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 چکیده

و نظارت بر سلامت افراد  یکتراف یریتمختلف، از جمله مد یها( به سرعت در حال گسترش به عرصهIoT) یااش ینترنتا یفناور

 یافته یشمتصل به شدت افزا یهااز حسگرها و دستگاه شدهیآورها و اطلاعات جمعما به داده یوابستگ ی،فناور ینا یشرفتاست. با پ

 یضرورت اساس یکها به داده ینو مؤثر ا یعبه پردازش سر یازاند و نها مواجهاز درخواست ییبا حجم بالا رانها، کاربشبکه یناست. در ا

راستا، استفاده  ینر اداشته باشد.د یستمس  یفیتو ک ییبر کارا یقیعم یمنف یامدهایپ تواندیم یندفرآ یندر ا یرشده است. هرگونه تأخ یلتبد

ه که حساس ب ییهادر مورد درخواست یژهوهمراه است، به یجد یهاها با چالشحجم از درخواست ینا یریتمد یبرا یابر یاز فضا

 است. یو مؤثر الزام یقو هاییرساختمنظور، وجود ز ینا یاست و برا یضرور یدهکاهش زمان پاسخ ی،موارد ینهستند. در چن یرتأخ

مکان ا ینبه کاربران ا یکردرو ینمه  و منابع موجود در سمت کاربران است. ا ضایاز ف یریگبهره ینه،زم ینکارآمد در ا یاز راهکارها یکی

 ین. با ادیابیم یشافزا یدهو سرعت پاسخ یافتهکاهش  یرتأخ یجه،تر به خود پردازش کنند؛ در نت یکها را در منابع نزدکه داده دهدیرا م

قل که با حدا یردانجام گ یابه گونه یدها بادرخواست ینهبه یریتمد یل،دل ینهستند و به هم یمحدود هاییتظرف یمه دارا یهاحال، گره

دوگانه  Qبکه بر ش یمبتن یقعم یتیتقو یادگیری یتممقاله، از الگور ینانجام شود. در ا یمحوله به درست یفوظا یی،ر کاراو حداکث یرتأخ

منظور، از مجموعه  ینا ی. براشوندیم یذرات به روزرسان ازدحام یتمآن با کمک الگور یپرپارامترهایاستفاده شده و در هر مرحله، ها

است که  یندهنده اآمده نشاندستبه یجنتا شده است. یبردارشده است، بهره یتوسط شرکت گوگل معرف 2۱1۲که در سال  یاداده

 یثبات در مصرف انرژ یجادا ها،واستپردازش درخ یلنرخ تکم یشدر هر مرحله، افزا ۱0۱۱۱0 یزانکاهش مقدار تابع خطا به م یانگینم

 یشرفتهپ هاییتمکه استفاده از الگور کنندیم یدتأک هایافته ین. اباشدیم یشنهادیپ یکردمطلوب رو ییکارآ یانگرو کاهش نرخ کاوش، ب

 داشته باشد. یینقش بسزا یااش ینترنتا یهاعملکرد شبکه سازیینهدر به تواندیم

 مه. -یابر یازدحام ذرات، فضا یتمدوگانه، الگور qشبکه  یتی،تقو یادگیریمنابع،  دهییصتخصکلمات کلیدی:  

   دار مکاتبات: عهده*

  رضا قائمی

  ، ایرانقوچاندانشگاه آزاد اسلامی،  ،قوچان، واحد کامپیوترگروه مهندسی نشانی: 

 rezaghaemi@iau.ac.ir ی:پست الکترونیک       
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 مقدمه -1

ای برخوردار هستند، ولی استفاده از آنها های محاسباتی و مقدار حافظه قابل توجهمنابع ابری با این که از ظرفیت

دارای هزینه نسبتا بالایی بوده و از سویی دیگر در بعضی از شرایط، در دسترس مشترکین قرار نداشته و برای کاربردهای 

و  های حساس به زماناین شرایط، از فضای مه برای پردازش درخواست حساس به زمان گزینه مناسبی نیستند. لذا در

به بیان دیگر، با ظهور تکنولوژی  [2-1].ت توان بهره گرفهای مجازی قرارگرفته در لبه شبکه میقابل اجرا بر روی ماشین

، دیگر ساختارهای سنتی همچون استفاده از فضای ابری قادر به تامین نیازهای مشترکین به صورت 1 (IOT) اینترنت اشیا

های متعددی از جمله محدودیت پهنای باند، تاخیرهای طولانی در مناسب و با سرعت بالا نبوده زیرا با چالش

ورد های مط بخاطر حجم زیاد دادهاند. در این شرایدهی، کمبود ظرفیت حافظه و سیستم پردازشی روبرو شدهسرویس

استفاده، مدیریت تبادل اطلاعات و نحوه پردازش آنها از اهمیت زیادی برخوردار است. از سویی دیگر، فضای مه 

های قرارگرفته در لبه را برای پردازش های کامپیوتری است که امکان استفاده از ظرفیتساختار جدیدی در شبکه

شناخته می شوند.  2(FN)های مه به نام گره تجهیزاتی که در این فضا مورد استفاده قرار گرفته آورد.ها فراهم میفعالیت

تشکیل شده که هر ماشین فیزیکی  3(PM)های پردازشی کاربران از تعدادی ماشین فیزیکی در چنین ساختاری، ظرفیت

حل ارسال وظایف درخواست شده، نیز باشد. بر اساس م 4(VM)تواند دارای یک یا چند ماشین مجازی خود می

دهی تخصیص IoT های مجازی در شبکهاولویت، مقدار ظرفیت پردازشی و میزان حافظه مورد نیاز، این وظائف به ماشین

های مه ارسال و آنها وظیفه کنترل، مدیریت و به گره IoT ها از طریق شبکهشوند. در سیستم مورد نظر، درخواستمی

  های مجازی بر عهده دارند.ا را به ماشینهارسال/دریافت داده

توان به عدم گردد که از آن جمله میدر زمان تخصیص دهی منابع در فضای ابری چالش های متعددی نمایان می

وم های مه، لزها، تغییرات پیوسته منابع موجود در گرهامکان استفاده از فضاهای ابری بدلیل حجم بالای درخواست

های حساس به تأخیر و تنوع بالای وظائف مطرح شده اشاره کرد. از سویی دیگر با اینکه ه درخواستدهی سریع بپاسخ

ها ارائه شده اما یا بر روی یک مدل خاصی از وظائف تمرکز دهی فعالیترویکردهای متعددی تاکنون برای تخصیص

سازی میزان انرژی مصرفی یا حداقل داشته یا اهداف درنظرگرفته شده برای آنها تنها کاهش مدت زمان پاسخگویی

لذا تخصیص  [.3-4]دهی پرداخته شده است بردار به مساله تخصیصدرنظرگرفته شده و یا اینکه فقط از دیدگاه بهره

                                                   
1 Internet of Things (IoT) 
2 Fog Node (FN) 
3 Physical Machine (PM) 
4 Virtual Machine (VM) 
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سازی بازه زمانی اتمام ای از وظائف متعدد و بادرنظرگرفتن اهداف متعددی همچون حداقلوظائف برای یک مجموعه

دهی های حداکثری و ارتقای سطح کیفیت سرویسدهی، سطح پوشش و تکمیل درخواستتخصیصفعالیت و خطای 

 در بستر اینترنت اشیا هنوز به طور جامعی تحت مطالعه قرار نگرفته است.

ادر روش پیشنهادی ق های مطرح شده بهره گرفته شده است.در این مقاله از یک رویکرد نوینی برای غلبه بر چالش

دهی ه صورت خودکار و بر اساس تجربیات کسب شده قبلی خود، به یک استراتژی مؤثر جهت تخصیصخواهد بود ب

جهت تخصیص  (DDQN) دوگانه qبه کمک شبکه  1(DRL)دست یابد. بدین منظور از روش یادگیری تقویتی عمیق 

گردند، لذا می ها به صورت سلسله وار به سیستم ارسالاز آنجایی که درخواست وظائف استفاده شده است.

های در انتظار ها بایستی در بازه زمانی بسیار کوتاه صورت پذیرد تا از بروز صف طولانی برای فعالیتدهی آنتخصیص

های ارسال شده دارای تنوع بالایی بوده و این ناهمگن بودن پردازش جلوگیری گردد. از سویی دیگر، طیف درخواست

برای به روزرسانی  (PSO)دنظر قرار گیرد. به همین منظور از الگوریتم ازدحام ذرات ها نیز لازم است مریزیدر برنامه

دوگانه بهره گرفته شده است. تا ساختار مورد استفاده به صورت مداوم و با توجه به اطلاعات  qهایپرپارامترهای شبکه 

 گذشته سیستم به روزرسانی گردد. 

 توان به صورت زیر نام برد:میترین دستاوردهای مقاله را در ادامه مهم

  بکارگیری الگوریتم یادگیری تقویتی دوگانه(DDQN) های مجازی در دسترس برای به منظور تخصییص ماشیین

 های دریافت شدهپردازش درخواست

 انی هیایپرپارامترهای سیییروزربDDQN  به کمک بکارگیری الگوریتم ازدحام ذرات(PSO)  به منظور بهبود نرخ

 همگرایی

 های پیش رو در جهت بهینه سازی عملکردمشیش عامل از طریق تجربیات گذشته و به روز رسانی خطآموز 

 بررسی عملکرد عامل به صورت همزمان در چندین اپیزود جهت کاهش نوسانات نتایج خروجی 

  ارزییابی همزمیان معییارهایی همچون تابع خطا(Loss،)  نرخ کاوش(Epsilon) میرایی نرخ کاوش ،(Epsilon 

decay،) دهی های دریافت شیده، میانگین مدت زمان پاسخنرخ مصیرف انرژی، نرخ تکمیل پردازش درخواسیت

(Makespan) های مجازی  برای بررسی سطح کارآیی رویکرد پیشنهادیو سطح بکارگیری ماشین  

و الگوریتم ازدحام ذرات توضیحاتی  qدر ادامه ابتدا در مورد الگوریتم یادگیری تقویتی عمیق، نحوه آموزش شبکه 

ارائه شده و سپس مقالات مرتبط در این حوزه مرور شده است. در بخش سوم، اجزای رویکرد پیشنهادی به صورت 

 مرحله به مرحله معرفی و مدلسازی شده و در انتهای این بخش تابع هدف به صورت ریاضیاتی مدلسازی شده است.

