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Abstract 

Introduction: Task scheduling and energy consumption are important issues in cloud computing. Failure to use an 

appropriate scheduling approach in cloud computing may result in high energy consumption and low resource efficiency. 

Due to the dynamics and limitations of cloud resources to execute diverse and time-varying requests from users, an effective 

scheduling mechanism is required that adapts to dynamic system conditions. Deep learning, an applied method for dealing 

with cloud computing resource management problems, has been considered as an innovative idea in recent years. Among the 

deep learning algorithms used in this field, we can mention DQL, ERDQL, and DRL-LSTM algorithms, which have achieved 

acceptable results in large datasets. However, these algorithms have problems such as unrealistic reward estimation, long-

term training, random sampling of memory, and lack of proper use of state space, which affect the results obtained from their 

use in optimization problems. 

Method: In this research, an improved deep reinforcement learning algorithm for task scheduling in cloud computing is 

proposed to improve the problems of unrealistic reward estimation, long-term training, and random sampling from memory. 

Also, the Markov decision process structure in the modeling part is defined in such a way that it can mitigate the problems 

of not using the state space properly. 

Results: The proposed algorithm has been evaluated with two scenarios including a synthetic dataset and GOCJ (Google 

Cloud Jobs) dataset. The results of the evaluations in the simulated environment show that the proposed algorithm has 

achieved better results in less time in all evaluated parameters. 

Discussion: In this paper, an improved algorithm based on PERDQN is presented. Then, with a proper definition of the 

cloud environment based on the Markov decision process, the proposed algorithm is used to schedule tasks on virtual 

machines in cloud computing. The results show that using the proposed algorithm, response time, waiting time, throughput, 

MakeSpan and the number of SLA violations are improved, which is more significant on a larger scale. 
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  یبندزمان کردیرو کیاز  اسررتداده عدمبندی وظایف و مصرررا انر ی از له م مسرراهم مه  در مااسرررا  ابری  سررتند. زمان :دهکیچ

رای منابع ابری ب و مادودیت پویاییع ت  بمد. شو منابع نییپا یوربهرهو بالا  یمصرا انر باعث مهکن است  یدر مااسرا  ابر مناسب

ست ستبندی مؤثر  ای متنوع و متغیر با زمان کاربران، یک مکانیزم زمانالرای درخوا شرایط  مورد نیاز ا ست پویای کم خود را با   سی

 ی انوآورانم در سال دهیا کیبم عنوان  یابر انشایمنابع ر تیریمدمقاب م با مشکلا   یبرا یروش کاربرد کی ق،یعه یریادگی .د دوفق 

، DQL ای توان از الگوریت شرررده در این زمینم مییادگیری عهیق اسرررتداده  ایت یالگوراز له م  .اسرررتقرارگرفتم تولم مورد ریاخ

ERDQL  وDRL-LSTM ست سیده ای بزرگ بم نتایج قابمنام برد کم در دیتا شکلات یدارا ا اند. ولی این الگوریت قرولی ر له م   از یم

صادف یبردارنهونم مد ، یپاداش، آموزش طولان یواقع ریغ نیتخه سب از  عدم و حافظم از یت ستداده منا ضاا شندیم حالت یف ر کم ب با

 یبراتم یافی بهرودتیتقو هقیع یریادگی ت یالگوریک  قیتاق نیا درسررازی مؤثر اسررت.  ا در مسرراهم بهینمنتایج حاصررم از اسررتداده آن

سرا  ابریکار ا در  یزمانرند شکلا  شدهاراهم ماا ست تا م صادف یبردارنهونمو  مد یپاداش، آموزش طولان یرواقعیغ نیتخها  از یت

صه ندیفرآ ساختارد د.  هچنین بهرود را حافظم سازی  مارکوا یریگ یت سهت مدل شکلا کم شودمیفیتعر یاگونم بمدر ق  عدم  م

زمان  هرودبمنجر بم  لذا با استداده از الگوریت  پیشنهادی نتایج مورد انتظار این است کم .دینها تعدیم را حالت یاستداده مناسب از فضا

 GOCJ لهوعم دادهیافتم با مدر این مقالم، الگوریت  توسرررعمگردد.  SLAو تعداد نقض   اکم کارزمان ده،، برونپاسرررز، زمان انتظار

(Google Cloud Jobs)  گیرد.میمورد ارزیابی قرار 

  .گیری مارکواق تقویتی، فرآیند تصهی دگیری عهیزمانرندی کار ا، مااسرا  ابری، یا :یدیلک یهاواژه
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 مقدمه. 1
بندی کار، بم حداقم رساندن اتلاا زمان و بم حداکثر  دا اص ی زمان

شده در مادوده طوری کم زمان پاسز کار دریافتست بمرساندن عه کرد ا

 در رایج  ای. روش[1]باشدشدهوری منابع نیز رعایتو بهره قرول بودهقابم

 و افزایش زمان الرای زیادی زمان پیچیدگی قریم از معایری دارای بندیزمان

 هینمک کم الرای زمان تولیدی مناسب است کم روش . بنابراین،برنامم است

 ایی مانند اکتشافی سنتی قادر بم بندی کار ا با الگوریت زمان. [4-2]گردد

ه د. ساختار پیچی[5]تطریق سریع با تغییر و رسیدن کار تصادفی نیستند

است. نهودهگیری را مشکمپذیر تصهی کار ا با توالی پردازش انعطاا

رویکرد ای مولود در برآوردن الزاما  دینامیک و پاسز سریع و یا برای 

 .[6]مشکم دارندپذیر  ای پردازش انعطااموالهم با وظایف با توالی

ینی و بمم  ای مرتنی بر ابر غیرقابم پیشکاری برنابا تولم بم اینکم بار

بندی کار بصور  آنلاین برای استداده در مایط متغیر  ستند، انجام زمان

این سناریو مط وب  برای LR1بر  ای مرتنی ابری مناسب است و  روش

 ستند، زیرا نیازی بم دانستن حج  کاری کاربر، انتقال وضعیت و سایر 

در طول زمان تصهیها  مربوط بم  LRاطلاعا  سیست  اص ی ندارند. عامم 

 ای آموزشی کند و بنابراین دادهمیرا دنرال 2یاختصاص کار بم ماشین مجاز

آوری کرده تا یاد بگیرد کم چگونم در آینده تصهیها  بهتری عظیهی را لهع

در  و سازی پیچیده عه کرد مناسری داردبگیرد و برای حم مساهم بهینم

طور ک ی م. ب[9-7]استداده استسازی قابموسیعی از مساهم بهینم طیف

ندی تاقیقا  اخیر لهت زمانردر  استداده از تکنیک یادگیری عهیق تقویتی

 ای .  الگوریت [12-11]ابری مورد تولم قرارگرفتم است مااسرا  کار ا در

را در  نکم پویایی مایطع ت ایمبندی ابری بیادگیری عهیق تقویتی در زمان

لذا د گردنمد  میرود عه کرد مااسرا  ابری در ب ندگرفتم و مولب بهنظر

 است.مرنای این تاقیق قرار گرفتم

 ای یادگیری ماشرررین اسرررت کم یک نوعی از روش یادگیری تقویتی

عامم را قادر بم یادگیری در مایطی تعام ی با اسررتداده از آزمون و خطا و 

 ا و سرررازد و از پاداشبازخورد ای اعهال و تجربیا  خود میاسرررتداده از 

سیگنالتنریم ستداده  ایی ا بم عنوان   .شودیمبرای رفتار مثرت و مندی ا

عهیق است یادگیری عهیق تقویتی، ترکیری از یادگیری تقویتی و یادگیری

ا  کم در آن عامم سعی در حداکثر کردن پاداش دارد. از له م این الگوریت 

ASLAS  وQ-gnineael  .استQ-gnineael   یک الگوریت  معروا و مستقم

ست. تهایز این الگوریت  سایر الگو از مدل برای یادگیری تقویتی ا  ا ریت با 

دلیم اینکم اقدام مشررود. بمیماسرروب لوی آنو ای لسررتدر اسررترات ی

ضعیت بعدی  ست، اشدهانتخاب  Q-eiganبعدی با  دا حداکثر کردن و

یک روش مسررتقم از سرریاسررت اسررت. این روش حول    Q-gnineael لذا 

سانی ارزشمماور ب ساس معادلم ب هن می Q ای روز ر ست کم بر ا شد.ا   با

[13]. 

