی بر 
معنا می تواند به‌ویــژه در محیط‌های پویا و در حال تغییر، 
دقت تصمیم‌گیری را افزایش دهــد. در حوزه مقیاس بندی 
گنجانه ها نیز، اســتدلال هستی شناختی با شناسایی روابط 
میان عوامل کلیدی مانند الگوهای مصرف منابع، دوره های 
اوج بار، و محدودیت های جغرافیایی، آگاهی از زمینه را در 

فرایند تصمیم‌گیری بهبود می‌دهد.
جــدول )۱( رویکردهــای معــرفی شــده را از نظــر 
بهبود قابلیت پیش‌بیــنی، آگاهی از زمینــه، انطباق پذیری، 
مقیاس پذیری، کارایی در اســتفاده از منابع، تصمیم‌گیری 
بیدرنگ و استدلال مبتنی بر هستان شناسی بررسی‌می کند

4- روش پیشنهادی
در سیستم پیشنهادی هدف مقیاس بندی پویا بر اساس 
تحلیــل شــرایط لحظــه‌ای و الگوهای تاریــخی بار کاری 

اســت. همچنین عوامل محیطی مانند ساعات اوج مصرف، 
توزیــع جغرافیایی بار و محدودیت های ســخت‌افزاری در 
تصمیم‌گیری هــا در نظر گرفته می شــود و چندین تکنیک 
مربوط به پیشــنهاددهی بــرای غلبه بر مشــکلاتی مانند 
شروع سرد و پراکندگی داده ها استفاده شده است. سیستم 
پیشنهادی با طراحی مولفه‌ای ایجاد شده تا مقیاس پذیری، 
انعطاف پذیری و نگهداری پذیری را تضمین کند و شــامل 
چهار مؤلفه اصلی اســت که در شــکل ۲ نشان داده شده 

است.
مولفــه آماده‌ســازی داده: تولید فــرادادة گنجانه‌ها و .1	

شبیه‌سازی تغییرات بار کاری با ذخیره داده‌ها در قالب 
ساختاریافته.

مولفه توصیه‌گر ترکیبی: ترکیب فیلترســازی مبتنی بر .2	
محتوا، فیلترســازی مشارکتی و استدلال معنایی مبتنی 

بر هستی‌شناسی برای ارائه پیشنهادهای هوشمند.
مولفــه تصمیم‌گیــری مقیاس‌بندی: تحلیــل امتیازها و .3	

داده‌های متنی برای اتخاذ تصمیم مناسب در خصوص 
افزایش، کاهش یا حفظ وضعیت مقیاس.

مولفــه ارزیابــی: ذخیره نتایــج مقیاس‌بنــدی، تحلیل .4	
معیارهای عملکرد و ارزیابی دقت تصمیمات.

4.1- مدل سازی مسئله

ایــن پژوهش فرض می کند که یک سیســتم توصیه گر 

شکل ۱: معماری سیستم مقاله ]8[.
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ترکیــبی که فیلترســازی مبتنی بــر محتوا، فیلترســازی 
مشارکتی و استدلال متنی مبتنی بر هستی شناسی را ادغام 
می کنــد، می تواند کارایی مقیاس بنــدی گنجانه ها را به طور 
قابل توجــهی افزایش دهــد. این هدف از طریــق پیش‌بینی 
تقاضای منابع با اســتفاده از داده های تاریخی بار کاری و 
ویژگی های گنجانه ها، به کارگیری استدلال متنی برای بهبود 
دقت و مرتبط بودن تصمیمات مقیاس بندی و ســازگاری 
پویا با شــرایط بیدرنگ برای کاهش ناکارآمدی های ناشی 

از روش های مقیاس بندی ایستا محقق می شود. 
فرضیه بــه صورت ریاضی با فرمــول )4-1( تعریف 
می شود. که در آن   امتیاز نهایی مقیاس بندی،   
امتیاز فیلترسازی مبتنی بر محتوا،   امتیاز فیلترسازی 

مشارکتی و   میزان تأثیر عامل های متنی را نشان 
،  وزن هایی هستند که بر اساس اهمیت نسبی   ، می‌دهد. 
هر عامل تنظیم می شــوند. همه‌ مقادیر در بازه ۰ تا ۱ قرار 

می‌گیرند.

