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Анотацiя
Для задачi вибору провайдера хмарного сервiсу в середовищi з неповною iнформацiєю запропоновано додатково для
пiдходу, що поєднує навчання з пiдкрiпленням та врахування репутацiї провайдерiв, використати метод навчання
з порядковим обмiном (ordinal sharing learning), що дозволяє агентам обмiнюватися статистикою використання
провайдерiв.
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Вступ

Концепцiя хмарних обчислень [1] дозволяє части-
ну завдань iнформацiйних систем виконувати на
ресурсах стороннiх провайдерiв. Характеристики до-
ступних системi провайдерiв можуть значно вiдрi-
знятися, тому виникає задача вибору провайдера
серед доступних для обробки поточного завдання
таким чином, щоб наданий сервiс задовольняв ви-
моги користувача, який надiслав завдання. Вибiр
провайдера може здiйснюватися у окремiй пiдсистемi
автоматизовано [2], за стратегiєю на основi машин-
ного навчання. Зокрема, використовується навчання
з пiдкрiпленням [3], оскiльки за такого пiдходу си-
стема навчається протягом усього часу життя, i не
потребує попереднього досвiду перед початком робо-
ти у невiдомому середовищi.

Поєднання методiв навчання з пiдкрiпленням та
врахування репутацiї дозволяє покращити адапта-
цiю системи до середовища з неповною iнформацiєю
та задовольнити додатковi вимоги до характеристик
надання сервiсiв провайдера [4,5]. Такий пiдхiд було
адаптовано для вирiшення задачi вибору провайдера
хмарного сервiсу [6]. При цьому репутацiя провайде-
ра враховує попереднiй досвiд використання сервiсiв
цього провайдера та оцiнки характеристик наданого
сервiсу, отриманi на сторонi користувача.

Пiдсистема зберiгання репутацiй провайдерiв мо-
же бути єдиною для всiх брокерiв, або ж локаль-
ною для кожного брокера iз визначеними правилами
обмiну iнформацiї мiж ними. У випадку великих
та розподiлених систем єдина пiдсистема для всiх
провайдерiв недоцiльна. При локальному типi пiдси-
стеми зберiгання репутацiй, якщо прийняття рiшень
вiдбувається незалежно вiд iнших брокерiв ( [2,4,5]),
необхiдно, щоб множини провайдерiв, якi доступнi
для вибору кожному з брокерiв, не перетиналися.
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спiльного принаймнi для двох брокерiв провайдера
буде розподiлена мiж обома брокерами.

Одним з можливих правил обмiну iнформацiєю
мiж брокерами є запропоноване у роботi [7] навчання
з порядковим обмiном (ordinal sharing learning, OSL),
яке дозволяє агентам обмiнюватися статистикою ви-
користання ресурсiв.

У роботi запропоновано розширення пiдходу, який
об’єднує навчання з пiдкрiпленням та врахування
репутацiї провайдерiв для вибору провайдера, на
випадок взаємодiї брокерiв за правилами навчання
з порядковим обмiном.

1. Математична модель системи
Розглядаємо систему, що вiдповiдальна за перена-

правлення запитiв вiд користувачiв до провайдерiв
хмарних сервiсiв та має обирати, який з доступних
провайдерiв отримає завдання для обробки. Така
система може мiстить множину брокерiв 𝐵, якi отри-
мують поточнi завдання, що надходять вiд закрi-
пленої за ними множини користувачiв системи, i
вiдповiдальнi за вибiр провайдера та передачу зав-
дання обраному провайдеру. Архiтектура брокерiв
мiстить пiдсистему вибору провайдера та пiдсистему
репутацiй провайдерiв.

Cтан брокера системи задається кортежем множин
сутностей 𝑆 =< 𝑈,𝑃,𝑄, 𝑇 >, де 𝑈 i 𝑃 – множини
користувачiв i провайдерiв сервiсiв, вiдповiдно, з
якими взаємодiє даний брокер, 𝑄 – черга надiсла-
них користувачами завдань, що чекають обробки,
𝑇 – множина типiв завдань, якi здатнi обробляти
доступнi брокеру провайдери.

Взаємодiя брокера та провайдерiв у системi має в
основi модель аукцiону. Кожне завдання з черги 𝑄
брокер надсилає до пiдсистеми вибору провайдера
i отримує провайдера 𝑝 , який надасть сервiс для
обробки завдання 𝑡. При цьому пiдсистема приймає
рiшення на основi оптимiзацiї наступного критерiю:

𝑣𝑢(𝑐, 𝑝)→ 𝑚𝑎𝑥, (1)
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де 𝑣𝑢 : 𝐶 × 𝑃 → ℜ – функцiя дiйсної цiнностi нада-
ного сервiсу, яка обчислюється на сторонi користу-
вача 𝑢; 𝑐 – кортеж параметрiв, що характеризують
наданий сервiс, який є фiксованим для всiх користу-
вачiв системи (зокрема, користувачiв брокера).