لدولی برای  یQدر این الگوریت   س آن م و بر اسررررا ا تشرررک

صهی  شکلا  میگیری انجامت سعم این الگوریت  برای رفع م شود. با تو

گرفررت. در این الگوریت  مورد اسرررتدرراده قرار  DQR3آن، الگوریت  

 ا از شرررکم عصررری Qلای لدول مداشررتم و بولود QR ای فرمول

ستداده صری حالتشدها شرکم ع ست. ورودی   ا و خرولی آن مقادیر ا

Q 4باشرررد. در این الگوریت  ازبم ازای  ر عهم میDD   برای مااسررررم

ارای ایراداتی از له م د DQD. الگوریت  [15, 14]شودمیخطا استداده

 . [16]باشدواقعی پاداش میتخهین غیر

ه یافت در این الگوریت  با ذخیرتوسررعم 5LLDQRسررپا الگوریت  

لهت آموزش  برداری تصرررادفی از آنتجربیا  قر ی در حافظم و نهونم

شد. از بهرود یافتم و پایدارتر می DQRشرکم عصری، کارایی الگوریت   با

سرم مقادیر  شرکم عصری یکی برای ماا در حالت فع ی و دیگری  Qدو 

عدی  لت ب حا دادهبرای  شرررود. در این الگوریت  در  ر اپیزود، میاسرررت

ظم  حاف مم در  عا یا   حافظم میذخیره LnlgiRتجرب ند و از این  شرررو

در ابتدای شود. برداری میصور  تصادفی لهت آموزش شرکم نهونممب

ببرداری مایط کاونهونم صرررور  تصرررادفی مش شرررده و یک عهم 

صانم عهم با میانتخاب ساس الگوریت  حری شود و در مراحم بعدی بر ا

بین  enirn-fooواقع یک شود کم درمیانتخاب Q-eiganبالاترین مقدار 

 .[11, 17]تاستخراج و اکتشاا اس

نابراین، الگوریت  تاکنون برای ب کم  یادگیری تقویتی عهیق   ای 

اند، دارای مزایا و معایری شدهدی وظایف در رایانش ابری استدادهبنزمان

، تخهین بیش از حد پاداش DQD سررتند. بم عنوان مثال، در الگوریت  

و استداده از شرکم یکسان برای انتخاب عهم و ارزیابی آن، مهکن است 

مهکن اسرررت بم دلیم  LLDQDباعث نتایج غیربهینم شرررود. الگوریت  

باشررد و حافظم، دوره آموزشرری طولانی داشررتمتصررادفی از  بردارینهونم

یش ابری افزا ای ترکیری، پیچیدگی مااسرررراتی را در مایط الگوریت 

شکم نهونممی صادفی از حافظم در الگوریت  د ند. برای رفع م برداری ت

LLDQR   ید یا  مد یا اصرررلاو مورد کم مهکن اسررررت تجرب کهتر 

داده ند الگوریت  قراراسرررت هاد  6LLLDQRنگیر با پیشرررن لذا  ید.  گرد

ر  ا دبندی تجربیا  توسرررط درخت باینری و قرارگیری اولویتاولویت

 ای درخت شررود کم بم برگمین درخت یک آرایم تشررکیم ای ایبرگ

سرررازی این الگوریت  برای پیاده .نهوده و حاوی تجربیا  اسرررتاشررراره

 گردند ومیی از حافظم با ظرفیت مادود ذخیرهتجربیا  قر ی در نوع

در حافظم  شررردهدگیری، تعدادی از رکورد ای ذخیرهدر طول فرآیند یا

.  در این الگوریت  با ولود [21, 19]شرروندمیبر اسرراس اولویت انتخاب

اسررت اما برای  ای قر ی رفع شرردهاینکم تا حدودی مشررکلا  الگوریت 

بندی وظایف در مایط مااسرا  ابری اطهینان از کارایی آن برای زمان

 ای شررررکم  دا بم باشرررد. در الگوریت  پایم، وزننیازمند بهیود می

ند. وقتی وزنمیای تغییررهصرررور  دو ککن کدیگر م ای شرررر با ی  ا 

ار تکر r ای شرکم  دا در  ر روزرسانی وزنمشوند بدلیم بمیمقایسم

الگوریت ، باعث افزایش تعداد تکرار مورد نیاز برای  هگرایی و در نتیجم 

 ای پیچیده و شررود. این مسرربلم برای مایطافزایش زمان یادگیری می

 ااسرا  ابری ا هیت بیشتری دارد.بزرگ مانند م

گیری مارکوا فرآیند تصهی  یادگیری تقویتی معهولاو در قالب

سازی شود کم یک چارچوب ریاضی است برای مدلمی 7مدلسازی

رل و تات کنت تصادفی، در شرایطی کم نتایج تا حدودی یریگتصهی 
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ی از اباشد. این چارچوب  برای مطالعم طیف گستردهگیر میتصهی 

 .د استشوند مدیمیحم نویسی پویابرناممکم از طریق  سازیبهینممساهم 

ضریب و  11، پاداش11، احتهال9، عهم1این فرآیند شامم پنج عنصر حالت

 . در این تاقیق برای تشریح مایط در یادگیری[21]باشدمی 12کا ش

از  ا  بیشتریچم خصوصیاست کم  رگرفتمتقویتی مورد استداده قرار

گیری مارکوا شود فضای حالت فرآیند تصهی کار ا در نظر گرفتم

عنوان نهونم یکی از دلایم شکست یک وظیدم، مشود بتر میکامم

.  بنابراین [22]باشدمی 13تخصیص نامناسب کار ا و عرور از مه ت زمانی

 است. سپا از طریقشدها در این تاقیق در نظر گرفتممه ت زمانی کار 

 توان برای ا داا مخت ف و بار ای کاریطراحی تابع پاداش، مدل را می

 .کردبهینم

شرکم  دا را روزمشده، اگر بتوان ببا تولم بم مطالب عنوان سانی  ر

داد آنگراه   هگرایی در رار الگوریت  یرادگیری عهیق انجرامدر  ر تک

تاه LLLDQRالگوریت   مان کو تم و در ز یاف بم افزایش  رت  تری نسررر

ن آمد. ایدسرررت خوا دمالگوریت  پایم آموزش دیده و نتایج بهتری نیز ب

موضرروع برای زمانرندی کار ا در مایط مااسرررا  ابری حاهز ا هیت 

اسررت شرردهدر این تاقیق بم آن پرداختم اسررت. موضرروع دیگری کم

برای الگوریت  پیشررنهادی  PDLچگونگی تعریف مایط با اسررتداده از 

 د د.  ای بیشتری از کار ا را پوششکم وی گیطوریماست ب

 