)1-4(

بنابراین، سیســتم پیشــنهادی از ســه تکنیــک کلیدی 
فیلترسازی مبتنی بر محتوا برای تحلیل ویژگی های فردی 
گنجانه ها، فیلترسازی مشارکتی برای یادگیری از الگوهای 
تاریخی بار کاری و استدلال متنی مبتنی بر هستی شناسی 
بــرای گنجانــدن آگاهی متنی در تصمیمــات مقیاس بندی 
اســتفاده می کند. با ترکیب این تکنیک ها که در ادامه شرح 
داده می شــوند، سیســتم بر محدودیت هایی مانند مشکل 
شــروع ســرد، پراکندگی داده ها و آســتانه های ایستا در 
مقیاس بندی غلبه کرده و پیشنهادات مقیاس بندی دقیق تر و 

تطبیق پذیرتری ارائه می‌دهد.

4.1.1.مدل پیشنهاددهندة ترکیبی

در ادامه سه بخش اصلی مدل پیشنهاددهنده‌ ترکیبی در 
این پژوهش معرفی می شود.

الف( فیلترسازی مبتنی بر محتوا

فیلتر مبتنی بر محتوا پیشنهادات را بر اساس ویژگی های 
ذاتی گنجانه ها ارائه می‌دهد. هر گنجانه‌ به عنوان یک بردار 

جدول 1: مقایسه کلی رویکردهای مقیاس بندی

ویژگی/رویکرد
مقیاس بندی 

مبتنی بر 
قوانین

مقیاس بندی 
مبتنی بر 
یادگیری 

ماشین

مدل های 
پیشنهاد 

دهنده ترکیبی

روش 
پیشنهادی

داردداردداردنداردقابلیت پیش بینی

داردداردمحدودنداردآگاهی از زمینه

داردداردمتوسطمحدودانطباق پذیری

داردداردداردمتوسطمقیاس پذیری

کارایی در استفاده 
داردداردکمکماز منابع

تصمیم گیری 
وابسته به داردبیدرنگ

متوسطمتوسطپیچیدگی

استدلال مبتنی بر 
داردنداردنداردندردهستان شناسی

شکل ۲: مؤلفه های سیستم پیشنهادی
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ویژگی شــامل مقادیر مصرف منابع مانند واحد پردازش 
مرکــزی، حافظه و ترافیک شــبکه نمایش داده می شــود. 
شــباهت بین گنجانه ها با استفاده از شــباهت کسینوسی 
محاسبه می شــود و توسط فرمول  تعریف شده 
اســت. شــباهت کسینوسی معیاری برای سنجش میزان 
تشــابه بین دو بردار )مثلًاً در فضای چندبُُعدی( اســت که 
با محاسبه کسینوس زاویة بین آنها تعیین می شود. که در 
آن  و  بردارهای ویژگی مربوط به دو گنجانه‌ هستند و 
صورت کســر حاصلضرب داخلی دو بردار و مخرج کسر 
حاصلضرب بزرگی بردارها است. این روش زمانی کارآمد 
است که متادادة کافی برای گنجانه ها در دسترس باشد، اما 
در مواردی که اطلاعات تاریخی بار کاری محدود اســت، 