                                                   
1 Deep Reinforcement Learning (DRL) 
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س های متعدد نمایش و سپدر قالب معیارهای مختلف بررسی و نتایج در قالب شکلسازی در بخش بعد، نتایج شبیه

 گیری کلی از رویکرد طراحی شده ارائه شده است.نتایج با دیگر مقالات مقایسه شده است. در انتها نیز نتیجه

 

 مفاهیم پایه و مرور ادبیات -2

 الگوریتم یادگیری تقویتی عمیق -2-0

کند پاداش جذب ، عامل با انتخاب عملی از یک مجموعه تعریف شده سعی می1(RL)در الگوریتم یادگیری تقویتی 

نماید. هدف اصلی در اجرای چنین رویکردی، کسب بیشترین پاداش در یک بازه زمانی طولانی است. در این شرایط، 

بر روی عامل اثر گذاشته و به کمک اجرای آنها عوامل مختلفی مثل تابع پاداش و نوع خط مشی در نظر گرفته شده 

ت خود را مدیری اعمالکند تا نحوه گردد. در این شرایط، یادگیری خط مشی به عامل کمک میتعامل با محیط برقرار می

خود را مدیریت کند. لذا از طریق کاوش در  اعمالکند تا نحوه نماید. در واقع یادگیری خط مشی به عامل کمک می

هد. دها تشکیل مینیاز به دریافت تعداد زیادی از داده بدونتطبیقی را  مدلیک  RL و دریافت بازخورد، سیستممحیط 

نمایند برقرار می تبادلها به صورت پیوسته و مداوم با محیط عامل آنشود که در فرایندی را شامل می RLدیگر،  بیانبه 

 گیری خود را بهبود بخشند. های تصمیمتا یک توالی از تصمیمات را اتخاذ و ظرفیت

خواهند یادگیری های مبتنی بر یادگیری ماشین است که مییادگیری تقویتی عمیق یک راهکاری مناسب برای سیستم

کننده در واقع یکپارچه (DRL)یتی عمیق ای و به صورت کاملا خودکار صورت پذیرد. یادگیری تقوبه صورت لحظه

های یادگیری عمیق و یادگیری تقویتی است که این امر باعث ادغام قابلیت روش یادگیری عمیق با توانایی اتخاذ روش

های است. در روش 2(DQN)عمیق  q روش شبکه، DRL ترین رویکردگردد. رایجتصمیم در روش یادگیری تقویتی می

شود، در حالی که برای مسائلی که دارای ابعاد بزرگی برای ذخیره مقادیر عمل بهره گرفته می q جدولیادگیری سنتی، از 

و  برزمانو جستجوی مکرر برای انتخاب عمل مناسب در هر حالت،  جداولدر  اعمالسازی تمام ذخیره امکانهستند، 

گیرد. در این شرایط، بهره می اعمالو تولید  Q از شبکه عصبی جهت تقریب تابع DQN غیرکاربردی است. لذا شبکه

ای را به یک ماشین ها را بر عهده دارد، هر وظیفهها به عملکه وظیفه نگاشت حالت( 𝜋(𝑎|𝑠)) ریز خط مشیبرنامه

گردد. در واقع با هر پاداشی که ( محاسبه می𝑟𝑡) عنوانای چنین عملی تحت دهد. پاداش لحظهمجازی تخصیص می

ای هر گردد برکند، حالت آینده عامل ممکن است دستخوش تغییر گردد. بر این اساس ابتدا فرض میعامل دریافت می

                                                   
1 Reinforcement Learning (RL) 
2 Deep Q-Network (DQN) 
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نیز طبق  (𝑄𝜋عمل ) –گردد. تابع مقدار حالت ( تعریف 1( به صورت رابطه )𝑉𝜋ارزش عامل ) –حالت، تابع حالت 

، نآای است که بر اساس گردد. در این شرایط هدف اصلی عامل به صورت یافتن خط مشی بهینهمحاسبه می (2رابطه )

 .  [5]( نمایش داده شده است4( و )3مقدار مورد انتظار پاداش بهینه گردد. این موضوع در روابط )

را مورد مطالعه قرار داده و  آنتعریف شده که بسیاری  RL یادگیری توابع ارزش به صورت یک چالش در حوزه

است  Q ترین تکنیک مورد استفاده در این حوزه، روش یادگیریارائه شده است. رایج آنرویکردهای متعددی هم برای 

 گردد. در این شرایط،عمل را حفظ کرده و توسط تابع هدف بروزرسانی می –که ردگیری مقادیر تخمین تابع حالت 

های گردد. در حالی که در پروژههای درازمدت میای و پاداشهای لحظهبین پاداش تعادلباعث ایجاد  𝛾ضریب تنزیل 

دهد که این می نشاننزدیک به یک در نظر گرفته شده، اما تحقیقات اخیر  امکانمتعدد، مقدار این پارامتر ثابت و تا حد 

تواند واقع یک مقدار ثابت برای ضریب تنزیل، می . در[6]بهترین راهکار انتخاب گردد  عنوانتواند لزوما به رویکرد نمی

 .[7]های عامل و جستجوی غیر بهینه گردد اولویت سازیمدل، ایجاد خطا در زمانمنجر به بروز رفتارهای ناسازگار در 

 

(1) 
𝑉𝜋(𝑠) = Ε [∑𝛾𝑘 . 𝑟𝑡+𝑘|

∞

𝑘=0

𝑠𝑡 = 𝑠] 

 

(2) 
𝑄𝜋(𝑠, 𝑎) = Ε [∑𝛾𝑘 . 𝑟𝑡+𝑘|

∞

𝑘=0

𝑠𝑡 = 𝑠, 𝑎𝑡 = 𝑎] 

 

(3) 𝑉∗(𝑠) = max
𝜋
𝑉𝜋(𝑠) 

 

(4) 𝑄∗(𝑠, 𝑎) = max
𝜋
𝑄𝜋(𝑠, 𝑎) 

 

 Qآموزش شبکه  -2-2

دهد. یکی از می رخایده اصلی در روش یادگیری تقویتی، آموزش عامل بر اساس تغییراتی است که در محیط 

م های یادگیری تقویتی، استفاده از الگوریتهای مورد استفاده برای تعیین خط مشی بهینه در روشترین تکنیکرایج

ک روشی ی عنواننداشته و به  مدلهای یادگیری تقویتی است که نیازی به است. این الگوریتم یکی از روش Q یادگیری

 های متنوعی از جمله فرایندهایدر حوزه تابحالشود. این الگوریتم ی شناخته میکارامد در حل مسائل یادگیری تقویت
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تصویر مورد استفاده  و تشخیص کنترلشبکه، نظریه بازی، رباتیک، جستجوی عملیاتی، تئوری  کنترلصنعتی پیشرفته، 

 قرار گرفته است. 

کننده یک تابع عمل عنوانبه  Qباشد. تابع خط مشی  گربیان 𝜋برای مدلسازی ریاضیاتی این الگوریتم، فرض کنید 

سازی این . اما پیچیدگی پیاده[8]کند ( تعیین می0عمل، پاداش تجمعی عامل را از طریق رابطه ) –بر روی زوج حالت 

م به صورت مستقی آنیابد و حل رابطه با افزایش اندازه فضای حالت و فضای عملیاتی به صورت نمایی رشد می

گیری از تعدادی از متغیرهاست. با بهره Qنیست. یکی از راهکارهای غلبه بر این چالش، تقریب زنی مقادیر  پذیرامکان

درنظر گرفته  DQN زنی از طریق اموزش درای به صورت حافظه بافر جهت تخمینبه همین منظور یک ساختار ویژه

 رکوردها بوده که هر رکورد خود شامل سازی تعدادی ازشده است. هدف از بکارگیری حافظه بافر، ذخیره

(𝑠𝑡, 𝑎𝑡, 𝑟𝑡, 𝑠𝑡+1) بین بکار گرفته شده و مقدار بخش پیش عنوانباشد. در این صورت یک بخش از حافظه به می

( ۶دهی نیز مطابق رابطه )گردد. تابع پاداشهای جاری و عمل صورت پذیرفته مشخص میپاداش بادرنظرگرفتن حالت

در  نماید.ضریب تنزیل در معادلات حضور یافته، به بهبود همگرایی کمک می عنوانکه به  𝛾 بگردد. ضریتعریف می

از تجربیات گذشته خود یاد  Q بخش حافظه، از کل حافظه موجود استخراج شده تا شبکه هماناموزش شبکه،  طول

  بگیرد.

