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ｏｐｔｉｍａｌ ｓｙｓｔｅｍ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ａｎｄ ｅｎｅｒｇｙ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ． Ａ ｎｏｖｅｌ ａｐｐｒｏａｃｈ ｉｓ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ ｔｏ ｄｅｃｒｅａｓｅ ａ ｓｙｓｔｅｍ􀆳ｓ
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ｉｎｃｏｍｉｎｇ ｗｏｒｋｌｏａｄｓ ｆｌｅｘｉｂｌｙ． Ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙ ｉｎｔｅｇｒａｔｅｓ ｗｏｒｋｌｏａｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｕｔｉｌｉｓｉｎｇ ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ⁃ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙ
（ＬＳＴＭ） ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｗｉｔｈ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｌｏａｄ⁃ｂａｌａｎｃｉｎｇ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ ｌｅｄ ｂｙ ｄｅｅｐ Ｑ⁃ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｎｄ Ａｃｔｏｒ⁃Ｃｒｉｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ． Ｂｙ
ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓｌｙ ａｎａｌｙｓｉｎｇ ｃｕｒｒｅｎｔ ａｎｄ ｈｉｓｔｏｒｉｃａｌ ｄａｔａ， ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｃａｎ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｌｙ ａｌｌｏｃａｔｅ ｒｅｓｏｕｒｃｅｓ， ｐｒｉｏｒｉｔｉｚｉｎｇ ｓｐｅｅｄ ａｎｄ
ｅｎｅｒｇｙ ｐｒｅｓｅｒｖａｔｉｏｎ． Ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｆｉｎｄｉｎｇｓ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅ ｔｈａｔ ｏｕｒ ｌｏａｄ ｂａｌａｎｃｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍ， ｗｈｉｃｈ ｕｔｉｌｉｓｅｓ ＤＲＬ，
ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ ｒｅｄｕｃｅｓ ａｖｅｒａｇｅ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｔｉｍｅｓ ａｎｄ ｅｎｅｒｇｙ ｕｓａｇｅ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｔｏ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｍｅｔｈｏｄｓ． Ｔｈｉｓ ａｐｐｒｏａｃｈ ｐｒｏｖｉｄｅｓ ａ
ｓｃａｌａｂｌｅ ａｎｄ ａｄａｐｔａｂｌｅ ｓｔｒａｔｅｇｙ ｆｏｒ ｅｎｈａｎｃｉｎｇ ｃｌｏｕｄ ｉｎｆｒａｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ． Ｉｔ ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｔｌｙ ｐｒｏｖｉｄｅｓ ｒｅｌｉａｂｌｅ ａｎｄ
ｄｕｒａｂｌｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ａｃｒｏｓｓ ａ ｒａｎｇｅ ｏｆ ｄｙｎａｍｉｃ ｗｏｒｋｌｏａｄｓ．
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　 　 Ｔｈｅ ｓｗｉｆｔ ａｄｖａｎｃｅｍｅｎｔ ｏｆ ｃｌｏｕｄ ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ｈａｓ
ｒｅｖｏｌｕｔｉｏｎｉｚｅｄ ｔｈｅ ｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｃｏｎｔｅｍｐｏｒａｒｙ ＩＴ
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ｅｎｅｒｇｙ ｕｓａｇｅ ａｍｐｌｉｆｉｅｓ ｏｐｅｒａｔｉｏｎａｌ ｅｘｐｅｎｓｅｓ ａｎｄ
ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ ａｐｐｒｅｈｅｎｓｉｏｎｓ． Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ， ｔｈｅｒｅ ｉｓ ａｎ
ｕｒｇｅｎｔ ｒｅｑｕｉｒｅｍｅｎｔ ｆｏｒ ｉｎｖｅｎｔｉｖｅ ｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ ｔｈａｔ
ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ｍａｎａｇｅ ａｎｄ ｒｅｃｏｎｃｉｌｅ ｔｈｅｓｅ ｃｏｎｆｌｉｃｔｉｎｇ
ｄｅｍａｎｄｓ． Ｔｈｅ ｃｏｎｖｅｎｔｉｏｎａｌ ｌｏａｄ⁃ｂａｌａｎｃｉｎｇ ｓｔｒａｔｅｇｙ，
ｗｈｉｃｈ ｔｙｐｉｃａｌｌｙ ｄｅｐｅｎｄｓ ｏｎ ｆｉｘｅｄ ｏｒ ｒｕｌｅ⁃ｂａｓｅｄ
ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ， ｍｕｓｔ ｂｅ ｒｅｖｉｓｅｄ ｔｏ ｈａｎｄｌｅ ｔｈｅ ｉｎｔｒｉｃａｃｉｅｓ
ｏｆ ｃｏｎｔｅｍｐｏｒａｒｙ ｃｌｏｕｄ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｚｅｄ ｂｙ
ｖａｒｙｉｎｇ ｗｏｒｋｌｏａｄｓ ａｎｄ ｖａｒｉａｂｌｅ ｒｅｓｏｕｒｃｅ ｎｅｅｄｓ． Ｔｈｉｓ
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ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ａｎｄ ａｄａｐｔｉｖｅ ｌｏａｄ ｂａｌａｎｃｉｎｇ ｉｎ ｃｌｏｕｄ
ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ． Ｄｅｅｐ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ， ａ ｆｕｓｉｏｎ ｏｆ
ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｎｄ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ， ｐｒｅｓｅｎｔｓ ａ
ｃｏｍｐｅｌｌｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ ｔｏ ｏｐｔｉｍｉｓｅ ｄｅｃｉｓｉｏｎ⁃ｍａｋｉｎｇ
ｐｒｏｃｅｄｕｒｅｓ ｉｎ ｄｙｎａｍｉｃ ａｎｄ ｕｎｐｒｅｄｉｃｔａｂｌｅ ｓｅｔｔｉｎｇｓ［２］ ．
Ｏｕｒ ｓｕｇｇｅｓｔｅｄ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｕｔｉｌｉｓｅｓ ＤＲＬ ｔｏ ｍｉｎｉｍｉｚｅ
ｔｈｅ ｓｙｓｔｅｍ􀆳ｓ ｔｉｍｅ ｄｅｌａｙ ａｎｄ ｅｎｅｒｇｙ ｕｓａｇｅ ｂｙ
ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔｌｙ ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ａｎｄ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｎｇ ｗｏｒｋｌｏａｄｓ． Ｏｕｒ
ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙ ｐｒｉｍａｒｉｌｙ ｒｅｌｉｅｓ ｏｎ ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ⁃ｔｅｒｍ
ｍｅｍｏｒｙ （ ＬＳＴＭ） ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｔｏ ａｃｃｕｒａｔｅｌｙ ａｎｔｉｃｉｐａｔｅ
ｗｏｒｋｌｏａｄｓ［３］ ．