عملکرد آن ضعیف تر خواهد بود.
)2-4(

ب( فیلترسازی مشارکتی 

برخلاف فیلتر مبنی بر محتوا که به ویژگی های گنجانه 
متکی اســت، این فیلتر از الگوهای تاریخی بار کاری برای 
پیش‌بیــنی نیازهای مقیاس بنــدی آینده اســتفاده می کند. 
این روش فرض می کند که گنجانه های مشــابه رفتارهای 
مقیاس بندی مشابهی خواهند داشت. در این پژوهش، تجزیة 
ماتریس با استفاده از تجزیه مقدار منفرد کوتاه شده برای 
استخراج الگوهای پنهان از داده های تاریخی به کار گرفته 
شده اســت. تجزیه مقدار منفرد یک روش جبر خطی برای 
تجزیه ماتریس ها به عوامل ســاده تر اســت که در کاهش 
ابعــاد و اســتخراج الگوهای پنهــان از داده هــای تاریخی 
کاربرد دارد. بــا در نظر گرفتن یک ماتریس کاربر- مورد 
که در آن ردیف ها نمایانگر گنجانه ها و ســتون ها نمایانگر 
ویژگی های بار کاری هســتند. تجزیه‌ی مقدار منفرد کوتاه 
 شــده و توسط فرمول )4-3( تعریف می شود که در آن  
ماتریس بار کاری که در آن ســطر در آن نمونه های داده 
و ستون‌ ویژگی های بارکاری است،  ماتریس ویژگی های 

پنهان است که هر ســطر آن الگوهای پنهان در نمونه های 
داده و   ماتریس ویژگی‌ پنهان دیگر است که هر سطر آن 
نشــان‌دهنده‌ الگوهای پنهان در ویژگی های بارکاری است. 
ماتریس های ویژگی های پنهان و  ماتریس قطری شــامل 

مقادیر منفرد و نشان‌دهنده‌ اهمیت هر الگوی پنهان است. 
)3-4(

فرمول پیش‌بینی CF به صورت زیر اســت که در آن  
تعداد ویژگی های پنهان انتخاب شــده است.  اهمیت هر 
الگو را نشــان می‌دهد و مقادیــر بزرگ تر به معنای الگوی 

مؤثرتر هستند.
                    )4-4(

شــبه کد براي محاسبة شــباهت فلیترسازي مبتنی بر 
محتوا و مشــارکتی به ترتیب در شــکل ۳ نشان داده شده 

است.

الف( محاسبه شباهت فلیترسازي مبتنی بر محتوا

ب( پیش بینی بار کاري مبتنی بر فلیترسازي مشارکتی

شکل ۳: شبه کد فلیترسازي مبتنی بر محتوا و مشارکتی

پ( استدلال متنی مبتنی بر هستی شناسی

اجزای هستی شناسی شامل کلاس ها )گنجانه، متن و نوع 
اقدام مقیاس بندی( و روابط )مانند دارای متن بودن )گنجانه 
 متــن( و فعال کردن اقدام )متن اقــدام  مقیاس بندی( 
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اســت. برای مثال، اگر یک گنجانه در ساعات اوج مصرف 
اســتفادة بالایی از واحد پردازش مرکزی داشــته باشــد، 
هستی شناسی آن را به متن »ساعات اوج مصرف« متصل 
کرده و اقدام »افزایش مقیاس« را فعال می کند. شــبه کد یک 
قانون در هستی شناسی در شکل ۴ نشان داده شده است

شکل ۴: شبه کد از یک قانون در هستی شناسی

ت( مقیاس بندی آگاه از متن

روش های ســنتی مقیاس بندی فقط معیارهای عددی را 
در نظــر می‌گیرند، در حالی که مقیاس بنــدی آگاه از متن، 
عوامل خارجی را نیز در فرآیند تصمیم‌گیری ادغام می کند. 
ایــن امر راهبردهای مقیاس بندی تطبیقی را تضمین می کند 
که بــازدهی منابع را بهبود می بخشــند. سیســتم، عوامل 
زمینه‌ای مانند ســاعات شــبانه‌روز که در آن راهبردهای 
مقیاس بندی در ساعات اوج و غیر اوج مصرف به طور پویا 
تنظیم می شوند، توازن بار جغرافیایی که در آن گنجانه های 
اجرا شــده در مناطق مختلف ممکن اســت نیاز به اقدامات 
مقیاس بندی متفاوتی داشته باشند و در نهایت محدودیت های 
منابع که در آن گنجانه هایی که محدودیت های بالای حافظه 
یا واحد پردازش مرکزی دارند، در اولویت افزایش مقیاس 
قرار می‌گیرند را در تصمیمات مقیاس بندی در نظر می‌گیرد. 
محاسبه تصمیم‌گیری مقیاس بندی با استفاده از فرمول )4-