(5) 𝑄𝜋(𝑠𝑡, 𝑎) = (1 − 𝛼)𝑄(𝑠𝑡 , 𝑎) + 𝛼. (𝑟(𝑠𝑡, 𝑎) + 𝛾max 𝑄́ (𝑠𝑡+1, 𝑎́; 𝜋́) ) 
 

(6) 𝑅𝑡 = 𝑟(𝑡+1) + 𝛾𝑟(𝑡+2) + 𝛾
2𝑟(𝑡+3) +⋯+ 𝛾

𝑇𝑟(𝑡+𝑇+1) 

=∑𝛾𝑘𝑟(𝑡+𝑘+1)

𝑇

𝑘=0

 

 

 الگوریتم ازدحام ذرات -3-2

و حرکات گروهی  پرندگانیک الگوریتم تکاملی جمعیت محور است که از رفتار  (PSO)الگوریتم ازدحام ذرات 

حیوانات الهام گرفته شده است. در این ساختار، هر ذره مبین یک کاندید برای حل مساله بوده و موقعیت هر ذره به 

کمک ارتباط با بهترین موقعیت بدست آمده برای خود ذره تا گام فعلی و بهترین موقعیت بین تمام ذرات در هر گام 

𝑉𝑖ذره )دیگر، سرعت  بیانیابد. به تغییر می
𝑘+1( و موقعیت هر ذره )𝑋𝑖

𝑘+1( در هر گام طبق روابط )به ۸( و )۷ )

گردد. در این شرایط، اگر برازندگی محاسبه شده برای هر ذره از مقادیر تخطی شده برای پارامترهای روزرسانی می
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 ک گزینه جواب منطقی برایکاندید دوباره به روزرسانی شده تا ی انمختلف تعریف شده در مساله تخطی نماید، لذا 

یابی به موقعیت بهتر توسط یکی از ذرات با جواب بهینه در گام فعلی، مساله حاصل آید. از سویی دیگر، به محض دست

 آنا جواب بهینه ت عنوانای که دارای بهترین برازندگی باشد، به موقعیت ذره بهینه به روزرسانی شده و در هر گام ذره

   گردد.گام معرفی می

(7) 𝑉𝑖
𝑘+1 = 𝜔𝑉𝑖

𝑘 + 𝑐1𝑟1(𝑃𝑖
𝑘 − 𝑋𝑖

𝑘) + 𝑐2𝑟2(𝐺
𝑘 − 𝑋𝑖

𝑘) 

 

(8) 𝑋𝑖
𝑘+1 = 𝑋𝑖

𝑘 + 𝑉𝑖
𝑘+1 

 

 پیشینه موضوع -4-2

 تخصیص وظائف در فضای مه -

سازی فضای اینترنت اشیا بر پایه فضای ابری استوار است که دارای پتانسیل زیادی بوده و قادر است فضای ذخیره

اینترنت اشیا فراهم آورد. در این شرایط، محاسبات مه یک ساختار و یک  کاربرانهای پردازشی لازم را برای و سرویس

ربر کننده فضای ابری بوده و در لبه شبکه در سمت کاع تکمیلالگویی برای تکمیل ساختار فضای ابری است که در واق

 اربرانکهای کنترلی به از طریق سیستم تبادلگردد. در چنین ساختاری فضای مه، ارائه خدمات را به کمک قرار واقع می

ند هست هایی که به تاخیر حساسپردازش فعالیت امکاندهی نموده و همچنین های خاص سرویسبرای اجرای فعالیت

 طمیناناشده که به بخاطر معایبی از جمله تاخیر زیاد، تراکم بالای شبکه و کاهش قابلیت  بیان  [9]سازد. دررا محقق می

یک هاب در بین فضای ابری و تجهیزات مشترکین  عنوانشرکت سیسکو قالب جدیدی به نام مه را ارایه نموده که به 

سازی و پیش پرادزش اطلاعات را انجام دهد. با حافظه ابری مثل ذخیره تواند بخشی از وظایفگیرد و میقرار می

راهکارهایی برای به  دنبالنماید تا به را مجاب می پژوهشگرانهای بسیار زیاد بکارگیری ساختار مه ، هزینهحالاین

 . [10-11]دهی مطلوب هم حفظ گردد ها باشند در حالی کیفیت سرویساین هزینه رساندنحداقل 

های مه گره های دسترسی به ظرفیتیک رویکرد مبتنی بر یادگیری تقویتی برای تخصیص منابع در شبکه  [12]در

ه گیری برای ارائبا الزامات تأخیر متفاوت پیشنهاد شده است. این رویکرد شامل تصمیم IoT هایبرای اجرای برنامه

در  اربرانکبه فضای ابری برای حفظ منابع برای  آناع درخواست کاربر اینترنت اشیا به صورت محلی در لبه یا ارج
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و بکارگیری چندین روش یادگیری  1(MDP)گیری مارکوف آینده است. تابع هدف پیشنهادی از طریق فرآیند تصمیم

ازی با سگیری بهینه طراحی شده است. نتایج شبیههای تصمیممشیبا یادگیری از خط MDP تقویتی برای حل مشکل

کند که محیط مبتنی بر اینترنت اشیای متفاوت و با الزامات تأخیر ناهمگن ارایه شده که تأیید می 1۲گرفتن در نظر 

بدون توجه به محیط اینترنت اشیا دارای پتانسیل عملکرد بالایی هستند. این مقاله عملکرد و  RL های مبتنی برروش

های گسترده تأیید نموده سازیشبکه از طریق شبیهسازی های مدلرا نسبت به روش RL هایسازگاری برتر روش

شده را در مقابل به حداقل  مناسبی بین دو هدف متضاد ایجاد نموده و میانگین کل ارائه تعادل RL هایاست. روش

های مه را به حداکثر رسانده که به استفاده مؤثر از منابع محدود در فضای مه کمک عدم کارکرد گره زمان رساندن

پذیری قیاستواند از نظر مکند. این مقاله تحلیل دقیقی از پیچیدگی محاسباتی الگوریتم پیشنهادی ارائه نداده، که میمی

 یک محدودیت باشد.

 ، ناهمگنی وبودنمرتبط با پویا  هاییچالشار فضای پردازشی مه، هنوز با وجود مزایای بالقوه موجود در ساخت

، ترین مشکلات موجودهای ارسالی توسط مشترکین وجود دارد. در این راستا، یکی از مهمپیچیدگی بالای درخواست

 2(QoS)دهی مدیریت منابع محدود تعریف شده در این فضا است. به منظور برخورداری از یک سطح کیفیت سرویس

مطلوب، لازم است که ظرفیت موجود در منابع به خوبی مدیریت گردد تا همه معیارهای لازم برای بهبود رضایت 

های ارسالی به صورت یک از سویی دیگر، در چنین ساختاری درخواست مشترکین را با خود به همراه داشته باشد.

 اختلالار ها دچریزیها پیش آید، برنامهپیوسته به سیستم وارد شده و اگر تاخیری در پردازش یکی از درخواست جریان

شده باید به صورتی محقق گردد که با کمترین تاخیر ممکن و  ارسالهای شده و بدین ترتیب مدیریت درخواست

ی هامندی مشترکین سرویسرضایت واقع د. درهای موجود، وظائف پردازشی اجرا شواستفاده حداکثری از ظرفیت

 دهی در سطحهای مطلوب و حفظ کیفیت سرویسپاسخ ارسالشامل عدم تاخیر از بازه تعیین شده،  3(DSS)ای داده

  مه است. –دهی منابع در یک فضای ابر تخصیص زمانمناسب از مهمترین اهداف در 

برای محاسبات مه با استفاده از یک الگوریتم جستجوی چندهدفه  بندیزمانیک استراتژی تخصیص منابع و  [13]در 

، عملکرد آن کارایی دادن نشاننسبت موفقیت و شرایط امنیتی بوده و برای  رساندنبه حداکثر  آنپیشنهاد شده که هدف 

 ه مانند کاهشهای موجود مقایسه شده است. در این مرجع، مزایای محاسبات در فضای مرویکرد با تعدادی از الگوریتم

ه صرفه ب مقرونهای عملیاتی ارزیابی شده است. این مطالعه مصرف انرژی یا تاخیر شبکه، بهبود امنیت و کاهش هزینه

                                                   
1 Markov Decision Process (MDP) 
2 Quality of Service (QoS) 
3 Data Service Subscribers (DSS) 
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تواند در برخی سناریوها از عوامل مهم باشد. علاوه بر این، عملکرد الگوریتم پیشنهادی را در نظر نگرفته که می بودن

ا و تنظیمات خاص مورد استفاده بستگی داشته که ممکن است برای همه شرایط بهینه الگوریتم پیشنهادی به پارامتره

پذیری و استحکام الگوریتم پیشنهادی ارائه نداده که نباشد و در نهایت، این مطالعه تجزیه و تحلیل دقیقی از مقیاس

 تر مهم باشد.های محاسباتی مه در مقیاسی بزرگتر و پیچیدهتواند برای سیستممی

به کمک فضای مه و با استفاده از یادگیری  IoTهای از یک تکنیک تخصیص منابع آگاه از تاخیر در شبکه [14]در 

سیم و گره بی کانالتاخیر در روند تخصیص منابع در  رساندنتقویتی استفاده شده است. هدف این تکنیک به حداقل 

مسئله تخصیص منبع با استفاده از  بندیفرمولدر این راستا،  .است  (QoS)هارعایت محدودیت حالمه و در عین 

در  هر دو منبع رادیویی و منبع محاسباتی آنیادگیری تقویتی به یک مسئله غیر خطی عدد صحیح تبدیل شده که در 

ی رمسئله تخصیص منابع و طراحی یک الگوریتم یادگی بندیفرمولهمچنین در مورد  نویسندگاننظر گرفته شده اند. 