  کارهای مرتبط. 2

بندی کار ا در  ای اخیر تاقیقا  متعددی در رابطم با زماندر سرررال

 ن ای یادگیری ماشرریمایط مااسرررا  ابری  با اسررتداده از الگوریت 

 ای یادگیری ماشرررین کم برای اسرررت. از له م الگوریت انجام شرررده

وان تاند مییافتمقرولی دسررت ای قابمی وظایف در ابر بم لوابزمانرند

 ا از مشرررتقا  نهود کم در اغ ب آنرهبم یادگیری عهیق تقویتی اشرررا

 .[23]استاستداده شده  Q_Rnineael الگوریت  
همد لم ارا قا چارچوب  [1]و  هکاران inaشرررده توسرررط ر م یک 

مانتصرررهی  هت ز یداد ل ظایف گیری مرتنی بر رو ندی و بر روی ب

اسررت. بدین صررور  کم  ر تصررهی  شررده ای مجازی بیانماشررین

ست کار لدید گرفتم بندی پازمان شود. با تولم بم میاز ورود درخوا

سازی عه کرد درکم این پویا  مایط دستیابی بم مدیریت منابع و بهینم 

 ای مرتنی بر ابر یک چالش بزرگ د ندگان برناممو نامطهئن برای اراهم

 ای لذا بم تخصرریص کار ا بم منابع مناسررب و تبمین نیازمندیاسررت 

QOA  اسررت.  در این مقالم منظور از شرردهمدنظر کاربر پرداختمQOA  

کار باشد کم از مجهوع زمان مورد نیاز برای الرای زمان پاسز کار ا می

سپری شین مجازی و زمان  آید.  دست میمشده در صف انتظار بروی ما

سراتی یا  شتر ماا سناریو ای مخت ف از کار ایی کم بی در پایان نیز با 

اسررت. در این تاقیق گردیدهخرولی  سررتند نتایج مقایسررمورودی و 

، اما در قسررهت الگوریت ، PDLرغ  مدلسررازی مناسررب مایط در ع ی

 زمان آموزش زیادی مورد نیاز است.

لم  قا کاران  Auinalدر م یادگیری عهیق  [24]و  ه از الگوریت  

rfaugn rnnl q gnineael  ستدادهله -شدهت زمانرندی کار ا در ابر ا

مایط شررده در این مقالم، سررت. برای پیاده سررازی روش پیشررنهادا

 اسررت. برایرگرفتمسررازی ک ودسرری  و پایتون مورد اسررتداده قراشررریم

سک صادفی زمانرندی انجام ا بمجهوعم اولیم ت صور  ت شده و برای م 

شررود میترین ماشررین مجازی انتخابدی سررریع ا در مراحم بعتسررک

مورد اسرررتداده   rneenبا چهار لایم   Anqaneeaigبرای این کار مدل 

هایت سرررعی در کا ش زمان و  زینم الرا دارد.میقرار با  گیرد و در ن

تولم بم تا یم نویسررندگان این مقالم انجام زمانرندی سررریع  هچنان 

 عنوان چالش مطرح است.بم

-LR ,DQD ,LDDچهار الگوریت    [25]و  هکاران Lufauدر مقالم 

RADP ,DLR-RADP سرا  ابری مورد بررسی برای زمانرندی در ماا

 ا آموزش دیده و الگوریت  ،تکرار 1111اسرررت. بعد از حدود قرارگرفتم

سررت. در ااده تسررت، دقت الگوریت  بررسرری شرردهبرای موارد لدید با د

عه کرد بهتری  DLR-RADPاسررت کم مشررخص شرردهنهایت با نهودار 

وریت  بم نسررررت بم بقیم دارد و در کم دقت آموزش در این چهار الگ

 است:شدهترتیب زیر بیان

DLR-RADP > DQD> LDD-RADP>LR 

 ای عصررری  ای ترکیری در شرررکمدر حالت ک ی با اسررتداده از روش

ذا با الگوریت  ترکیری ل. [26]یابدبهرود میعهیق، دقت و عه کرد مدل 

دسررت بم DQRعه کرد بهتری لهت زمانرندی ابر نسرررت بم  DLRبا 

ستآمده سیار امیدوارکننده .ا ست آمدهمای باگرچم نتایج ب ست، اما د ا

ید مورد تولم قرارمسرررئ م با یاز رویکرد  ای کم  گیرد زمان زیاد مورد ن

DLR-RADP   است کم ناشی از این واقعیت است کم لایمRADP  باید

 نهاید. را بررسی  احالتبم عقب برگردد و تاریخچم کامم 

  یدزمانرن یبرا یریترک ی ات یالگور نیز از مقالا  تعداد زیادی از

سرا  ابری ستداده کار ا در ماا ست . بشدها  مقالا  درعنوان نهونم ما

ست دهششنهادیپ کار ا یزمانرند یبرا  A2C ت یالگور [21]و [27] ا

شکم ت یالگور نیا ست عامم دو از مت سئول  اآن از یکی ا   یریادگی م

واقع  در. د دیم کا ش را نیتخه یخطا یگرید و یزمانرند خودکار

ارزش   هنیتخه یبرا یگریعهم و د یبرا یکی عصررری  از دو شرررکم

  ایطور ک ی، اسررتداده از الگوریت مب .اسررتگرفتمقرار اسررتداده مورد

 بندی وظایف، سربار مااسراتی در مایط ابری دارند.ترکیری برای زمان

ت لهرر DDQR از الگوریت   [29]و هکرراران Raدر مقررالررم 

دم را بم بند یک وظیاسررت. زمانشرردهبندی در مایط ابر اسررتدادهزمان

شین سب اختصاص صف ما ضای حالت در این تاقیق بر میمنا د د. ف

شین مجازی کم کار  صیا  کار و ما صو ساس خ صاص داده ا بم آن اخت

است و  شود. عهم مورد نظر انتخاب ماشین مجازیمیاست تعیینشده

ساس دو  دا زمان سرم پاداش بر ا ست هشدو  زینم تعریف 14کمماا ا

ضاد دارند و می ست بین این دو تعادل برقرار کم این ا داا با    ت بای

شرررود.  بم عنوان مثال، یک اسرررترات ی ک   زینم، میزان اسرررتداده از 

کم زمان د د ن را افزایش میبا قدر  پردازش پایی ماشرررین مجازی
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کم  دا اصرر ی باشررد میزان د د. اگر زمانرا افزایش می شرردهصرررا

یافت. اسررتداده از ماشررین مجازی  با قدر  پردازش بالا افزایش خوا د

شرررود. لذا  ا تعادل بین این دو برقرار میبنابراین با اسرررتداده از وزن

 .[21] باشد( می1صور  رابطم )مپاداش ب

R=(r1 *r1
rate + r2

i  * r2
rate) * max(1-r3 , 0.1) -r3     ( 1 ) 