5( تعریف شــده اســت که در آن   امتیاز نهایی 
مقیاس بندی و   وزن‌های هر روش هستند.

)5-4(

ث( نهایی سازی تصمیمات مقیاس بندی

پس از انجام محاســبات ذکر شده سیستم امتیازات را 

تجمیع کــرده و تصمیم نهایی مقیاس بندی را تولید می کند. 
روش توصیه‌ نهایی بر یک مدل آســتانه‌ای متکی است، که 
در آن  مجمــوع وزن‌دار تمامی امتیازات محاســبه 

 شده است.

)6-4(

5- ارزیابی  روش پیشنهادی

برای پیاده ســازی مــدل توصیه گر ترکیــبی، پایتون6 
بــه عنوان زبــان برنامه نویسی اصلی به دلیل ســادگی و 
اکوسیستم گســترده کتابخانه های آن انتخاب شده است. 
برای شبیه سازی بار کاری و مدیریت وظایف غیر هم‌زمان، 
از ســلری7 همراه با ردیس8 اســتفاده شده است. پردازش 
داده هــا و انجام عملیات عددی توســط پانداز9  و نام پای10  
انجام می شود، در حالی که اسکیت لرن11 برای پیاده سازی 
فیلترگذاری مشارکتی با استفاده از تجزیه ماتریس به کار 
رفته است. جهت تعریف و استدلال مبتنی بر هستی شناسی، 
از ال‌ردی12 بهره گرفته شده و برای تجسم داده ها و تحلیل 
عملکرد سیستم، مت‌پلات13 مورد استفاده قرار گرفته است

5.1- تولید جریان کاری

پیاده ســازی سیستم پیشــنهادی بر اساس یک جریان 
کاری ســاختار یافته انجام شده است که شامل پنج مرحله 
اصلی است. شبه کد این پنج مرحله در شکل ۵ آورده شده 

است.
ابتدا تولید متاداده گنجانه صورت می‌گیرد، که طی آن .1	

داده‌هــای مصنوعی برای شبیه‌ســازی پیکربندی‌های 
متنــوع گنجانه‌ها تولیــد می‌شــوند. ویژگی‌هایی مانند 
6-Python
7-Celery
8-Redis
9-Pandas
10-NumPy
11-Scikit-learn
12-Owlready2
13-Matplotlib
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مصــرف واحد پردازش مرکــزی، حافظه و پهنای باند 
شــبکه تعیین شــده و در قالب یک فایل JSON ذخیره 
می‌شــوند. هر گنجانه‌ دارای ســه ویژگی اصلی برای 
نشــان دادن میزان مصرف منابع خود است. استفاده 
از واحد پردازش مرکــزی که به‌صورت درصدی )۱۰ 
درصــد تا ۱۰۰ درصــد( تعریف می‌شــود و میانگین 
مصرف پردازندة گنجانه‌ را مشــخص می‌کند. حافظة 
مصرفی که در محــدوده‌ ۵۰ مگابایت تا ۵۰۰ مگابایت 
متغیر اســت، تغییرات تخصیص حافظه را شبیه‌سازی 
می‌کند. در نهایت، میزان استفاده از شبکه که برحسب ۵ 
تا ۵۰ مگابیت بر ثانیه اندازه‌گیری می‌شود و نشان‌دهنده‌ 
ترافیک شبکة گنجانه اســت. مصرف بالای پهنای باند 
می‌تواند نشــان‌دهنده‌ نیاز بــه نمونه‌های اضافی برای 
متعادل‌سازی بار شبکه باشد. شبه کد )الف( در شکل ۵ 

