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Анотацiя
Для задачi вибору провайдера хмарного сервiсу запропоновано удосконалення пiдходу на основi навчання з

пiдкрiпленням з урахуванням репутацiї провайдерiв. Вiдмiннiсть запропонованого пiдходу полягає у тому, що
налаштування параметра ймовiрностi, який впливає на вибiр мiж використанням i дослiдженням, вiдбувається за
𝜖-адаптивною стратегiєю.
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Вступ
З розвитком iнформацiйних систем зростає потре-

ба у виконаннi обчислювальних завдань, обсяг та
кiлькiсть яких збiльшує витрати на обслуговуван-
ня ресурсiв обчислювальних елементiв систем. Тому
з’являються системи, що є посередниками мiж ко-
ристувачами та провайдерами хмарних ресурсiв, i
обирають провайдера, характеристики та результа-
ти надання сервiсу якого краще задовольняє вимоги
користувача [1]. Зокрема, це досягається введенням
поняття репутацiї провайдера, яка враховує попере-
днiй досвiд використання сервiсiв цього провайдера
та оцiнки, що виставленi користувачами за характе-
ристики наданого сервiсу.

Для урахування попереднього досвiду та забезпе-
чення можливостi адаптацiї система має навчатися.
Одним з можливих пiдходiв, що задовольняють такi
вимоги, є навчання з пiдкрiпленням. Попереднiми
дослiдниками було запропоновано пiдхiд для вибору
сутностей, що поєднує навчання з пiдкрiпленням i
репутацiю сутностей [2, 3], та адаптовано цей пiдхiд
для вирiшення задачi вибору провайдера хмарно-
го сервiсу [4]. Важливим налаштуванням систем,
що навчаються, є спосiб вибору мiж дослiдженням
середовища системи та використанням попередньо-
го досвiду. В роботах [2–4] параметр ймовiрностi
𝜖-жадiбної стратегiї, на основi якого вiдбувається та-
кий вибiр, змiнюється з часом вiдповiдно до евристи-
чного правила. У роботi [5] запропоновано стратегiю
для адаптивного налаштування параметра ймовiрно-
стi, яка враховує попереднi змiни у функцiї цiнностi,
що дозволяє системi швидше реагувати на змiни у
середовищi.

Метою даної роботи є вдосконалення пiдходу до
вирiшення задачi вибору провайдера на основi на-
вчаннi з пiдкрiпленням та репутацiї провайдерiв за
допомогою введення адаптивної стратегiї налашту-
вання параметра ймовiрностi.
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1. Загальний опис системи
Розглядаємо систему, що вiдповiдальна за перена-

правлення запитiв вiд користувачiв до провайдерiв
хмарних сервiсiв для обробки i виконання. Така си-
стема може мiстити одного або декiлька брокерiв,
яким доступна пiдмножина з усiх користувачiв систе-
ми та пiдмножина доступних системi провайдерiв.

Рис. 1. Архiтектура системи з одним брокером [4]

На рис. 1 зображено архiтектуру системи з одним
брокером, який мiстить пiдсистему вибору провайде-
ра та пiдсистему, що зберiгає репутацiї провайдерiв.
За умови декiлькох провайдерiв системи пiдсистема
зберiгання репутацiй може бути єдиною для всiх про-
вайдерiв, або ж складатися з локальної для кожного
провайдера та модуля, що взаємодiє з пiдсистемами
зберiгання репутацiй iнших брокерiв. Надалi без по-
рушення загальностi будемо розглядати систему, що
мiстить одного брокера.

2. Математична модель системи
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 данiй системi
має в основi модель аукцiону [3].

Кожне завдання з черги 𝑡 ∈ 𝑄 брокер надсилає до
пiдсистеми вибору провайдера i отримує провайде-
ра 𝑝 , який надасть сервiс для обробки завдання 𝑡.
При цьому пiдсистема приймає рiшення на основi
оптимiзацiї наступного критерiю:

𝑣𝑢(𝑐, 𝑝)→ 𝑚𝑎𝑥 (1)

де 𝑣𝑢 : 𝐶 × 𝑃 → ℜ – значення функцiї дiйсної цiн-
ностi наданого сервiсу, яка обчислюється на сторонi
користувача 𝑢; 𝑐 – кортеж параметрiв, що характе-
ризують наданий сервiс, який є фiксованим для всiх
користувачiв системи (зокрема, брокера).

В термiнах задачi навчання з пiдкрiпленням пiд-
систему вибору провайдера є агентом, який намагає-
ться максимiзувати загальну отриману винагороду.
Множина доступних агенту дiй полягає у виборi
одного з провайдерiв. Згiдно з критерiєм оптимiза-
цiї 1, винагородою за дiю є цiннiсть наданого сервiсу.

Для прогнозування цiнностi сервiсу вводиться
функцiя очiкуваної цiнностi 𝑓 : 𝑈 × 𝑇 × 𝑃 → ℜ,
що оновлюється за правилом TD-навчання:

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

Додатково вводиться функцiя репутацiї: 𝑟 : 𝑃 →
𝑅𝑒𝑝, де 𝑅𝑒𝑝 ⊂ ℜ – множина допустимих значень
репутацiї провайдера. На основi заданої константи
𝜃 ∈ ℜ (порогу репутацiї) брокер видiляє множину ав-
торитетних 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) =

{︃
𝑟(𝑝) + 𝑘 · (1− 𝑟(𝑝)) , якщо 𝑟(𝑝) ≥ 0

𝑟(𝑝) + 𝑘 · (1 + 𝑟(𝑝)) , якщо 𝑟(𝑝) < 0

де 𝑘 =

{︃
𝜇 , якщо 𝛿 ≥ 0

𝜈 , якщо 𝛿) < 0
, 𝛿 = 𝑣𝑢(𝑐, 𝑝)− 𝑉 𝑢

де 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.

3. Налаштування параметра ймовiрностi
Параметр ймовiрностi 𝜖 змiнюється вiд початково-

го значення 1 за правилом, яке враховує попереднi
змiни в значеннi функцiї очiкуваної цiнностi [5]:

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 2, 𝜎 > 0 – обернена чутливiсть,
𝛽 ∈ [0; 1) – параметр, що визначає вплив обраної дiї
на параметр ймовiрностi (зi збiльшенням 𝛽 система
стає менш чутливою), визначимо як: 𝛽 = 1

|𝑃 | .

4. Моделювання
Планується виконати моделювання системи за

умов рiзких змiн середовища системи, з налаштува-
ннями аналогiчно до роботи [4]. Очiкується зменше-
ння часу адаптацiї системи до змiн середовища.

Висновки
У роботi розглянуто задачу вибору провайдера

хмарного сервiсу, для вирiшення якої використано
пiдхiд на основi навчання з пiдкрiпленням та ре-
путацiй провайдерiв. Запропоновано удосконалити
пiдхiд введенням адаптивної стратегiї налаштування
параметру ймовiрностi.
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