      rater زمان انتظار کار و     3r زینم کار،  2r  کم،زمان 1r کم در معادلم فوق 

شد. بوزن لهت کنترل پاداش می صم در این مقالم از الگوریت  مبا طور خلا

DDQL  یافتم کم تکاممDQL ستدادهمی شد ا ست. الگوریت  شدهبا  DDQLا

 برداری تصررادفیمکرده و سررپا با نهونتجربیا  قر ی را در حافظم ذخیره

شود. می DQLدیده و مولب بهرود عه کرد الگوریت  شرکم عصری آموزش

د د کم مولب میگیری تصرررادفی آموزشی را با نهونماما شررررکم عصرررر

 شود.زمان یادگیری می افزایش

لم قا یادگیری عهیق  [31]و   [31] ای  هچنین در م از الگوریت  

کم و مصررررا انر ی اسرررتداده مانسرررازی زبرای بهینم  LLDQRتقویتی 

الرا و انتظار  وع دو زمانکم از مجهزمان  [31]اسرررت. در مرلع شرررده

سرم صرا انر ی نیز ابتدا بهرهمیماا سرم م ساس شود، لهت ماا وری بر ا

فعال روی سرور بر حداکثر تعداد ماشین  مجازی  ای ماشینتقسی  تعداد 

آید و در نهایت مصرررا میدسررتماندازی روی یک سرررور بمجازی قابم راه

ده شوری، مااسرمبا استداده از بهره انر ی در دوحالت استاتیک و داینامیک

سرور  ساس تعداد  سنتر با    لهعو بر ا  شوند. بامیای فیزیکی در دیتا

کم و میزان تولم بم اینکم دو  دا مطرح بوده لذا پاداش بر اسررراس زمان

 1دادن پاداش در بازه  مصرا انر ی است و در پایان نرمالسازی لهت قرار

ضای حالت تعریف . در ایندشومیانجام 1و  شده برای زمان بندی مقالم، ف

ست. شدهصور  مادود تعریفمایط ابری بموظایف در    [31] قیتاق درا

کار ا  یو زمانرند تاسرررنتر ایدر د یانر  نمیلهت کا ش  ز یروشرررنیز 

 شده یمصرا انر  نمیدر زم یاملاحظماست کم مولب بهرود قابمشدهاراهم

ز ا یکیاختصرراص کار ا بم  یبرا یکیدارد. دو مرح م  یمناسررر ییو  هگرا

شخص یبرا یگریسرور ا و د ینواح سرور دارد. برام س یکردن  بم  دنیر

در  کم استشدهاستداده Lclnnanexn LnlgiR DQDشده از ا داا مشخص

از آن شرکم  یتصادف یشده و با نهونم بردار رهیآن اطلاعا  در حافظم ذخ

صر صرندیب یآموزش م یع شرکم ع سرم  یبرا یکی ی. از دو  Q_eiganماا

مورد اسرررتداده  یمااسررررم در حالت بعد یبرا یگریو د یدر حالت فع 

سپا ب ردیگیمقرار سانمو  کم در نهایت پایداری این  شود.یمانجام یروزر

بم  یم افزایش می DQDالگوریت  را نسررررت  بم پا ما  مان آموزش د د، ا ز

  ای یادگیری عهیقطور ک ی، اسررتداده از الگوریت بیشررتری نیاز دارد. بم

بندی وظایف در مایط ابری و کا ش مصرررا تقویتی برای دو  دا زمان

 بع پاداش است.انر ی مرکز داده، نیازمند تعادل در تعریف تا

 ای با تولم بم کار ای گذشررتم در خصرروص اسررتداده از الگوریت 

ر مااسرررا  ابری کم بم یادگیری عهیق تقویتی برای زمانرندی کار ا د

سایر روشنتایج قابم سرت بم  سیدهقرولی ن راین نابباند.  ای زمانرندی ر

ت قسهشده در است ولی  هچنان موارد یادگرفتممرنای این تاقیق قرار

یادگیری عهیق تقویتی مورد  لذا بهرود الگوریت   پابرلاسرررت.  قدمم  م

اسررتداده برای زمانرندی کار ا در ابر با تولم بم پارامتر ای مورد نظر و 

ر ا ا ای بیشتری از ککم وی گیطوریم هچنین تعریف مناسب مایط ب

مم مانی را شرررا  یمورد بررسرررشرررود در این تاقیق از له م مه ت ز

 است.قرارگرفتم

 

 الگوریتم پیشنهادی. 3

حد در مایط DQDالگوریت  بم برآورد بیش از  یم  ها  ای دارای نویز ت

بی عهم توسط پاداش دارد.  هچنین در این الگوریت  انتخاب عهم و ارزیا

سان انجام شرکم یک صری پایدار و مییک  شرکم ع شود در نتیجم آموزش 

انتخاب بهترین عهم   DQDدلیم اینکم در الگوریت  مبهینم نیسرررت.  ب

قدار  بالاترین م با  لت  حا عدی بر اسررراس  لت ب حا بم  Q-eiganبرای  قا

ستداده از الگوریت   ست لذا با ا  تخاب عهم ازان Dfaugn DQDاطهینان نی

شده صری برای اینارزیابی عهم لدا  شرکم ع ست و از دو  ستداده ا کار ا

کم اصررر ی شرررود. می عدی را هترب DQDشرررر لت ب حا هم برای  ین ع

شرکم دیگر میانتخاب سرم einlne Q-eiganکند و  کند. معادلم میرا ماا

 .[33, 32]( است2صور  رابطم )منهایی ب

Q1(S, A)= Q1(S, A) + α (R + γQ2(S' + argmax Q1(S', a))  

– Q1(S, A))     ( 2 ) 

در برخی مواقع مقدار دقیق  ر عهم مورد نیاز نیست  هچنین 

اشد ببرای شرکم عصری کافی می Aeien-eiganیادگیری تابع بنابراین 

ری در لایم آخر بم دو قسهت شرکم عص Dangael DQDلذا در الگوریت  

در حالت موردنظر  eeien-eiganیک قسهت برای تخهین  شود.میتقسی 

ذا شوند لو دیگری برای تعیین مزایای  ر عهم، سپا با    ترکیب می

 .[34]( است3مطابق رابطم ) Q-eiganمعادلم 

Q(s, a) = V(s) + A(s, a)     ( 3 ) 

مزیت یک عهم نسرت بم  A(s,a)تابع ارزش و  V(s)کم در معادلم فوق 

 نهاید.می ا را مشخصسایر عهم

تکرار تجربم یک تکنیک ک یدی در یادگیری عهیق تقویتی است کم  

کرده و سرعت یادگیری را یادگیری از خاطرا  قر ی استداده عامم برای

 ای مخت دی از . در الگوریت [35]د دبا  هرستگی مط وب افزایش می

از ما ول حافظم لهت ذخیره تجربیا  قر ی  DDP15و  LLDQRله م 

. ایرادی کم در [37, 36]استشده ا استدادهو استداده مجدد از آن

 باشدنهونم برداری تصادفی از حافظم میولود دارد  LLDQDالگوریت  

 . این الگوریت استاین مشکم برطرا شده  LLLDQRکم در الگوریت  

تداو  کم در  نیاست با ا LLDQR ت یمشابم الگوردر حالت ک ی 

-از حافظم انجام یصور  تصادفمنهونم ب انتخاب  LLDQR ت یالگور

استداده اصلاو مورد  ایکهتر  دیمد ا یست تجربو مهکن ا شودیم

 AaeDnnnی نریتوسط درخت با ا یتجرب یبندتیلذا با اولو رندینگقرار

 شودیممیتشک میآرا کیدرخت  نیا ی ادر برگ  اتیاولو یریو قرارگ
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. اولویت است ا یتجرب یحاو کمدرخت اشاره نهوده  ی اکم بم برگ

شود کم ( تعیین می4بر اساس معادلم )  LLLDQR ا در الگوریت  نهونم

 ا مقداری ثابت است کم از صدر شدن احتهال نهونم ԑدر این  رابطم 

 .[31, 19]کندمیل وگیری

Pi = |i| + ԑ     ( 4) 

( 5د د کم بر اسرراس رابطم)میرا نشرران TDخطای  iدر معادلم فوق 

 شودمیمااسرم

I = Rt + γQ[St+1 ,  argmax(Qst+1 ,  a ; өt); ͞͞өt] – Q(st ,  at ; өt)     

(5) 