مربوط به این مرحله است.
 شبیه‌سازی بارکاری انجام می‌شود که بارهای کاری .2	

پویــا برای بازتاب نوســانات واقعی در مصرف منابع 
تولید می‌شــوند. این فرایند با اســتفاده از سلری برای 
مدیریت وظایف توزیع‌شــده و ردیس به عنوان واسط 
ذخیره‌ســازی انجام می‌شــود. با ایجــاد تغییرپذیری 
در الگوهــای بارکاری، سیســتم تضمیــن می‌کند که 
راهبرد‌هــای مقیاس‌بندی تحت شــرایط واقعی مورد 
آزمایش قــرار گیرند و عواملی ماننــد رفتار کاربران، 
افزایش ناگهانی ترافیک و شــدت محاسباتی وظایف را 
شبیه‌سازی کند. شبه کد )ب( در شکل ۵ مربوط به این 

مرحله است.
 مــدل توصیه‌گر ترکیبی اجرا می‌شــود که ترکیبی از .3	

فیلترگذاری مبتنی بر محتوا و فیلترگذاری مشــارکتی 
را برای ارزیابی شباهت گنجانه‌ها و پیش‌بینی نیازهای 
مقیاس‌بندی بر اساس الگوهای تاریخی بارکاری به کار 
می‌گیرد. شــبه کد )پ( در شکل ۵ مربوط به این مرحله 

است.
 ســپس، اســتدلال مفهومی مبتنی بر هستی‌شناســی .4	

به‌عنوان یک لایه مفهومی اضافه می‌شود که روابط بین 
گنجانه‌ها، زمینه‌های اجرایی )مانند ساعات اوج مصرف 
یا کمبود منابع( و اقدامات مقیاس‌بندی را تعریف می‌کند. 
به‌عنوان مثال، اگر یک گنجانه‌ در ســاعات اوج مصرف 
دارای ۹۰ درصد اســتفاده از واحــد پردازش مرکزی 
باشــد، مدل هستی‌شناســی اقدام »افزایــش مقیاس« 
را پیشــنهاد می‌دهد. در حالی ‌که مدل پیشــنهاددهندة 
ترکیبی بر داده‌های عددی برای تصمیم‌گیری تکیه دارد، 
استدلال مبتنی بر هستی‌شناسی، عوامل مفهومی را در 
نظر می‌گیرد تا تضمین کند که تصمیمات مقیاس‌بندی 
با اولویت‌های عملیاتی همســو هستند. شبه کد )ت( در 

شکل ۵ مربوط به این مرحله است.
مرحله نهایــی، تولیــد تصمیمات مقیاس‌بندی اســت .5	

که در آن امتیازات ترکیبی محاسبه‌شــده و اســتدلال 
هستی‌شناســی با یکدیگر ترکیب شــده و توصیه‌های 
نهایی برای مقیاس‌بندی تولید می‌شوند. در این مرحله، 
اگر امتیاز ترکیبی بالاتر از یک آســتانه مشخص )مثلًا 
0/7( باشــد، گنجانه‌ برای مقیاس‌بنــدی علامت‌گذاری 
می‌شــود. در غیر این صورت، هیچ اقدام مقیاس‌بندی 
انجام نمی‌شود و وضعیت فعلی حفظ می‌گردد. شبه کد 

)ث( در شکل ۵ مربوط به این مرحله است.