سازی، اثربخشی نتایج شبیه کردناند و با برجسته واقعی بحث کرده زمانهای بهینه در تقویتی آنلاین برای اتخاذ تصمیم

ار را تواند به طور قابل توجهی تاخیر کدهد که تکنیک پیشنهادی میمی نشاناند. نتایج داده نشانتکنیک پیشنهادی را 

برآورده شود. در این مرجع، به صراحت به هیچ محدودیتی در مورد  QoS هایکاهش دهد، در حالی که محدودیت

تواند عدم اطلاع کامل از وضعیت سیستم تکنیک پیشنهادی اشاره نشده است. با این حال، یک محدودیت بالقوه می

ه ب باشد، که ممکن است در سناریوهای دنیای واقعی عملی روی دهد. علاوه بر این، تکنیک پیشنهادی ممکن است

یک چارچوب  [15]سازی در یک سیستم بلادرنگ نیاز داشته باشد. در مقدار قابل توجهی از منابع محاسباتی برای پیاده

 یت خدماتاز الزامات کیف اطمینانبار و تخصیص منابع در خدمات رایانش ابری برای  تعادلسلسله مراتبی برای  کنترل

(QoS) های موجود ارائه شده است. این سازی استفاده از زیرساختبهینه حالهای پایش ساختاری و در عین در برنامه

های مجازی چارچوب از دو لایه کنترلی تشکیل شده که یکی برای تخصیص منابع و نحوه مدیریت بکارگیری ماشین

ایج اند. نتای از سرورهای فیزیکی تعیین شدهخوشه های مجازی درماشین دادنبار و قرار  سازیمتعادلو دیگری برای 

های سیستم و نیازهای کاربر را با توجه دهد که بکارگیری دو لایه کنترلی، سطح رضایت از محدودیتمی نشانعددی 

های کاربرد رویکرد پیشنهادی در این مقاله، های دریافتی تضمین نموده است. از محدودیتبه نوسانات درخواست

های عددی ارزیابی شده و مشخص نیست که در یک سناریوی واقعی چقدر سازیب پیشنهادی از طریق شبیهچارچو

کند، که ممکن است در چنین، فرض شده است که هر ماشین مجازی یک برنامه را میزبانی میکند. همخوب عمل می

 .یزبانی شوند، چنین امری میسر نباشدسناریوهای دنیای واقعی که ممکن است چندین برنامه روی یک ماشین مجازی م

دهی بهینه منابع قرارگرفته در لبه شبکه استفاده جهت تخصیص Q از ساختار تقویتی عمیق مبتنی با یادگیری [16]در 

سازی هزینه انرژی مصرفی، هزینه محاسباتی و هزینه تاخیر ساز طراحی شده در قالب حداقلشده است. سیستم بهینه
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ها به صورت آفلاین صورت پذیرفته و بخاطر تاخیر زمانی زمانی تعریف شده است. در این مرجع تخصیص فعالیت

برداری قرار گیرد. از سویی دیگر، یک رویکرد تواند به خوبی در مسائل برخط مورد بهرهیاد، رویکرد ارائه شده نمیز

بارگذاری وظائف مستقل با مهلت زمانی  سازیمدلجهت   1(MILP)مرکب  -ریزی خطی عدد صحیح برنامه

نادیده گرفته شده و  IoT روش تجهیزاتارائه شده است. در این  [17] نویسندگانمحدودشده در فضای مه توسط 

ای ریزی شدهبرنامه مدلدو  نویسندگان، [18]در  ظرفیت فضای محاسباتی ابری به صورت نامحدود فرض شده است.

هبود سود اند. برای بهای تکاملی و الگوریتم ژنتیک ارائه کردههای ابری با استفاده از نظریه بازیرا برای تشکیل گروه

باتی را پیدا ترین فضای محاسکل گروه از نسلی به نسل دیگر، الگوریتم ژنتیک فضای جستجو را بررسی کرده و مناسب

ظائف است و بندیزمان، یابد. محدودیت اصلی این روشکی توسط یک بازی تکاملی بهبود میژنتی مدلکند، سپس می

ای از پارامترها در هر بار دریافت درخواست، به صورت آفلاین عمل نموده که سازی مجموعهکه با تلاش برای بهینه

یک رویکرد مبتنی بر یادگیری  [19]در  .اجرای بالایی است و برای کارهای حساس به تاخیر ناکارآمد است زمانمستلزم 

 ساندنروظائف در مبتنی بر لبه پیشنهاد شده است. هدف این رویکرد به حداکثر  بندیزمانتقویتی عمیق به منظور 

های مجازی پیکربندی شده در سرور لبه است. هدف از چندین کار بر روی ماشین تخصیصدرجه رضایت از کار با 

یک  عنواندر یک دوره طولانی مدت است. این چالش به  کاربراندرجه رضایت  رساندنرویکرد پیشنهادی، به حداکثر 

راحی شده است. ط آنحالت و پاداش برای  انتقالشده که حالت، عمل،  بندیفرمول (MDP) فرآیند تصمیم مارکوف

رویکرد پیشنهادی تنوع وظایف و ناهمگونی منابع موجود را نیز در نظر گرفته است. علاوه بر این، از شبکه عصبی برای 

از  DRL بر کار مبتنی بندیزماندهد که الگوریتم می نشانسازی ها بهره گرفته شده است. نتایج شبیهاستخراج ویژگی

دهی وظائف و نسبت موفقیت بهتر عمل کرده است. با اینکه درجه رضایت از پوشش های موجود از نظر میانگینروش

ای های تحقیقاتی مرتبط مانند محاسبات ابری، محاسبات مه، و محاسبات لبهتواند در سایر حوزهرویکرد پیشنهادی می

های ور مستقیم برای سناریوسازی نشده  و ممکن است به طهای دنیای واقعی پیادهسیار گسترش یابد ولی در آزمایش

پذیری و وابستگی با در نظرگرفتن مقیاس [17]در  دیگر مانند محاسبات ابری و محاسبات در لایه مه قابل اجرا نباشد.

ی در های انرژجدید مبتنی بر یادگیری تقویتی عمیق ارائه شده که قادر به کاهش هزینه بندیزمانوظائف، یک طرح 

 بندیزمانباشد. این روش در دو مرحله تامین منابع و متعدد می کاربرانهای بالا با تعداد سرور زیاد و درخواست مقیاس

 گیرد.می ربرانکامحیط در رابطه با درخواست  وظائف به طور خودکار بهترین تصمیمات را در بلندمدت با توجه به تغییر

                                                   
1 Mixed-Integer Linear Programming (MILP) 
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این مقاله تنها به مساله کاهش هزینه انرژی پرداخته است و دیگر پارامترهای کیفیت سرویس را در نظر نگرفته است. 

 ( گردآوری شده است. 1-2) جدولبطور خلاصه کارهای مرور شده در زمینه تخصیص منابع در فضای مه در 

 های بکارگرفته شده برای تخصیص وظائفش: مقایسه رو0جدول 

 رویکرد مورد استفاده معیارهای ارزیابی شده مرجع

 سازی تابع لیاپانوفروش بهینه هازمان پاسخگویی، میزان هزینه و تعداد تلفات کاربری [2]

 کل زمان اجرا و هزینه منابع [21]
ریزی وظائف چندهدفه با استراتژی همسایگی الگوریتم برنامه

 تطبیق شونده

 میزان سود با درنظرگرفتن محدودیت منابع [22]
سازی محدب برای تخصیص مناسب توان و الگوریتم بهینه

 ریزی آنژنتیک برای برنامه

[23] 

گیری از دو تکنیک نظریه بازی مختلف در ترکیب با شبکه ترکیب بهره

 مشی عامل و گرادیان نزولیسازی خط، بهینهQعمیق 
 مشارکت کاربران در پایش جمعی سیار برآورد سطح

[24] 

 استفاده از الگوریتم تبرید فلزات

 هاجهت مدیریت درخواست

 ایتخصیص وظائف به صورت لحظه

 سازی سطح انرژی مصرفیحداقل

 ارتقای کیفیت پایش

[25]   

 بهبود مدیریت تخصیص 

 های مشترکین درخواست

 به کمک تخمین نوع رفتار آنها

 سازی هزینه مشارکت حداقل

 افزایش سطح کیفیت اطلاعات

 

 Qکارکردهای الگوریتم یادگیری  -

هد. دای را برای فرایندهای اتخاذ تصمیمات پیچیده ارائه مییک راه حل توسعه یافته RL در حالت کلی، الگوریتم

 مدلهایی فاقد   RLدرهای صورت گرفته ارائه شده، اما های متعددی برای یادگیری از تعاملروش تاکنوناگرچه 

قرارگیری یک عامل در یک حالت مشخص یا انجام یک  بودنمطلوب  میزانیادگیری، توابع ارزش به کمک تخمین 

عمل هم معمولا به کمک مقدار  –کیفیت جفت حالت  میزان. [5]پذیرد عمل مشخص در یک حالت ویژه انجام می

از  یکی عنوانعمل به  –گردد. تخمین دقیق مقادیر حالت های زمانی در آینده ارزیابی میپاداش مورد انتظار برای گام

ها بوده کننده عملقلمداد شده و بر این اساس است که توابع مقدار، تعریف مدلفاقد  RL هایاساسی در روش ارکان
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دهند. در انتخاب استراتژی عوامل  نشاندهند که به صورت مناسبی با محیط اطراف خود واکنش می اجازه هاآنو به 

نتایج آنها، قابلیت تخمین حالت بعد از انجام هر  بودنیا غیرقطعی  اعمال بودنمتعددی تاثیرگذار هستند. مثلا قطعی 

بر  بهینه یا یادگیری فقط اعمالانجام  برایبینی وضعیت آینده، آموزش عامل توسط مربی عمل یا عدم توانایی پیش

تواند در این شرایط تاثیرگذار باشد. در ادامه مرور مختصری بر کارکردهای مختلف الگوریتم ، میاعمالاساس انجام 

  ( ارائه شده است.2) جدولدر  Qیادگیری 

 

 رویکرد پیشنهادیمشخصات  -3

ها در روش یادگیری های مجازی درنظرگرفته شده برای اجرای وظائف همان عاملدر رویکرد پیشنهادی، ماشین

را  های ارسال شدهدهی منابع بوده که درخواستباشند. خط مشی طراحی شده همان الگوی تخصیصتقویتی عمیق می

یافته به عنوان عمل فرض شده و میزان  های تخصیصدهد. پردازش درخواستهای مجازی نگاشت میبر روی ماشین