بم ترتیب مربوط بم وزن شررررکم  ای اولیم و  tө͞͞ و tө در معادلم فوق، 

( قابم 6 دا  سرررتند. احتهال انتخاب یک نهونم بر اسررراس معادلم )

بوده و لهت  1و  1مقداری بین  αمااسررررم اسرررت کم در این رابطم 

داده قرار کنترل یت مورد اسرررت گیرد. برای ل وگیری از میمیزان اولو

over-fitting  نم با اولوبم نهو بالا  ا  کم یت  یاد در شرررر کم ز

ستداده ساس معادلم )میا شود اختصاص داده( 7شوند وزن کوچک بر ا

 باشد.د نده بایاس مینشان βسایز بافر و  Nکم در آن 

Pi =  pi
α / k pk

α     ( 6 ) 

Wi =  (1/N  *  1/pi) β     ( 7) 

و لهت o(nlogn) ا تولم بم اولویت کار ا بم زمان برای درج در بافر ب

بر باشرررد لذا با تولم بم زماننیاز می o(n)برداری از آن بم زمان نهونم

توان تهامی بافر را بر اسرراس اولویت مرتب نهود بودن این عه یا  نهی

ستداده SumTreeبنابراین از درخت باینری  شیء حافظم ا شده و یک 

 شود. می ا ساختمبرای این درخت باینری و داده

و آنچم  Dueling Double Deep Q-Networkبنابراین با اسررتداده از 

یابی PERDQLکم در الگوریت   باز یا  قر ی از  برای ذخیره و  تجرب

 ای مورد اسررتداده تا اسررت اکثر مشررکلا  الگوریت هشرردحافظم انجام

سرا  ابری برطرا می گردد. اما در کنون برای زمانرندی کار ا در ماا

  Network ای وزن  Dueling Double Deep Q-Networkالگوریت   

target  در  رd شوند در صورتی کم پریود تغییر روزرسانی میمتکرار ب

 ای شرررکم افزایش یابد مولب   هگرایی بهتر الگوریت  شررده و وزن

بندی کار ا در مااسررررا  ابری نتایج صرررور  تجربی نیز در زمانمب

ب ید. برای این منظور در میدسرررتمبهتری  لم از معادلم )آ ( 1این مقا

 شود.میاستداده

w´
i = w´

i-1  + Ԑ(wi-1 - w´
i-1)     ( 8 ) 

iوزن شرررکم فع ی و  iw-1کم در این معادلم 
´w  وزن شرررکمNetwork  

target  ست. هچنین در الگوریت  پایم انتخاب  actionدر مرح م بعدی ا

ارایی تواند بر کشود کم میمیانجام Ԑصور  تصادفی با احتهال ثابت مب

در  Ԑباشد. لذا در الگوریت  پیشنهادی برای الگوریت  اثرا  مندی داشتم

( 9شده و سپا با معادلم )قداری بین صدر و یک در نظر گرفتمابتدا م

عداد تکرار لازم برای بم ت بم با تولم  لم،  روزرسرررانی  هگرایی مسرررب

 شود.میانجام

Ԑ = Ԑ - ((Ԑ / total episode) * number of episode)     ( 9 ) 

قدار  جاد تغییر فوق در م کاوش بیشرررتری  Ԑبا ای یم،  حم اول در مرا

کند، سررپا بم میخوبی بررسرریشررود و عامم مایطی را بممیجامان

ستدادهیابد تا از تجتدریج کا ش می ود شربیا  بم دست آمده بیشتر ا

با نزدیک شردن بم مراحم پایانی شرود. برداری بیشرتری حاصرمو بهره

الرای الگوریت ، معادلم فوق بم صردر  هگرا شرده و الگوریت  یادگیری 

 کند. میتر عهمصور  حریصانممعهیق تقویتی ب

و  Network target ای روزرسررانی وزنمبنابراین با اصررلاح پریود ب

 Dueling Doubleو  هچنین استداده از  actionبرای انتخاب  Ԑمقدار 

Deep Q-Network  شرررم کد نهایی الگوریت  پیشررنهادی بر اسرراس

اسرررت. در این  1صرررور  الگوریت  مب PERDQLتوسرررعم الگوریت  

ذخیره و  بر اسرراس اولویت SumTree  ا با اسررتداده ازالگوریت ، نهونم

 .شودمی( تعیین4این اولویت طرق رابطم ) شوند،بازیابی می
Algorithm 1: Extended Prioritized Experience Replay Deep Q 

Network (EPERDQN) 
Input: minibatch k, replay period K, exponents α and β, update factor 

Ԑ, budget T 

1 Initialize replay memory D, Q-network parameters ө, p1=1 

2 For t=1 to T do: 

3     Observe St and choose action At according to Ԑ-greedy 

        policy 

4     Store transition(St,At,Rt,St+1) in D with maximal priority  

       Pt=maxi<tPi 

5     If t mod K==0 do: 

6     For j=1 to k do: 

7        Sample transition  j ∼ P(j) = 𝒑𝒋
𝛂 /i𝒑𝒊

𝛂  

8        Compute importance-sampling weight wj = (N . P(j))-β   

          /maxi wi 

9        Compute TD-error j = Rj + γj Qtarget(Sj ,       

           argmaxa(Q(Sj , a)) – Q(Sj-1 ,   Aj-1) 

10       Update transition priority     pj          |j| 

11     End For 

12     Update target network  in each iteration    ө´t = ө t́-1  +  

         Ԑ(ө t-1 - ө t́-1) 

13     End If 

14 End For 

ساس ، وزن1الگوریت   12در خط  شرکم  دا بر ا ( و 1معادلا  ) ای 

شرکم  دا  .شوندروز می( بم9) سانی، پارامتر ای  با این روش بم روزر

ار اسرررت و در  ر تکرار آموزش الگوریت  پاید کنند وتغییر چندانی نهی

یابد و شرررود، بنابراین زمان آموزش شررررکم عصرررری کا ش میمیداده

شررود کم برای ا داا مورد نظر در این تاقیق مه  سررریعتر  هگرا می

 ای  ایی با حالتاسررت. بنابراین این الگوریت  برای اسررتداده در مایط

در این تاقیق از آن برای  .تپیچیده و مقیاس  ای بزرگ مناسررب اسرر

 .استشدهر مایط مااسرا  ابری استدادهبندی وظایف دزمان
 

 سازیپیاده. 4

ماشرررین در مایط مااسررررا  ابری با درخواسرررت کار لدید، یک نهونم 

صورتی کم میبرای الرای آن انتخاب مجازی شین مجازیشود در  آزاد  ما

قرار  FIFOشررود در غیر اینصررور  در صررف میباشررد کار بلافاصرر م الرا
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شررود. چارچوب صررور  آنلاین انجام میمگیرد. در این مدل زمانرندی بمی

را  ابری بر است. ابتدا مایط مااسشدهبیان 1شکم روش پیشنهادی در 

ساس کار ا و  شینا صیا  مورد نظر  مجازی  ایما صو لهت  16siieو خ

صهی زمان سپسازی میگیری مارکوا پیادهبندی، طرق فرآیند ت ا شود. 