5.2- نتیجه آزمایش

سیســتم بر روی یک مجموعه دادة شبیه سازی شــده 
شــامل پنج گنجانه در طی ده تکرار آزمایش شــد. در هر 
تکــرار، بارهــای کاری مصنــوعی تولید شــده، امتیازات 
ترکیبی محاســبه گردید و اســتدلال زمینه‌ای برای تعیین 
نیاز بــه اقدامــات مقیاس بندی اعمال شــد. نتایج در قالب 
ساختاریافته‌ی JSON ذخیره شدند تا امکان تجزیه‌وتحلیل 
بیشــتر فراهم شــود. یــکی از جنبه های کلیــدی ارزیابی، 
بررسی تعداد دفعاتی که اقدامات مقیاس بندی فعال شدند، 
میزان دقت مدل ترکیبی در شناسایی نیاز به مقیاس بندی، 
و تأثیر اســتدلال زمینــه‌ای بر فراینــد تصمیم‌گیری بود. 
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نمودار شــکل ۶ فراوانی تصمیمات مقیاس بندی را در طی 
چندین تکرار نمایش می‌دهد. این نمودار تصمیمات را به دو 
دســته »نیاز به مقیاس بندی« و »عدم نیاز به مقیاس بندی« 
طبقه بندی می کند، که تعادل بین مقیاس بندی پیشــگیرانه و 
محافظه کارانه را نشــان می‌دهد. این نمودار نشان می‌دهد 
که توصیه های مقیاس بندی بیش از حد انجام نشده‌اند، بلکه 
فقط در شــرایطی که الگوهای بار کاری و عوامل زمینه‌ای 

آن را توجیه کرده‌اند، فعال شده‌اند.

شکل ۶: فراوانی اقدامات مقیاس بندی.

نمودار دوم شکل ۷ رایج ترین عوامل زمینه‌ای مؤثر بر 
تصمیمات مقیاس بندی را نمایش می‌دهد. این نمودار نشان 
می‌دهد که ســاعات اوج مصرف، اســتفاده‌ بالای شبکه و 
محدودیت های جغرافیایی از جملــه تأثیرگذارترین عوامل 

زمینه‌ای در اتخاذ تصمیمات مقیاس بندی هستند.

شکل ۷: ده عامل برتر زمینه ای در تصمیمات مقیاس بندی.

این تحلیل نشان می‌دهد که تصمیمات مقیاس بندی تنها 

الف( تولید فرادادهي گنجانه ها.

ب( شبیه سازی بار کاری.

پ( محاسبه امتیاز ترکیبی

ت( استدلال مبتنی بر هستان شناسی

ث( تولید تصمیم مقیاس گذاری

شکل ۵: شبه کدهای مربوط به فرآیند تولید جریان کاری
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بر اساس مقادیر بار کاری اتخاذ نشده‌اند، بلکه به طور پویا 
بر اساس شرایط محیطی نیز تنظیم شده‌اند.

5.3- مقایسه با روش مقیاس بندی مبتنی بر قوانین ثابت

برای ارزیابی کارایی سیستم، معیارهای کلیدی عملکرد 
از جمله زمان تأخیر، زمان اجرای تصمیمات مقیاس بندی و 
دقت در تصمیم‌گیری های مقیاس‌بندی مورد تجزیه‌وتحلیل 
قرار گرفتنــد. زمان مورد نیــاز برای تولیــد توصیه های 
مقیاس بندی در چندین اجرای سیستم اندازه‌گیری و نتایج 
در جدول )۲( گزارش شــده اســت. اســتفاده از استدلال 
مفهومی مبتنی بر هستی شناسی مقداری سربار پردازشی 
ایجاد کرد، زیرا سیســتم برای استخراج داده های زمینه‌ای 
مرتبط، پرس‌وجوهــای اضافی اجرا می کنــد. با این  حال، 
تأخیــر در تصمیم‌گیری با اســتفاده از مــدل ترکیبی در 

محدوده‌ قابل قبول باقی بماند.