سود دریافت شده هم برابر میزان پاداش در یادگیری تقویتی است. در این راستا، برای بدست آوردن مقادیر پاداش 

های تابع تقریب زننده بهره گرفته شده که از ویژگی (DDQN)از یادگیری تقویتی عمیق دوگانه  (RL)یادگیری تقویتی 

شود که اندازه فضای زنی به این خاطر اجرا میبرد.  این تقریببه کمک شبکه عصبی بهره می Q لهای جدومؤلفه

عمل تعریف شده برای پروژه دارای ابعاد بالایی بوده و دارای دینامیک تغییرات شدیدی است. به بیان دیگر،  –حالت 

 شود. ه تخمین زده میجهت تعیین عمل مربوط Q های ورودی، مقادیر جدولبر اساس وضعیت حالت

 Q: مقایسه کارکردهای مختلف الگوریتم 2جدول 

 ها محدودیت کارهای انجام شده مرجع

[9] 

بکارگیری روش های  -RLاستفاده از معادله بلمن برای توصیف 

 افلاین و انلاین برای تعیین خط مشی جهت حل مسائل کنترلی
 ها و مقایسه عملکرد آنها در مسائل بیان شدهبندی الگوریتمعدم دسته

[10] 

 Qبررسی جامع کارکردهای استفاده کننده از یادگیری 

 هااساس رفتار عامل ها بربندی روشدسته

 Qهای یادگیری عدم ارائه جزئیات بکارگیری تکنیکی و عملی روش

 فقدان بررسی روش های بکارگیری چندعامل و کارکردهای آنها

[26] 

های تقویتی متعدد با تمرکز ویژه بر روی بندی یادگیریطبقه

 عمیق Qیادگیری 

 قی تقویتی عمیهای یادگیرها و الگوریتمها، چالشارزیابی ویژگی

 عدم ارائه یک پیش زمینه ریاضیاتی جامع

 فقدان بررسی کامل کارکردهای معرفی شده

[27] 
در جهت همگرایی مشارکت  Qاستفاده از الگوریتم یادگیری 

 کاربران و بهبود شرایط امنیتی در پایش جمعی سیار

ذر گعدم مدلسازی حرکت کاربران سیار و تغییرات شرایط دینامیکی آنها در 

 زمان
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شبکه عصبی مورد استفاده شامل یک شبکه عصبی پیش رو با یک لایه ورودی، دو لایه پنهان و یک لایه خروجی 

سازی بهره گرفته شده است. به منظور استفاده از های پنهان از تابع خطی اصلاح شده برای فعالبوده که تمام لایه

عمل از یک حافظه بازاجرا استفاده شده که هم از انحراف فرایند یادگیری  -شده از جفت حالت های ذخیرهداده

سازی رویکرد پیشنهادی فرضیات زیر دهد. برای پیادهنماید و هم سرعت آموزش شبکه را افزایش میجلوگیری می

 درنظر گرفته شده است:

وان تغییری تبرای هر ماشین مجازی، نمیبندی به صورتی است که تا قبل از اتمام وظیفه درنظرگرفته شده شیوه زمان -

 در شرایط منبع اختصاص یافته ایجاد نمود.

 برای هر ماشین مجازی و در هر گام، فقط یک وظیفه قابل اجرا است. -

ای و حالت بعدی پس از اتمام اجرای وظیفه محاسییبه و به همراه مقادیر حالت اولیه  در حافظه مقادیر پاداش لحظه -

 شودذخیره  و از این اطلاعات برای تعیین استراتژی مناسب استفاده می ریزسیستم برنامه

 

 ملایادگیری ع -3-0

. کندیابی به هدف مورد نظر استفاده میها به منظور دستبرای تعیین عمل  DDQNروشدر این ساختار عامل از 

های هشود. این شبکه از دادیابی به مقادیر بهینه برای معیارهای درنظرگرفته شده تعریف میاین هدف به صورت دست

ر روی های پذیرش شده( به منظور تولید خروجی )طراحی نگاشت وظائف بورودی )شامل مشخصات درخواست

سازی شبکه عصبی مورد نظر از یک شبکه عصبی متشکل های مجازی مشارکت کننده( بهره گرفته و برای پیادهماشین

)برابر با فضای حالت( بوده که از واحد  نرون 24ها استفاده شده است. لایه ورودی دارای خطی از لایه مدلاز یک 

عدد در نظر گرفته  24در لایه مخفی  هانرونبهره گرفته و تعداد  سازفعالعملگر  عنوانبه  1(ReLU)خطی اصلاح شده 

ی طراح هاینرون سازیفعالنیز از تابع خطی اصلاح شده برای  پنهانهای شده است. لازم به ذکر است که تمام لایه

ر این لایه از تابع ها در لایه خروجی نیز برابر اندازه فضای عمل بوده که د نرونبرند. تعداد شده برای انها بهره می

 بهره گرفته شده است.  (Linear)ساز خطی فعال

 حافظه بافر -3-2

                                                   
1 Rectified Linear Unit (ReLU) 
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ها از تکنیکی به نام حافظه بافر استفاده به منظور جلوگیری از بروز انحراف در توزیع داده Deep Qدر شبکه 

باشد زیرا بدلیل همبستگی موجود های کوچک بدست آمده میشود. دلیل این امر به خاطر یادگیری بر اساس نمونهمی

بر  Q گردد. در چنین ساختاری، یادگیریمیهای جدی روبرو ها، فرایند یادگیری در شبکه با چالشدر بین توالی حالت

های گردد، بلکه به جای آن دادهسازی اعمال نمیعمل به صورت مستقیم و در هنگام شبیه –های حالت روی جفت

گردد. در این شرایط عامل با یک بافر خالی شروع نموده سازی در بافر مورد نظر ذخیره میاستخراج شده در فرایند شبیه

چهارگانه شامل حالت فعلی، عمل فعلی، کند. در هر گام زمانی یک تاپل و سپس هنگام آموزش و اجرا آن را پر می

گردد. اگر حالتی از قبل در حافظه بافر وجود داشته باشد، برای کسب پاداش و حالت بعدی در حافظه بازاجرا ذخیره می

 باشد.پاداش و عمل بعدی دیگر نیازی به محاسبه نمی

 شبکه هدف -3-3

اند، لذا از یک شبکه هدف به منظور محاسبه مقدار ری نشدهگذاها بر چسببه این خاطر که در یادگیری تقویتی، داده

Q  شود. در این راستا استفاده از یک شبکه عصبی برای محاسبه مقادیر هدف عمل استفاده می –برای هر جفت حالت

 او مقادیر تخمین زده شده ممکن است باعث بروز واگرایی گردد. به همین منظور، در ابتدا پارامترهای شبکه هدف ب

پارامترهای شبکه اصلی برابر انتخاب شده و بعد در هر مرحله شبکه هدف بروزرسانی نشده و فقط با برداشت پارامترهای 

گردد. این ساختار به درهم شکستن همبستگی کمک نموده و از بروز نوسانات جلوگیری شبکه اصلی، به روزرسانی می

در واقع شوند. به روزرسانی می PSOگیری از الگوریتم ه کمک بهرهنماید. از سویی دیگر، هایپرپارامترهای شبکه بمی

توسط تغییر ضرائب  Qتر در چند گام متوالی، مقادیر جدول شود که در زمان مشاهده نتایج ضعیفاین رویکرد باعث می

 شبکه، دوباره به روزرسانی گردد تا از عدم واگرایی تخصیص منابع موجود اطمینان حاصل گردد.

 DDQNفرآیند آموزش در  -3-4

سازی فرآیند آموزش بهره گرفته شده است. در مرحله اول، در رویکرد پیشنهادی، از دو شبکه عصبی برای پیاده

( مشابه شبکه اصلی بهره 𝜔́) وزان( به طور تصادفی مقداردهی شده و سپس در شبکه هدف از ا𝜔شبکه اصلی ) وزانا

شود. استفاده از دو شبکه به طور همزمان ها تعریف میگرفته شده و یک حافظه باز اجرای خالی برای ذخیره نمونه

فرآیند  نماید. در هنگام اجرایمنجر به ایجاد ثبات در فرایند یادگیری شده و به بهبود تاثیر کارایی الگوریتم کمک می

ها برای بازیابی مقادیر آزمایش شده استفاده شده در حالی که در شبکه اصلی، تمام به روزرسانی یادگیری، از شبکه هدف
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گردد. با پیشرفت فرایند یادگیری، هایپرپارامترهای شبکه با پارامترهای شبکه هدف هماهنگ در مرحله آموزش اجرا می

 گردد. می

  

 تابع هدف -3-5

𝑇 جموعهبه منظور طراحی تابع هدف، فرض کنید م = {𝑡1, 𝑡2, … , 𝑡𝑚}   برابر با مجموعه وظائف در نظر گرفته

مورد پردازش قرار گیرد.  𝑣𝑗 تا ماشین مجازی n های ارائه شده به سیستم بایستی توسطشده باشد. همچنین، درخواست

میزان احتمال تکمیل مبین  𝐸𝑖(Χ)( قابل بیان است. در این رابطه، ۲بدین ترتیب تابع هدف نهایی به صورت رابطه )

𝑚 است. این ماتریس از نوع باینری و دارای ابعاد Χداده شده به سیستم از طریق ارزیابی ماتریس  𝑡𝑖 درخواست × 𝑛 

 فهنماید. در این شرایط، برای هر وظیبوده که نگاشت صورت گرفته بین وظائف با کاربران تعریف شده را مشخص می

برابر یک و در غیر این صورت  آن𝑥𝑖𝑗 تخصیص یابد، آنگاه مقدار آنبرای ( 𝑣𝑗) جازیاگر ماشین م(، 𝑡𝑖) تعیین شده

 گردد.برابر صفر می 𝑥𝑖𝑗 مقدار

(9)   
max∑𝐸𝑖(Χ)