В термiнах задачi навчання з пiдкрiпленням пiд-
система вибору провайдера є агентом, який намагає-
ться максимiзувати загальну отриману винагороду.
Множина доступних агенту дiй полягає у виборi
одного з провайдерiв. Згiдно з критерiєм оптимi-
зацiї (1), винагородою за дiю є цiннiсть наданого
сервiсу. Для прогнозування цiнностi сервiсу вводи-
ться функцiя очiкуваної цiнностi 𝑓 : 𝑈 × 𝑇 × 𝑃 → ℜ,
що оновлюється за правилом TD-навчання:

𝑓(𝑢, 𝑡, 𝑝)← 𝑓(𝑢, 𝑡, 𝑝) + 𝛼∆ (2)
∆ = 𝑣𝑢(𝑐, 𝑝)− 𝑓(𝑢, 𝑡, 𝑝), (3)

де 𝛼 ∈ [0, 1] – швидкiсть навчання, що покроково
зменшується з 1 до заданого 𝛼𝑚𝑖𝑛.

Вибiр агента мiж дослiдженням середовища та
використанням набутого досвiду пiд час прийняття
рiшення вiдбувається за 𝜖-жадiбною стратегiєю, де
𝜖, параметр ймовiрностi, змiнюється вiд початково-
го значення 1 за правилом, яке враховує попереднi
змiни в значеннi функцiї очiкуваної цiнностi [8]:

𝜖𝑡+1 = 𝛽 · 𝑔(𝑠𝑡, 𝑎𝑡, 𝜎) + (1− 𝛽) · 𝜖𝑡, (4)

𝑔(𝑠𝑡, 𝑎𝑡, 𝜎) =
1− exp

−|𝛼Δ|
𝜎

1 + exp
−|𝛼Δ|

𝜎

, (5)

де ∆ визначена в (3), 𝜎 > 0 – обернена чутливiсть,
𝛽 = 1

|𝑃 | – параметр, що визначає вплив обраної дiї
на параметр ймовiрностi.

Також вводиться функцiя репутацiї: 𝑟 : 𝑃 → 𝑅𝑒𝑝,
де 𝑅𝑒𝑝 ⊂ ℜ – множина допустимих значень репутацiї
провайдера. На основi заданої константи 𝜃 ∈ ℜ (поро-
гу репутацiї) брокер видiляє множину авторитетних
провайдерiв: 𝑃𝑟 = {𝑝 ∈ 𝑃 |𝑟(𝑝) ≥ 𝜃} ⊆ 𝑃

Провайдеру, який ще не отримував завдання на
обробку, встановлюється значення репутацiї 𝑟0.

Оновлення оцiнки репутацiї провайдера вiдбуває-
ться за наступним правилом:

𝑟(𝑝) + 𝑘 · (1− 𝑟(𝑝) · sign(𝑟(𝑝))) (6)

де 𝑘 =

{︃
𝜇 , якщо 𝛿 ≥ 0

𝜈 , якщо 𝛿 < 0
, 𝛿 = 𝑣𝑢(𝑐, 𝑝)− 𝑉 𝑢,

а 𝑉 𝑢 ∈ ℜ – iнтегральна оцiнка (рiвень) якостi, яку
користувач вимагає вiд сервiсу.

Пiсля оновлення оцiнки репутацiї її значення по-
рiвнюється з порогом 𝜃. Якщо 𝑟(𝑝) ≥ 𝜃 i 𝑝 /∈ 𝑃𝑟 ,
провайдер додається до множини авторитетних. Вiд-
повiдно, якщо 𝑟(𝑝) < 𝜃 i 𝑝 ∈ 𝑃𝑟, провайдер має бути
вилучений з множини авторитетних провайдерiв 𝑃𝑟.

2. Навчання з порядковим обмiном
Для застосування навчання з порядковим обмiном,

необхiдно визначити, якi з брокерiв будуть взаємодiя-
ти мiж собою. Для цього введемо додатково множину
𝑁𝑏𝑗 ∈ 𝐵 «найближчих сусiдiв» брокера 𝑏𝑗 :

𝑁𝑏𝑗 ⊂ {∀𝑖 : 𝑏𝑖 ∈ 𝐵|𝑃𝑏𝑖 ∩ 𝑃𝑏𝑗 ̸= ∅},

де 𝑃𝑏𝑖 – множина провайдерiв, доступних брокеру 𝑏𝑖.
Таким чином, пiсля прийняття рiшення про вибiр

провайдера, оновлення репутацiї та функцiї очiку-
ваної цiнностi сервiсу провайдерiв брокер виконує
поширення iнформацiї про умови прийняття рiшен-
ня та обраного провайдера серед брокерiв системи,
якi є його «найближчими сусiдами». Отриману iн-
формацiю брокер-«сусiд» додає до своєї статистики
(за правилами ф-л. (2) i (6); 𝜖 не оновлюється) перед
наступним прийняттям рiшень.

Висновки
У данiй роботi було запропоновано використання

навчання з порядковим обмiном для брокерiв пiдси-
стеми вибору провайдерiв. Обмiн iнформацiєю про
досвiд використання сервiсiв провайдера прискорює
адаптацiю системи до середовища i збiльшує кiль-
кiсть iнформацiї, що характеризує якiсть сервiсiв,
якi надає провайдер, у поточний момент.

Однак застосування такого пiдходу потребує нала-
штувань: визначення множини «найближчих сусiдiв»
брокера або накладення обмежень зверху на кiль-
кiсть її елементiв вiдповiдно до масштабiв системи.
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