جدول۲ : زمان مورد نیاز برای تولید توصیه

مدل ترکیبی با معیار
هستی شناسی

مقیاس بندی با 
قوانین ثابت

۲۷۰ میلی ثانیه۴۵۰ میلی ثانیهزمان اجرا در هر تکرار

میانگین تاخیر در 
۸ میلی ثانیه۱۵ میلی ثانیهتصمیم گیری

اگرچــه مدل ترکیــبی باعــث افزایش انــدک در تأخیر 
تصمیم‌گیری شد، اما این افزایش با بهبود دقت توصیه های 
مقیاس بندی )که در جدول بعدی گزارش شده است( جبران 
شــده است، که منجر به کاهش موارد مقیاس بندی نادرست 
می شــود. دقت در تصمیم‌گیری های مقیاس بندی با مقایسه 
مدل توصیه گر ترکیبی و روش سنتی مبتنی بر آستانه های 
ثابــت ارزیابی و نتایج در جدول )۳( گزارش شــده اســت. 
روش ســنتی از آســتانه های ثابت برای پردازنده و حافظه 
استفاده می کند )به عنوان مثال، مقیاس بندی زمانی که میزان 
هزینه پردازشی بیش از ۸۰ درصد است(، در حالی‌ که مدل 
ترکیبی آستانه های تصمیم‌گیری را به صورت پویا بر اساس 

تاریخچة بار کاری و عوامل زمینه‌ای تنظیم می کند.

جدول۳ : مقایسه دقت
مدل ترکیبی با معیار

هستی شناسی
مقیاس بندی با 

قوانین ثابت

 مثبت اشتباه )مقیاس بندی 
غیرضروری(

۱۸ درصد۵ درصد

منفی اشتباه )عدم تشخیص نیاز 
به مقایس گذاری(

۲۲ درصد۷ درصد

۶۹ درصد۸۸ درصددقت کلی تصمیم گیری

مدل ترکیبی تعداد اقدامــات مقیاس بندی غیرضروری 
را کاهش داده و در عین  حال اطمینان حاصل کرده اســت 
که گنجانه هایی که به مقیاس بندی نیاز دارند، نادیده گرفته 
نمی شوند. این نتایج نشان‌دهنده‌ برتری تحلیل تاریخچه بار 
کاری و استدلال مفهومی بر روش های مقیاس بندی مبتنی 

بر آستانه های ثابت است.

6- نتيجه گیری
مقیاس بندی کارآمد گنجانه ها یکی از چالش های اساسی 
در رایانش ابری مدرن است، جایی که بارهای کاری متغیر 
نیازمند مدیریت منابع پویا و تطبیق پذیر هستند. روش های 
ســنتی مقیاس بندی خودکار مبتنی بــر قوانین اغلب قادر 
به در نظــر گرفتن الگوهای تاریخی بار کاری، نوســانات 
بیدرنگ و عوامل زمینه‌ای نیستند. این محدودیت ها منجر به 
تخصیــص غیربهینه منابع، افزایش هزینه ها و افت عملکرد 
سیستم می شود. برای غلبه بر این چالش ها، در این پژوهش 
سیســتمی آگاه از زمینه کــه از مدل توصیه گــر ترکیبی 
استفاده می کند پیشــنهاد شده است. سیستم پیشنهادی با 
ترکیب فیلترگذاری مشارکتی، فیلترگذاری مبتنی بر محتوا 
و استدلال مبتنی بر هستی شناسی سعی دارد در تصمیمات 
مقیاس بندی در محیط های گنجانه‌ای بهبود ایجاد کند. نتایج 
تجربی نشان می‌دهند که سیستم پیشنهادی در مقایسه با 
سیســتم های ســنتی در دقت ۱۹ درصد بهبود ایجاد کرده 
است.  پیشنهاد می شود برای بهبود این پژوهش از مدل های 
یادگیــری ماشین مولد برای پیش‌بیــنی دقیق تر بار کاری 
استفاده شود. همچنین، هستی شناسی می تواند به صورت 
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پویا و خودکار تنظیم گردیده و اجرای موازی برای بهبود 
مقیاس پذیری در محیط های بزرگ پیاده سازی شود.
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