𝑚

𝑖=1

 

 

(10)  

𝐸𝑖(Χ) =

{
 
 

 
 ∑ 𝑃(𝑡𝑖  𝑣𝑗) × 𝑥𝑖𝑗

𝑛
𝑗=1

∑ 𝑥𝑖𝑗
𝑛
𝑗=1

       𝑖𝑓∑𝑥𝑖𝑗

𝑛

𝑗=1

≠ 0

0                                     𝑖𝑓∑𝑥𝑖𝑗

𝑛

𝑗=1

= 0
}
 
 

 
 

 

 

یک معیار در ارزیابی سطح  عنوانگردد و به دهی بروزرسانی میدر این رویکرد، خروجی شبکه هدف توسط پاداش

به منظور تعیین مقادیر  (PSO)((. در ادامه، از الگوریتم ازدحام ذرات 11گیرد )رابطه )عملکرد مورد استفاده قرار می

تقویتی استفاده شده تا اختلاف بین خروجی شبکه هدف و خروجی شبکه تخمین  هایپرپارامترهای الگوریتم یادگیری

 𝑡𝑖 تکمیل درخواست احتمالدر ساختار رویکرد تخصیص منابع، نیاز است که  ( حداقل گردد.12زده شده طبق رابطه )

𝑃(𝑡𝑖 به خوبی برآورد گردد. در این راستا، میزان احتمال تکمیل وظائف 𝑣𝑗 توسط ماشین مجازی  𝑣𝑗)  توسط رابطه
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های مجازی، اطلاعات کاملی از آنها در دسترس نباشد، این احتمال ( محاسبه می گردد. اگر برای تعدادی از ماشین13)

 گردد. به صورت تصادفی محاسبه می

(11) 𝑄𝑙𝑎𝑏(𝑠𝑡, 𝑎) = 𝑟(𝑠𝑡, 𝑎) + 𝛾.𝑚𝑎𝑥𝑄
𝑡𝑎𝑟(𝑠𝑡+1, 𝑎́, 𝑤́) 

 

(12) 
𝐿𝑜𝑠𝑠 = (𝑄𝑙𝑎𝑏(𝑠𝑡, 𝑎) − 𝑄

𝑝𝑟𝑒(𝑠𝑡, 𝑎, 𝑤))
2

 

 

(13) 

 

 

𝑃(𝑡𝑖  𝑣𝑗) =
∑ 𝑃𝑖𝑗𝑘

∗
|𝑅𝑖
𝑗
|

𝑘=1

|𝑅𝑗|
 

 Q مراحل الگوریتم پیشنهادی بر اساس یادگیری

Initialize the Q-network with random parameters (𝜔)  (Main netwok) 1: 

Initialize the Q’-network with random parameters (𝜔́)  (Target netwok) 2: 

For step = 1…TS do 3: 

With probability of 𝜀 select 𝑎𝑡 = 𝑀𝑎𝑥 𝑄
𝜋(𝑠𝑡 , 𝑎) 4: 

Otherwise choose a random action 𝑎𝑡  5: 

Obtain reward 𝑅𝑡 = ∑ 𝛾𝑘𝑟(𝑡+𝑘+1)
𝑇
𝑘=0  and reach new state 𝑠𝑡+1 6: 

Store (𝑠𝑡 , 𝑎𝑡 , 𝑟𝑡 , 𝑠𝑡+1) in Buffer 7: 

Perform a gradient descent step L = (yi-𝑄𝜋(𝑠𝑡 , 𝑎))2 8: 

With respect to the network parameters (𝜔), calculate loss function 9: 

Every k step respect 𝜔́ = 𝜔 (Update the target network) 10: 

 

سازی بازه زمانی اتمام فعالیت است. این بازه زمانی شامل یکی از معیارهای مهم در زمینه تخصیص منابع، حداقل

ان توان میزشود. برای محاسبه این شاخص، میمدت زمان ارسال درخواست تا دریافت نتایج توسط ماشین مجازی می

(. برای این منظور از مدل تاخیر زمانی 14اسبه نمود )رابطه تاخیر در انجام وظائف توسط کاربران را به عنوان معیار مح

بهره گرفته شده و منابع اولیه از بروکر انتخاب شده است. از  [17]های مورد نیاز ارائه شده در در پردازش درخواست

عمول و در فراتر از توان محاسباتی م Borgآنجایی که پردازش کامل تمام درخواست های ارائه شده در پایگاه داده 

درخواست به صورت تصادفی از بین مجموعه انتخاب  21نوع ماشین مجازی و  0باشد، لذا برای این منظور  دسترس می

اپیزود(.  ۶شده باشد )معمولا بعد از اتمام  حافظه بازاجرا پرشده است. عملیات اموزش نیز در زمانی آغاز می گردد که 

 گیری شده است. اندازه( 10دهی توسط رابطه )سطح کیفیت سرویس
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(14) 

𝑇𝑛
𝑙𝑜𝑐 = ∑ 𝑇𝑛𝑚

𝑙𝑜𝑐(1 − 𝑥𝑛𝑚)

𝑀

𝑚=1

 

 

(15) 
𝐸𝑘
𝑖 =

1

𝑇𝑖
×

𝑁𝑘,
𝑖 × 𝑇𝑘,

𝑖

∑ 𝑁𝑘,𝑔
𝑖 × 𝑇𝑠𝑘,𝑔

𝑖𝑛
𝑖=1

× 𝛿𝑖 

 

 مشخصات رویکرد و ارزیابی نتایج -4

شرکت گوگل بهره گرفته  2۱1۲ارائه شده برای سال  Borg ها از مجموعه دادهسازیدر این مقاله، برای انجام شبیه

( درج شده است. کل مجموعه در یک بازه زمانی یک 3شده است. اطلاعات مجموعه داده انتخاب شده در جدول )

. از [27]ماشین توزیع شده است  12۱۱۱شود که در میان بیش از میلیون وظیفه را شامل می 4۱ماهه محاسبه شده و 

اشد، بپذیر نمیبر روی مجموعه داده ارائه شده توسط امکانات در دسترس به صورت کاربردی تحقق جایی که کارآن

صبح به صورت تصادفی انتخاب شده و حداکثر مدت زمان پایش  ۷:3۱صبح تا  ۶:3۱لذا بازه زمانی یک ساعته بین 

نوع مختلف از وظائف  4مشخصات  (4دقیقه منظور شده است. در جدول ) 10لازم برای وظائف درخواستی نیز برابر 

 اجرای آنها نیز مشخص گردد. ها، لازم است اولویتبیان شده است. البته در زمان دریافت درخواست

 Borg [28]: اطلاعات مجموعه داده 3جدول 

 مقدار پارامتر

 0۱ی  30۱ های مجازیتعداد ماشین

 صبح ۷:3۱صبح تا  ۶:3۱ بازه زمانی مشارکت

 4۱۱ی  1۶۱۱ درخواست شده تعداد وظائف

 دقیقه 10 حداکثر مدت زمان پردازش
 

های در حال اجرا نبایستی از ظرفیت ماشین مورد نظر تخطی نماید. های تمام فعالیتدر تئوری، مجموع محدودیت

دسترس های مجازی در درخواست متغیر بوده و تعداد ماشین 1۶۱۱تا  4۱۱در این حالت، تعداد وظائف درخواستی از 

تعریف گردیده است. مرحله آموزش انتخاب خط مشی بهینه در روش پیشنهادی توسط اجرای  30۱تا  0۱نیز در بازه 

ده در های تعیین شهای مجازی و تعداد درخواستاپیزودها صورت پذیرفته است. بایستی توجه شود که تعداد ماشین

ردازشی و امکانات در دسترس نویسنده بوده و لذا مطابق با های پمجموعه داده مورد مطالعه بسیار فراتر از ظرفیت
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سازی های موجود برای پیادهرویکردهای مورد استفاده در مقالات مرجع، تعداد محدودی از رکوردهای ثبت شده از داده

 رویکرد پیشنهادی مورد استفاده قرار گرفته است.

 

 Borg [29]مدل از درخواست های مجموعه  4: مشخصات 4جدول 

1260 212 6 37 Type 0 

2280 67 0 36 Type 1 

1276 75 28 90 Type 2 

2 0 10 21 Type 3 

 

( و بیشترین ۲۲تا  ۱باشند که کمترین اولویت به دسته ردیف آزاد )های متفاوتی میبندیاین وظائف دارای اولویت

نیز در  PSO( تعلق دارد. مشخصات پارامترهای بکاررفته در الگوریتم 3۶۱اولویت به ردیف مانیتورینگ )بالاتر از 

گردد که مقادیر هایپرپارامترها از ( ارائه شده است. لازم به ذکر است که بازه تغییرات طوری طراحی می0) جدول

محدوده مجاز تعیین شده فراتر نرفته و اگر موقعیت ذره از موقعیت بهترین ذره برتر باشد، آنگاه جایگاه نقطه بهینه 

 گردد.تعویض می

 (PSO) : مشخصات الگوریتم ازدحام ذرات5جدول 

 مقدار پارامتر 

 0۱ تعداد ذرات 

 1۱ سازی هایپرپارامترهاتعداد تکرارها برای بهینه

 0 تعداد مراحل در هر اپیزود

 ۸ اندازه حالت

 ۱00 (𝜔مقدار ضریب اینرسی )

 2 (𝑐1وزن بهترین موقعیت هر ذره )

 2 (𝑐2وزن بهترین موقعیت سراسری )

 

 DDQNتنظیم هایپرپارامترهای الگوریتم  -4-0

اختصاص  (ID)استفاده شده که نه تنها برای هر بروکر یک شناسه  (Broker)برای مدلسازی منابع از کلاس بروکر 