Ａｄｄｉｔｉｏｎａｌｌｙ， ｗｅ ｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｅ ＤＲＬ ｍｅｔｈｏｄｓ，
ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ｄｅｅｐ Ｑ⁃ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｎｄ ａｃｔｏｒ⁃ｃｒｉｔｉｃ， ｔｏ ａｃｈｉｅｖｅ
ｏｐｔｉｍａｌ ｌｏａｄ ｂａｌａｎｃｉｎｇ． ＬＳＴＭ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ａｒｅ
ｓｐｅｃｉｆｉｃａｌｌｙ ｂｕｉｌｔ ｔｏ ａｎａｌｙｚｅ ｐａｓｔ ｄａｔａ ａｎｄ ｆｏｒｅｃａｓｔ
ｆｕｔｕｒｅ ｗｏｒｋｌｏａｄｓ． Ｔｈｉｓ ｅｎａｂｌｅｓ ｔｈｅ ＤＲＬ ｍｏｄｅｌ ｔｏ
ｍａｋｅ ｗｅｌｌ⁃ｉｎｆｏｒｍｅｄ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎｓ ｒｅｇａｒｄｉｎｇ
ｒｅｓｏｕｒｃｅ ａｌｌｏｃａｔｉｏｎ． Ｔｈｅ ＤＲＬ ｍｏｄｅｌ ｃｏｎｓｔａｎｔｌｙ ｌｅａｒｎｓ
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ａｎｄ ａｄｊｕｓｔｓ ｔｏ ｔｈｅ ｏｐｅｒａｔｉｏｎａｌ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ， ｆｉｎｄｉｎｇ ａ
ｂａｌａｎｃｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｔｉｍｅ ａｎｄ ｅｎｅｒｇｙ
ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ． Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｏｕｒ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ
ｅｘａｍｉｎａｔｉｏｎ ｃｌｅａｒｌｙ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ｏｕｒ ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙ
ｓｕｒｐａｓｓｅｓ ｓｔａｎｄａｒｄ ｌｏａｄ ｂａｌａｎｃｉｎｇ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ ｉｎ ｔｅｒｍｓ
ｏｆ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ， ｗｉｔｈ ｌｏｗｅｒ ａｖｅｒａｇｅ ｒｅａｃｔｉｏｎ ｔｉｍｅｓ ａｎｄ
ｒｅｄｕｃｅｄ ｅｎｅｒｇｙ ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ［４］ ． Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ
ＤＲＬ⁃ｂａｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄｓ ｃａｎ ｉｍｐｒｏｖｅ ｃｌｏｕｄ ｉｎｆｒａｓｔｒｕｃｔｕｒｅ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ， ｅｎｓｕｒｉｎｇ ｔｈａｔ ｏｐｅｒａｔｉｏｎｓ ａｒｅ ｓｔａｂｌｅ ａｎｄ
ｔｏｌｅｒａｎｔ ｅｖｅｎ ｗｈｅｎ ｗｏｒｋｌｏａｄｓ ｃｈａｎｇｅ ｏｒ ａｒｅ ｕｎｃｅｒｔａｉｎ．