مان  یادگیری عهیق تقویتی در ز قدار  tبر اسررراس الگوریت   ان بعنو tSم

صری بم عامم داده شرکم ع را انجام داده و  aشود و عامم عهم میورودی 

عنوان یک رکورد در مب  t+1Sو trو taو tSکند. سررپا میرا دریافت rپاداش 

یابد تا زمانی کم تعداد رکورد ا در میشود و این کار ادامممیحافظم ذخیره

ساس اولویت  سپا از این حافظم برا شود و  ستانم بیشتر  حافظم از مقدار آ

 شود.مدل نهونم برداری میدر درخت تصهی  دودویی برای آموزش 

EPERDQN(proposed algorithm)                                 

    Using DDDQN and updating the target network in each iteration      

 based on equations (8) and (9)

Replay
Memory

tS

a

r

1t+S

St
Mini-batch

Q 
network

target 
network

TD 
Error

Cloud Environent

 

 : چارچوب روش پیشنهادی1شکل 

 

سررازی مایط یادگیری عهیق تقویتی معهولا بر اسرراس طراحی و پیاده

شرررود. کار ایی کم برای زمانرندی میگیری مارکوا انجامفرآیند تصرررهی 

شینروی   ، اندازهشوند دارای خصوصیاتی از له م وارد می مجازی  ایما

دیگری کم برای حالت  باشررند.  هچنین موردو مه ت زمانی می الرا زمان

ضعیت فع ی باید در نظر شینگرفت و ساس می مجازی  ایما شد کم بر ا با

تبخی مان  کار بر روی  ر ز جازیر  بار ماشرررین م کاری آن بر اسررراس 

رای مایط از مجهوع دو مورد ب شررود. لذا در این مقالم حالتمیمشررخص

است. زمان الرا بر اساس اندازه کار، تعداد شدهصور  زیر تعریفمشده بذکر

 شود.می ا مااسرمپردازنده  ر ماشین مجازی و سرعت آن
𝑆𝑡𝑎𝑡𝑒 𝑆𝑝𝑎𝑐 = {𝑗𝑜𝑏_𝑠𝑖𝑧𝑒, 𝑗𝑜𝑏_ 𝐸𝑥𝑒𝑐𝑢𝑡𝑖𝑜𝑛𝑇𝑖𝑚𝑒, 

𝑗𝑜𝑏 _𝑐𝑜𝑛𝑠𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛𝑡𝑠  , 𝑉𝑀𝑠_𝑊𝑎𝑖𝑡𝑖𝑛𝑔𝑇𝑖𝑚𝑒} 
ی را با تولم بم حالت آن   ای مجازتواند  ر یک از ماشرررینعامم می

نهاید و  ر ماشرررین مجازی مادودیتی در پذیرفتن کار ا ندارد انتخاب

 شود.میصور  زیر تعریفمبنابراین فضای عهم ب
𝐴𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛 𝑆𝑎𝑝𝑐𝑒 = {𝑉𝑀𝑖𝑑1 , 𝑉𝑀𝑖𝑑2 , … , 𝑉𝑀𝑖𝑑𝑛} 

عامم در یادگیری عهیق تقویتی سرررعی دارد کم ماکزیه  پاداش را 

در این تاقیق کند. میعنوان  دا از آن اسررتدادهمدسررت بیاورد و بمب

ب بم ا داا مورد نظر  یابی  هت دسرررت 𝑑𝑖)صرررور  مپاداش در ل −

𝑇𝑖)/(1/n ∑ |𝑑𝑖 − 𝑇𝑖| + Ԑ) 
𝑛

𝑖=1
 idاسررت. در این معادلم شرردهتعریف  

 iد نده لهع زمان تبخیر کار نشان iTو  iد نده مه ت زمانی کار نشان

 ا در مه ت مقرر آن فیانتظار دارند وظا یابر طیکاربران ماباشررد. می

ر نظر د زیرا نزمانی مه ت  دیبا یزمان بند ت یالگور نیشود، بنابراانجام

 .ردیبگ

  لهت 2در این مقالم ابتدا مطابق چارچوب تعریف شررده در شررکم 

  .  [39]اسررتداده شررده اسررت  یک ودسرر از طیمای سرراز میشررر انجام

 نبم زبا یباز شررررکم عصرررر متنکتابخانم  کی کم کراساز  نی هچن

  یسررازادهیپ لهت باشرردمیالرا تنسررورف و قابم یروو بر  بوده تونیپا

صری ستداده شرکم ع ستشدها ستم نرم. [41]ا سی  یک ب افزاری ک ود

شریمباز بم زبان متن ست کم برای  سب لاوا ا سرا  ابری منا سازی ماا

اگون  ای گونبوده و امکانا  متنوعی برای مقایسم نتایج الرای الگوریت 

ر ای مورد نظر دارد. بعد از سازی شده با تولم بم پارامتبر مایط شریم

سی ، با فعالشریم لاوا، از طریق  listenerسازی سازی مایط در ک ود

py4j شررود. ارتراط با مایط مورد اسررتداده برای پایتون برقرار میPy4j   

امکان دسررترسرری پویا بم اشرریاء لاوا در یک ماشررین مجازی را برای 

مم نا داده بر با اسرررت پایتون  کم  ای  هاره پور  و آدرس شرررر از شررر

 کند. میفرا  

 
سازی در محیط شبیه EPERDQN: چارچوب ارزیابی الگوریتم 2شکل

 شده

حاوی تعداد کهی از وظایف با در مرح م اول، آزمایش با یک مثال 

شرررود، سرررپا در مرح م دوم، الگوریت  می ای مصرررنوعی انجامداده

LLLLDQD  با مجهوعم دادهJOOG شود. این مجهوعم داده ارزیابی می

شخ شامم تعداد م ست کم  ر کدام  صی از شامم چندین فایم متنی ا

.  [41]د دوظایف اسررت و بم ماققان بینشرری از رفتار واقعی کاربر می

این مجهوعم داده، حاوی  شرررده ازاین، با تولم بم وی گی  ای اراهمبنابر

  ای لازم برای آزمایش الگوریت  پیشنهادی است.داده

 

 ارزیابی. 5

ای بین ، مقررایسررررم[44-42]در مقررالا  مخت ف، از له ررم مرالع 

داده  ای مورد است ای یادگیری عهیق تقویتی و سایر الگوریت الگوریت 

اده تداست و مزایای اسندی وظایف در فضای ابری بیان شدهببرای زمان

ست. بنابراین بندی مورد باث قرار گرفتمی زمانبرا  DRL از الگوریت  ا

قایسررررم بین الگوریت  یادگیری تقویتیدر این تاقیق م جا  ای  م ان

 است. شده
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بم منظور بررسررری عه کرد الگوریت  پیشرررنهادی در این تاقیق و 

سایر الگوریت مقا سم آن با  سناریو مورد بررسی شده،  ای ذکری رار قدو 

ست. گرفتم شریم ا شریمبرای  سناریو،  سی  سازسازی این دو   با ک ود

Eclipse IDE  استشدهاستداده. 

با داده  ای  ک ودسرری  سررازی در مایط: برای شررریم1سررناریوی

صنوعی،  فرض سنتر با م صیا   4شده یک دیتا شین مجازی با خصو ما

سرعت پردازنده،  پهنای باند،  شخص از له م تعداد و  ظرفیت حافظم م

سنار شده 11یو تعداد و ... ولود دارد در این  ست. با کار درنظر گرفتم  ا

 ا با سررناریو ای مخت ف و بار کاری بالا نتایج مشررابهی تسررت الگوریت 

  یک ودسرر در فوق اطلاعا  اسرراس بر طیما اسرت. ابتداآمدهدسررتمب

 است.شدهآورده 1م پارامتر ا در لدول شود کمیساختم

 1یویسنار یبرا یسازهیشب طیمح :1جدول 

type parameter Value 

Data Center  Number of DC 

VM-Scheduler  

1 

Time-Shared 

Host  Host Number 

Processing Element  

RAM 

Storage  

Bandwidth  

1 

4000 MIPS 

2 GB 

1TB 

10 GB/s 

VM Number of VMs 

Processing Element 

Memory  

Bandwidth 

VMM 

4 

220-450 MIPS 

512MB 

1 GB/s 

Xen 

Cloudlet Task Number 

Length of Tasks 

10 

2000-10000 

 