 مدلبرای ایجاد مدل یادگیر عمیق از  باشد.یابد، بلکه میزان ظرفیت و حافظه در دسترس نیز از قبل مشخص میمی

Sequential  در کتابخانهKeras دهد و از تابع خطای حداقل ها تشکیل میبهره گرفته شده که یک مدل خطی از لایه
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نیز برای کامپایل کردن کمک گرفته شده است. برای بهبود سطح کارآیی رویکرد  Adamساز و بهینه 1(MSE)مربعات 

DDQN  طراحی شده، از هایپرپارامترها بهره گرفته شده که شامل نرخ یادگیری(Learning rate،)  نرخ تنزیل

(Discount rate،)  نرخ کاوش(Epsilon) نرخ میرای کاوش ،(Epsilon decay)  و تعداد مراحل در هر اپیزود

های زودها تعیین شده است. در ادامه بخشباشد. خروجی این الگوریتم هم به عنوان میانگین پاداش پس از اتمام اپیمی

 شود.دهی منابع در محیط مه ارزیابی میبرای مسئله تخصیص DDQN مختلف به روز رسانی هایپرپارامترهای الگوریتم

 ۱0۱۱۱1در بازه  (Learning rate)دهی وظائف در محیط مه، مقدار نرخ یادگیری : در مسئله تخصیصنرخ یادگیری -

 Qن مقدار روزرسانی تخمیتاثیرگذاری پاداش فعلی بر به میزاندیگر، این ضریب  بیانتنظیم می گردد. به  ۱0۱۱1تا 

یابد افزایش می Qروزرسانی تخمین مقدار دهد. با افزایش مقدار ضریب یادگیری، تاثیر پاداش فعلی در بهرا نشان می

شود. با این حال، مقدار بالای ضریب یادگیری ممکن است ازی هدف خود نزدیک میستر به بهینهو الگوریتم سریع

طور کلی، باید ضریب یادگیری را برازش روی دهد. بهباعث شود که الگوریتم به نقطه شکست برسد یا بیش

ست نشود. شک برازش یاسازی هدف خود برسد و در عین حال دچار بیشای تنظیم کرد که الگوریتم به بهینهگونهبه

گردد تا نرخ های مدل اصلی یکسان میهای مدل هدف با وزنهای یادگیری، وزنبعد از اجرای تعداد ثابتی از گام

 یادگیری بهبود یابد.

دهد که چه مقدار از پاداش آینده باید در محاسبه پاداش کل مورد استفاده قرار : این پارامتر نشان مینرخ تنزیل -

باشد، پاداش آینده با فاصله زمانی یک مرحله،  ۱0۲برابر با  (Discount rate)گر ضریب تنزیل گیرد. برای مثال، ا

 ۱0۲دهی وظائف در محیط مه، مقدار ضریب تنزیل در بازه بار ارزش پاداش کنونی را دارد. در مسئله تخصیص ۱0۲

افزایش  Qروزرسانی تخمین مقدار به های آینده درمحدود شده و با افزایش مقدار این ضریب، تاثیر پاداش ۱0۲۲تا 

توان از اطلاعات موجود در مسئله و هدف اصلی الگوریتم استفاده یابد. برای تعیین مقدار ضریب تخفیف، میمی

های آینده کرد. اگر هدف بیشتر به بهبود عملکرد در آینده باشد، ضریب تخفیف باید بیشتر باشد، چرا که پاداش

دف الگوریتم، های مسئله و هشند. تعیین مقدار مناسب برای ضریب تنزیل، با توجه به ویژگیبیشتری باید مد نظر با

به  PSOشود و در این مساله به کمک الگوریتم های تجربی و تحلیلی استفاده میعنوان یک فرضیه، از روشبه

 گردد.روزرسانی می

در هر دور آموزش چند قدم بردارد. در مسئله  دهد که عامل باید: این پارامتر نشان میهای آموزشتعداد قدم -

 گردد.تنظیم می 1۱۱۱تا  1۱۱های آموزش بین دهی وظائف در محیط مه، تعداد گامتخصیص

                                                   
1 Mean Square Error (MSE) 
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یر باشد. به همین منظور، یک ز: هدف از بکارگیری این بخش، یادگیری از تجربیات گذشته میاندازه حافظه بافر -

انتخاب شده که برای محاسبه مقدار تابع هدف و به روزرسانی ضرائب  (mini batch)مجموعه تصادفی از حافظه 

دهد که در هر دور آموزش، چند تجربه باید برای می نشان (batch)رود. اندازه دسته بینی مدل بکار میپیش

شده  تنظیم 32دهی وظائف در محیط مه، اندازه دسته برابر استفاده شود. در مسئله تخصیص Qرسانی تابع روزبه

 است.

دهد که در هر مرحله از آموزش، عامل به چه احتمالی باید عمل نشان می (Epsilon): این پارامتر نرخ کاوش -

تصادفی انجام دهد. این پارامتر باید در ابتدای آموزش بالا باشد تا عامل بتواند به طور کامل فضای عمل را بررسی 

یابد تا عامل بتواند به سرعت به یک حالت بهینه برسد. در مسئله کند. در ادامه، مقدار این پارامتر باید کاهش 

تنظیم شده است. در این  10۱تا ۱0۲دهی وظائف در محیط مه،  مقدار احتمالی برای انتخاب عمل در بازه تخصیص

شرایط، انتخاب عمل بعدی بر اساس وضعیت فعلی صورت گرفته و بر اساس حداکثر پاداش ممکن در درازمدت 

 گردد.ه روز رسانی محقق میاین ب

دهد که چگونه پاداش برای هر حالت و عمل محاسبه شود. در مسئله تخصیص : این پارامتر نشان میتابع پاداش -

هایی مانند تعداد منابع اختصاص داده شده به هر فرآیند، توان تابع پاداش را بر اساس معیارمنابع در محیط فاگ، می

ده توسط هر فرآیند و هزینه منابع اختصاص داده شده توسط هر فرآیند تعریف نمود. میزان کیفیت سرویس ارائه ش

و  (action)، عمل انجام شده (reward)مقدار پاداش  (،state)در واقع بعد از انجام هر عمل، حالت بدست آمده 

علامت نشان دهنده به اتمام رسیدن اپیزود ذخیره می گردد تا در مراحل بعدی استفاده گردد. با توجه به این دسته 

سازی محیط مه پیادهدر  دهی منابعدوگانه را برای مسئله تخصیص Q-Learning توان الگوریتماز پارامترها، می

 نمود. 

برای محاسبه ارزش عمل در  Qباشد. تابع می Sو  Qمل دو تابع دوگانه شا Q-Learningطور کلی، الگوریتم به

شود. الگوریتم های مختلف استفاده میبرای انتخاب عمل براساس ارزش عمل در حالت Sهای مختلف و تابع حالت

Q-Learning سازی شود:تواند پیادهدوگانه از طریق مراحل زیر می 

این مقادیر را به صورت تصادفی یا با  توانمیمشخص شوند.  Q: ابتدا باید مقادیر اولیه برای تابع مقداردهی اولیه -

 استفاده از یک روش مشخص مانند مقداردهی صفر اولیه تنظیم نمود.

دهی تعریف گردد. برای مثال، تابع پاداش : در ادامه لازم است تابع پاداش برای مسئله تخصیصتعریف تابع پاداش -

ت شود، یک پاداش مثبکن است به صورت زیر تعریف نمود: برای هر فرآیندی که منابع به آن اختصاص داده میمم
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اده شود و برای هر فرآیندی که به آن منابع اختصاص دبرابر با کیفیت سرویس ارائه شده توسط آن فرآیند منتسب 

 .شود، یک پاداش منفی برابر با هزینه صورت گرفته لحاظ گرددنمی

واند نقش تدر مسائلی با تنوع بالا، بکارگیری رویکرد تخمین مقادیر هایپرپارامترها در فرایند یادگیری عامل می

ی بهینه براحتی مشهای مبتنی بر گرادیان، خطآید که بر اساس تکنیکای داشته باشد زیرا شرایطی پیش میکنندهتعیین

توان روند شناسایی خط مشی مناسب را تسریع بخشید. برای می زنی ضرائبقابل شناسایی نیست و به کمک تقریب

)انجام  NumPyهای استفاده شده و از کتابخانه Pythonو  MATLABافزارهای سازی رویکرد پیشنهادی از نرمپیاده

ها( )تحلیل داده Pandasهای یادگیری عمیق(، )یادگیری زبان ماشین و آموزش مدل TensorFlowمحاسبات عددی(، 

نیز برای به روزرسانی اوزان شبکه عصبی نیز بهره گرفته شده است. مشخصات  Kerasاز ماژول  Adamو الگوریتم 

 شده است. بیان( ۶) جدولشبکه عصبی مورد استفاده در 

 

 : مشخصات شبکه عصبی و هایپرپارامترهای مورد استفاده0جدول 

Activation 

Function 
No. of 

neurons 
Layer Neural Network 

ReLU 24 Input 
ReLU 24 Hidden 
Linear 5 Output 

0.0001 – 0.001 Learning 

rate 

Hyper Parameters 

0.9 – 0.99 Discount 

rate 

0.9 – 1.0 Epsilon 

0.95 – 0.99 Epsilon 

decay 

5 No. of steps for Episode 

 

 سازینتایج شبیه -4-2

( با گذشت زمان دارای یک روند نزولی بوده که 𝐿𝑜𝑠𝑠( مشخص است، مقدار تابع خطا )1همانطور که از شکل )

دهنده موفقیت آمیز بودن عملیات اموزش الگوریتم است. به بیان دیگر هرچه مقدار تابع خطا کمتر شود، یادگیری نشان

مورد  هایها و خروجیلگوریتم قادر است ارتباط بین ورودیتر انجام پذیرفته است. این بدان معناست که امدل دقیق

در هر مرحله، نمایانگر پیشرفت مستمر مدل در  ۱0۱۱۱0انتظار را به خوبی درک کند. کاهش میانگین تابع خطا به میزان 

ا توجه به ب طور پیوسته به سمت بهبود در حال پیشروی است. همچنینکند که شبکه بهفرآیند یادگیری بوده و تأیید می
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(، حالات تصادفی میرایی اپسیلون نیز رفته رفته کاهش یافته که نشان دهنده افت فعالیت کاوش در فضاهای 2شکل )

 گردد. جدید و افزایش یادگیری از محیط موجود بوده و این امر باعث همگرایی اپسیلون نیز می

 
   گام( 511: مقدار تابع خطا و میانگین متحرک آن )0شکل     

 

در واقع روند به ثبات رسیدن اپسیلون نیز به عنوان یکی دیگر از معیارهای همگرایی الگوریتم قلمداد می گردد که 

نشان می دهد شبکه به سمت یادگیری از تجربیات گذشته هدایت شده است. باید توجه داشت که کاهش نرخ کاوش 

نمایانگر میزان تصادفی بودن  (Epsilon)نرخ کاوش و میرای آن به صورت همزمان از اهمیت بالایی برخوردار است. 

های یریگاش آموخته و به تصمیمشود که مدل بیشتر از تجارب گذشتهها است و کاهش تدریجی آن موجب میانتخاب

 تری دست یابد.مناسب

 
 اپیزود( 011: میزان تغییرات نرخ کاوش )2شکل         

 

های مجازی باشد. در زمان انتخاب ماشینمیو مقدار حافظه از قبل در دسترس  CPUبرای هر ماشین مجازی مقدار 

و حافظه  CPUها کافی باشند، مجموع ممکن است پیش آید. اگر منابع در دسترس برای پردازش درخواست دو حالت

و حافظه  CPU میزان د،گیرد. اما اگر منابع کافی نباششده با موفقیت انجام می ارسالبه پاداش اضافه شده و درخواست 

شود. در نهایت پاداش کلی و تعداد گردد و بدین ترتیب تابع پاداش به روز رسانی میکسر میاز پاداش کلی 

اپیزود اول در  1۱۱گردد. در ادامه نتایج بدست آمده برای پاداش تجمعی حاصل از های انجام شده ثبت میدرخواست
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کند. ها را مشخص میها و محور عمودی میزان پاداشقی نمایانگر تعداد دوره( نمایش داده شده است. محور اف3شکل )

ها بیانگر این است که الگوریتم هنوز در فرآیند یادگیری قرار دارد. ( کاهش مقادیر پاداش2۱تا  ۱در اپیزودهای اولیه )

 دهی منابع است. در اپیزودهاییصها برای تخصهای موجود در شناسایی استراتژیدهنده چالشاین نوسانات اولیه نشان

دهنده پیشرفت عملکرد الگوریتم در تخصیص منابع و شود که نشانها مشاهده می، افزایش تدریجی پاداش۶۱تا  2۱

بهبود کارآیی آن است. این تغییر مثبت به معنای بهبود توانایی الگوریتم در تطبیق با شرایط متغیر محیطی است. در 

شود. ها به طور نسبی پایدار شده و الگوریتم به حالت بهینه خود نزدیک می(، پاداش1۱۱تا  ۶۱دهای مرحله نهایی )اپیزو

ها نمایانگر بهبود عملکرد سیستم در تخصیص منابع و توانایی آن در مدیریت این ثبات و افزایش تدریجی پاداش

خود  ه و تطبیق با شرایط جدید، روند آموزشیها است. به بیان دیگر الگوریتم با یادگیری از تجربیات گذشتدرخواست

 را بهبود بخشیده و قادر است پس از کسب آموزش لازم، راهکارهای مؤثری را ارائه دهد.

 
 اپیزود اول   011: مقدار پاداش تجمعی در 3شکل 

 

هی قلمداد دتخصیصها مورد بررسی قرار گرفته که معیاری برای سطح کارآیی در گام بعدی، نرخ تکمیل درخواست

( مشخص است، این نرخ به صورت پیوسته افزایش یافته که نشان دهنده افزایش 4می گردد. همانطور که از شکل )

توانایی مدل در پردازش درخواست های دریافت شده می باشد. با اینکه در مراحل ابتدایی آموزش، نرخ تکمیل 

ن نیازمندی مدل به یادگیری بیشتر است. با افزایش سطح آموزش، نوسان داشته که مبی ٪۶۱تا  ٪4۱ها بین درخواست

برداری مفید مدل دهنده بهرهشود. روند صعودی دیده شده در این شرایط، نشاننزدیک می ٪1۱۱این نرخ به تدریج به 

د نیز در شکل و حافظه باقی مانده در هر اپیزو CPUها است. میزان ظرفیت گیریاز تجربیات گذشته و بهبود در تصمیم

 ( به تصویر کشیده شده است.0)
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 : ارزیابی نرخ تکمیل پردازش درخواست ها در هر مرحله4شکل 

 

 R_U) عمصرف انرژی کل مورد بررسی قرار می گیرد. نرخ استفاده از مناب میزاندر ادامه نرخ استفاده از منابع و 

Rate) دهی منابع در مراحل مختلف است. با اینکه در برخی اپیزودها مقدار این نرخ سطح کارایی تخصیص دهندهنشان

شود. طور قابل توجهی افزایش یافته ولی در شرایطی نوساناتی را نیز تجربه کرده که به تغییرات شرایط کاری مربوط میبه

ی مجازی در دسترس است. معیار مهم دیگر، میزان هابه ثبات رسیدن این شاخص مبین بهبود نرخ استفاده از ماشین

انرژی مصرف شده است. تغییرات مقدار این شاخص نیز همزمان با تغییرات نرخ بکارگیری منابع نوسان داشته که در 

( ارائه شده است. مقایسه دو سری داده ۶مراحل نهایی به ثبات می رسد. نتایج بدست آمده در این شرایط در شکل )

دهد که در برخی اپیزودها، افزایش نرخ استفاده از منابع با افزایش مصرف انرژی همراه بوده است. برای مثال، نشان می

، افزایش نرخ استفاده از منابع منجر به افزایش مصرف انرژی شده است. نتایج بدست آمده برای 3۱تا  2۱در اپیزودهای 

نات دیده شده در نتایج و نزدیک شدن به یک روند ثابت در ( بیان شده است. کاهش نوسا۷معیارهای مهم در جدول )

نوع  0اپیزودهای نهایی، نشانه ثبات مدل طراحی شده و عملکرد مناسب رویکرد است. متوسط زمان پاسخ دهی برای 

 ( به نمایش درآمده است.۷ماشین مجازی مختلف در شکل )

 
 ر اپیزود مانده آزاد در هو حافظه باقی CPU: مقدار ظرفیت 5شکل 
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 اپیزود اول  011: ارزیابی نرخ انرژی مصرفی و بکارگیری منابع و در 0شکل 

 

 های مهم: مقادیر متوسط شاخص7جدول 

Value Index 

19.97 Avg. of Make span 
6.69 Avg. of Response time 

0.0493 Avg. of Total Energy 
0.0192 Avg. of Rewards 

 

 
 های مجازیدهی ماشینزمان پاسخ: متوسط 7شکل 

 

 مقایسه نتایج -4-3

ه های ارائه شددهی طراحی شده، از دادهبه منظور مقایسه سطح کارآیی رویکرد و سنجش کیفیت روش تخصیص

نوع مختلف در یک بازه  4درخواست متشکل از  0۱۱۱۱[ بهره گرفته شده است. این مجموعه داده متشکل از 3۱در ]

 20۱ها به یابی به نتایج عملیاتی، تعداد درخواستباشد. در راستای دستمی Ivory Coast ای در منطقههفته 1۱زمانی 
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های سنتی مقایسه شده است. نتایج بدست آمده دهی و زمان اجرا با روشهای نرخ پوششعدد کاهش یافته و از جنبه

 ( ارائه شده است. ۸در این شرایط، در شکل )

 
 های گوناگون دهی در روش: مقایسه میزان نرخ پوشش۸شکل 

 

 گیرییجهنت -5

ها برند، بدلیل حجم بالای درخواستبهره می IoTاستفاده از سامانه فضای ابری برای ساختارهایی که از تکنولوژی 

ه جازی قرارگرفته در لبهای مگیری از ماشینباشد. در این شرایط بهرهپذیر نمیای امکانو تنوع آنها به صورت  لحظه

های مه دارای ظرفیت محدودی بوده و بکارگیری آنها تواند راهگشا باشد. با این حال، منابع موجود در گرهشبکه می

وظائف  دهیپذیری است. لذا هدف اصلی در این مقاله، تخصیصنیازمند اجرای یک سیستم کنترل یکپارچه و مقیاس

های حاکم بر شبکه بوده است. موجود و در دسترس با درنظرگرفتن محدودیت های مجازیدرخواست شده به ماشین

بهره گرفته شده که در هر مرحله  (DDQN)دوگانه  qدر این مقاله از الگوریتم یادگیری تقویتی عمیق مبتنی بر شبکه 

اند. برای این منظور از مجموعه داده به روزرسانی شده (PSO)هایپرپارامترهای آن به کمک الگوریتم ازدحام ذرات 

Borg  بهره گرفته شده است. با توجه به نتایج بدست آمده، میانگین  2۱1۲معرفی شده توسط شرکت گوگل در سال

ها، ایجاد ثبات در میزان در هر مرحله، افزایش نرخ تکمیل پردازش درخواست ۱0۱۱۱0کاهش مقدارتابع خطا به میزان 

های مجازی، کاهش نرخ کاوش و بکارگیری منابع ها به ماشینرف انرژی، کاهش بازه زمانی تخصیص درخواستمص

 به صورت متعادل از جمله دستاوردهای رویکرد طراحی شده است.
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