سازی نهوده با زبان پایتون پیاده را EPERDQN ت یالگور توانیم حال
برقرار نهود. پا از دو  زار  py4jو ارتراط آن با ک ودسررری  را از طریق 

   ای بار تکرار الگوریت  یادگیری عهیق تقویتی نتایج بم شررررح شرررکم
(a)3  و(b)3 است.دست آمدهمب 

   
: اجرای الگوریتم 3 (b)شکل   DQN:اجرای الگوریتم 3(a)شکل

EPERDQN 

                                                    

 DQN ،ERDQN ای بم نسرررت الگوریت  EPERDQNدر الگوریت  

تر از اسررت.  هچنین سررریعدسررت آمدهمپاداش بالاتری ب PERDQNو 

ج باشد. این نتایشده و پایدارتر می  ای عنوان شده  هگراسایر الگوریت 

ست با شدهبا ت ست. اثرا  الرای الگوریت ر ای کاری مخت ف تکرار  ا  ا

 باشد.می 2لدول  بر پارامتر ای مورد ارزیابی بم شرح

شده در ی بر اساس اهداف تعریفخروج یپارامترها سهیمقا: 2جدول 

 1سناریوی 

EPERDQN 

(proposed 

algorithm) 

PER

DQN 

ERD

QN 
DQN Algorithm 

24.4 26 27.1 29.4 
Avg response 

time 

11 12.2 13.7 15.3 
Avg waiting 

time 

45 50 51.24 53.24 Makespan 

0.22 0.2 0.2 0.19 Throughput 

در این لدول زمان انتظار از تقسررری  بار روی ماشرررین مجازی بر 

ستمسرعت پردازنده آن ب سز از مجهوع دو زمان الرا مید آید. زمان پا

سرمو انتظار  ر بر روی نیز زمان اتهام آخرین کا   کمزمانشود. میماا

نده را نشررران مان تکهیم نیز بر اسررراس [45]د دمیآخرین پرداز . ز

 .شودمیمااسرم ک ودسی  ( در مایط11( و )11معادلا  )
execTime = cloudlet.getCloudletLength() / 

(vm.getMips()*vm.getNumberOfPes())     (01) 

 

completionTime = execTime + waitingTime[vm_id]     (00) 

  

با افزایش تعداد کار ا درصرررد بهرود الگوریت  پیشرررنهادی افزایش 

بد. بمی ای مطابق نهودار مقایسرررم EPERDQNطور ک ی الگوریت  میا

 عه کرد بهتری در پارامتر ای مورد ارزیابی در این تاقیق دارد.  4شکم 

 
ای پارامترهای خروجی در محیط کلودسیم در : نمودار مقایسه4شکل 

 1سناریوی 

یاتی جام  17توان عه  ظایف ان عداد و مان را ت حد ز شررررده در وا

شرررده در ثانیم بم الرا  cloudletsاین تاقیق تعدادد د. در مینشررران

سم بین الگوریت اشدهعنوان توان عه یاتی در نظر گرفتم  ای ست. مقای

 .استنشان داده شده 5ین تاقیق در شکم مورد استداده در ا

0

20

40

60

DQN ERDQN PERDQN EPERDQN

TI
M

E

NAME OF THE ALGORITHM

Avg response time Avg waiting time

Makespane
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 1 : مقایسه توان عملیاتی در سناریوی5شکل 

تایج حاصرررم در پیاده ، الگوریت  1سرررازی سرررناریوی بر اسررراس ن

EPERDQN پارامتر بمدر تهامی  تایج بهتری  دسرررت  ای مورد ارزیابی ن

و ا داا مورد اسرررت.  هچنین در مد  زمان کهتری آموزش دیده آورده

 نهاید.میانتظار را برآورده

  ای: برای اطهینان از عه کرد الگوریت  پیشنهادی در مایط2سناریو 

اسررت کم بر اسرراس شرردهاسررتداده GOCJمجهوعم داده واقعی و بزرگ از 

در مخزن داده  GOCJ است. مجهوعم داده 11مردیابی بار کاری خوشم گوگ

  افایم متنی اسررت کم  ر یک از آن 19شررود و شررامم میمندلی ذخیره

GOCJ_dataset_xxx.text  نام دارند کم xxx  کار ای مولود در آن تعداد

شان شان MI د د و  ر ردیف اندازه کار را بممیفایم را ن د د. وظایف مین

 5بم  ،3 لدول مطابق ا مولود در این مجهوعم داده بر اسررراس طول آن

  .[41]شوندمینوع تقسی 

 GOCJمجموعه داده : اندازه کارها در 3جدول 

Job type Small Medium Large 
Extra-

Large 
Huge 

Size of jobs(MI 

)3*10 
15-55 59-99 

101-

135 
150-525 

525-

900 

Distribution 20% 40% 30% 6% 4% 

 

عم داده یم  ای مولود در مجهو فا بم دو  GOCJ در این تاقیق 

کار بم عنوان مجهوعم  611تا  111شوند، یک گروه بین میقسی گروه ت

کار بم  1111تا  711اسررت و گروه دیگر شررامم  19داده با اندازه معهولی

برای  یماشین مجاز 51. [46]است 21عنوان مجهوعم داده با اندازه بزرگ

ندازه معهولی  ایبرای مجهوعم داده برای  ماشرررین مجازی 111و  ا

ستداده  ایمجهوعم داده سایر پارامتر ای مورد  .شودمیاندازه بزرگ ا

 4 ق لدولمطاب ک ودسی  استداده در این سناریو برای شریم سازی در

 .باشدمی

 

 

 2سازی برای سناریوی : محیط شبیه4جدول 

Type Parameter value 
Data Center  Number of DC 

VM-Scheduler  

1 

Time-Shared 

Host  Host Number 

Processing Element  

RAM 

Storage  

Bandwidth  

20 

177730 MIPS 

16 GB 

2 TB 

10 GB/s 

VM Number of VMs 

Processing Element 

Memory  

Bandwidth 

VMM 

5-100 

MIPS 3100) * 10-(3.5 

1-4 GB 

1-10 GB/s 

Xen 

Cloudlet Task Number 

Length of Tasks 

100-1000 

MI 3900) * 10-(15 

ناریو،  ماندر این سررر یاتی برای دو گروهکم ز ندازه  و توان عه  ا

با  شود. نتایجمیارزیابی  GOCJمجهوعم داده اندازه بزرگ با و معهولی

 5 اند. لدولشدهمقایسم PERDQN و  DQN ،ERDQN  ایالگوریت 

را در مقایسررم با  EPERDQN در الگوریت  کم زماننتایج  6و شررکم 

شانسایر الگوریت  شده ن شکم  6 د د و لدولمی ای ذکر  آنالیز  7و 

وعررم داده بررا انرردازه معهولی عه کرد توان عه یرراتی را برای مجه

 .د دمینشان

در  regular_sizeبا استفاده از  2در سناریوی  زمان کل : 5 جدول

 GOCJمجموعه داده 

EPERDQN PERDQN ERDQN DQN number of 

tasks 

60 72 74 87 100 

132 153 162 180 200 

157 188 208 227 300 

204 232 247 265 400 

259 301 304 326 500 

274 317 360 402 600 

 

در  regular_sizeبا استفاده از  2: توان عملیاتی در سناریوی 6جدول 

 GOCJمجموعه داده 

EPERDQN PERDQN ERDQN DQN number of 

tasks 

1.7 1.4 1.4 1.1 100 

1.5 1.3 1.2 1.1 200 

1.9 1.6 1.4 1.3 300 

2 1.7 1.6 1.5 400 

1.9 1.7 1.6 1.5 500 

2.2 1.9 1.7 1.5 600 

 

0/17

0/18

0/19

0/2

0/21

0/22

DQN ERDQN PERDQN EPERDQN

Th
ro

u
gh

p
u

t

name of the algorithm
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در  regular_sizeبا استفاده از  2در سناریوی  زمان کل: مقایسه 6شکل 

  GOCJمجموعه داده 

 

 

با استفاده از  2: مقایسه توان عملیاتی در سناریوی 7شکل

regular_size  مجموعه داده درGOCJ  

عم داده ندازه بزرگ مجهو یم تجربی برای گروه ا یم و تا   تجز

GOCJ  اسرت. مشرابم آزمایش قر ی، عه کرد با شردهدر این بخش اراهم

ستداده از  تعداد وظایف  .شودمیگیریاندازه عه یاتی و توان  کمزمانا

شدهبرای مجهوعم داده  1111-711بین  با اندازه بزرگ در نظر گرفتم 

اند. بندی شرردهزمان ماشررین مجازی 111این وظایف بر روی  اسررت. 

 ای بزرگ ای مجهوعم دادهتجزیم و تا یم مقایسم 1 و شکم  7 لدول

شان کمزمانرا از نظر  شکم 1 د د،  هچنین لدولمین نتایج را  9 و 

 .د دمیبرای توان عه یاتی نشان

مجموعه در  larg_sizeبا استفاده از  2در سناریوی زمان کل : 7جدول 

 GOCJداده 

EPERDQN PERDQN ERDQN DQN number of 

tasks 

301 359 371 409 700 

342 385 397 421 800 

348 407 422 463 900 

401 459 469 519 1000 

 

در  larg_sizeبا استفاده از  2: توان عملیاتی در سناریوی 8جدول 

 GOCJمجموعه داده 

EPERDQN PERDQN ERDQN DQN number 

of tasks 

2.3 1.9 1.9 1.7 700 

2.3 2 2 1.9 800 

2.6 2.2 2.1 1.9 900 

2.5 2.2 2.1 1.9 1000 

 

 

در  larg_sizeبا استفاده از  2در سناریوی  زمان کل :  مقایسه8شکل 

 GOCJمجموعه داده 

 

 

 larg_sizeبا استفاده از  2توان عملیاتی در سناریوی  : مقایسه9شکل 

 GOCJمجموعه داده در 

 ک ی ارزیابی پارامتر ای مورد نظر با اسررتداده از مجهوعم دادهروند 

GOCJ  اسررت و عه کرد الگوریت مشررابم سررناریوی قر ی تکرار شررده 

EPERDQN بهتر است.  9-6 ای در پارامتر ای مورد نظر مطابق شکم

سناروی  ستنراطمی 2نکتم دیگری کم از نتایج  ست کم توان ا کرد این ا

شنهادی مقیاسبا افزایش تعداد  و  پذیری بهتری داردکار ا، الگوریت  پی

، GOCJدر مجهوعم داده اندازه معهولی در مقایسرررم با با اندازه بزرگ

مورد ارزیابی در این تاقیق،  ای ود بیشتری نسرت بم سایر الگوریت بهر

نشان  GOCJ شده در مجهوعم دادهشود. نتایج آزمایش انجاممیحاصم
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یانگیمی بم د د کم م یاتی نسررررت  درصرررد،  DQN 31 ن توان عه 

ERDQN  23 درصد و PERDQN 11 است. علاوه بر درصد بهرود یافتم

با در نظر پاداش، وی گیاین،  تابع  مانی وظایف در    ایگرفتن مه ت ز

را  SLA  کند و تعداد نقضمیی از نیاز ای کاربران را برآوردهبیشررتر

تایج بهرود می بم ن لم  با تو ناریو ای بخشررررد.  توان می 2و  1سررر

شررده ابیپایم در پارامتر ای ارزی PERDQL کرد کم الگوریت اسررتنراط

 اسررت، حتی در برخی از الرا ا نتایج کهتریتولهی نداشررتمبهرود قابم

 نابراین الگوریت  پیشرنهادیاسرت، ب ا داشرتمنسررت بم سرایر الگوریت 

سعم ستی بار کابم EPERDQN الگوریت  .یافتتو سرور ا ری ردر ا روی 

 شده عه کرد بهتری دارد. ند و در تهام پارامتر ای ارزیابیکمیتوزیع

 

 گیری و کارهای آیندهنتیجه. 6

برای غ رم  PERDQNدر این مقالم یک الگوریت  بهرود یافتم بر اسرراس 

مم  DQNبر مشرررکلا  الگویت    نیتخه مد ، یآموزش طولانشرررا

صادف یبردار نهونم و پاداش یرواقعیغ سپا اراهم حافظم از یت ا ب شد. 

گیری مارکوا از تعریف مناسررب مایط ابری بر اسرراس فرآیند تصررهی 

 ازی ای مجالگوریت  پیشررنهادی برای زمانرندی کار ا بر روی ماشررین

شده ستداده  سرا  ابری ا ست. نتایج بدر ماا شاندستما  د دمیآمده ن

بهرود  EPERDQNکررم تهررامی پررارامتر ررای مورد نظر در الگوریت  

ین در چند شررود. ولییابند کم در مقیاس بزرگتر تداو  بیشررتر میمی

توان فضای حالت مسالُم از له م اینکم میدارد. حوزه امکان بهرود ولود

ود. شبیشتری از خصوصیا  کار ا را شاممطوریکم موارد مرا توسعم داد ب

بندی کار ا برای ا داا دارد کم علاوه بر زمانین این امکان ولود هچن

عنوان نهونررم مصررررا انر ی در مرکز داده از الگوریت  مدیگری برر

EPERDQN ای یادگیری نهود. با ولود مزایای زیاد الگوریت اسررتداده 

سراتی آن سربار ماا سعهیق تقویتی، اما باید   تداده در مایط ا برای ا

شرررود، مسرررالم کا ش زمان یادگیری در الگوریت  گرفتم ابری در نظر

ست، با این حال،  هچنان می شده ا شنهادی در نظر گرفتم  توان آن پی

شید صری نیز   .را بم عنوان یک کار آینده بهرود بخ شرکم ع سهت  در ق

یابی، از یک نهود کم در قسررهت ذخیره و بازاسررتداده NTMتوان از می

داده خارلی اسرررت ظم  کارایی الگوریت حاف لب افزایش  کم مو  نهوده 

 شود.می
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 شتنوپی

1 reinforcement learning 
2 Virtual Machine (VM) 
3 Deep Q Learning 
4 Temporal difference 
5 Experience Replay DQN 
6 Prioritized Experience Replay DQL 

      7 Markov decision process (MDP)  
8 State 
9 Action 
10 Probability 
11 Reward 

12 Discount factor   
13 deadline 
14 MakeSpan 
15 Neural Turing Machine 
16 Infrastructure as a Service 
17 Throughput 
18 google cluster traces 

      19 regular_size 
20 large_size 

 

                                                 

 7041، پاییز  71پیاپی شماره  سوم، ه ، شمارپنجمسال  -ای هوشمندهای پردازشی و ارتباطی چندرسانهسامانه فصلنامه  

 

م 
هنا

ب
ی
لار

سا
زه
حه

ی
خان

ی
رر
 اک
ی
هد

، م
ی
صاف

رز 
رام

، ف
ی
هان

صد
ا

 ،
 بر
گ

هرن
ب

ن
تی
ک

 

 