Ｉｎ ｔｈｅ ｕｐｃｏｍｉｎｇ ｓｅｃｔｉｏｎｓ， ｗｅ ｗｉｌｌ ｅｘｐｌｏｒｅ ｔｈｅ
ｉｎｔｒｉｃａｔｅ ａｓｐｅｃｔｓ ｏｆ ｏｕｒ ｓｕｇｇｅｓｔｅｄ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ，
ｉｎｔｒｏｄｕｃｅ ｏｕｒ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ａｒｒａｎｇｅｍｅｎｔ ａｎｄ
ｏｕｔｃｏｍｅｓ， ａｎｄ ａｎａｌｙｚｅ ｔｈｅ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｃｅ ｏｆ ｏｕｒ
ｄｉｓｃｏｖｅｒｉｅｓ ｆｏｒ ｆｏｒｔｈｃｏｍｉｎｇ ｃｌｏｕｄ ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ
ｐａｒａｄｉｇｍｓ． Ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ ａｄｄｓ ｔｏ ｔｈｅ ｅｘｐａｎｄｉｎｇ ｐｏｏｌ ｏｆ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｎ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ｒｅｓｏｕｒｃｅ ａｌｌｏｃａｔｉｏｎ ｉｎ ｃｌｏｕｄ
ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ， ｆａｃｉｌｉｔａｔｉｎｇ ｔｈｅ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｏｆ ｍｏｒｅ
ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ａｎｄ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌｌｙ ｆｒｉｅｎｄｌｙ ｃｌｏｕｄ
ｓｅｒｖｉｃｅｓ［５］ ．

１　 Ｒｅｌａｔｅｄ Ｗｏｒｋ

　 　 Ｔｈｉｓ ｓｅｃｔｉｏｎ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅｌｙ ａｎａｌｙｓｅｓ ｔｈｅ ｃｕｒｒｅｎｔ
ｂｏｄｙ ｏｆ ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ ａｎｄ ｒｅｌｅｖａｎｔ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｎ ｌｏａｄ
ｂａｌａｎｃｉｎｇ ｉｎ ｃｌｏｕｄ ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ． Ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ ｅｘｐｌｉｃｉｔｌｙ
ｅｘａｍｉｎｅｓ ｃｏｎｖｅｎｔｉｏｎａｌ ｍｅｔｈｏｄｓ ａｎｄ ｒｅｃｅｎｔ
ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｓ ｕｔｉｌｉｓｉｎｇ ＤＲＬ．
１．１　 Ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ Ｌｏａｄ Ｂａｌａｎｃｉｎｇ Ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ
　 　 Ｃｏｎｖｅｎｔｉｏｎａｌ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ ｔｏ ｌｏａｄ ｂａｌａｎｃｉｎｇ ｉｎ
ｃｌｏｕｄ ｓｙｓｔｅｍｓ ｐｒｅｄｏｍｉｎａｎｔｌｙ ｄｅｐｅｎｄ ｏｎ ｈｅｕｒｉｓｔｉｃ⁃
ｂａｓｅｄ ｏｒ ｓｔａｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ． Ｓｏｍｅ ｏｆ ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄｓ
ｅｍｐｌｏｙｅｄ ａｒｅ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ［６］：

１） Ｒｏｕｎｄ ｒｏｂｉｎ： Ｔｈｉｓ ｍｅｔｈｏｄ ｉｓ ｓｔｒａｉｇｈｔｆｏｒｗａｒｄ
ａｎｄ ｗｉｄｅｌｙ ｅｍｐｌｏｙｅｄ． Ｉｔ ｅｖｅｎｌｙ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｓ ｉｎｃｏｍｉｎｇ
ｒｅｑｕｅｓｔｓ ａｍｏｎｇ ｓｅｒｖｅｒｓ ｉｎ ａ ｃｙｃｌｉｃ ｆａｓｈｉｏｎ．

２） Ｔｈｅ ‘Ｌｅａｓｔ Ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎｓ’ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ｗｉｔｈ ｉｔｓ
ａｄａｐｔｉｖｅ ｎａｔｕｒｅ， ａｓｓｉｇｎｓ ｎｅｗ ｒｅｑｕｅｓｔｓ ｔｏ ｔｈｅ ｓｅｒｖｅｒ ｔｈａｔ
ｃｕｒｒｅｎｔｌｙ ｈａｓ ｔｈｅ ｆｅｗｅｓｔ ａｃｔｉｖｅ ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎｓ． Ｔｈｉｓ
ａｐｐｒｏａｃｈ ｅｎｓｕｒｅｓ ｔｈｅ ｌｏａｄ ｉｓ ｓｐｒｅａｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ
ｓｅｒｖｅｒ􀆳ｓ ｃｕｒｒｅｎｔ ｕｔｉｌｉｚａｔｉｏｎ， ｍａｋｉｎｇ ｉｔ ａ ｒｅｌｉａｂｌｅ ｃｈｏｉｃｅ
ｆｏｒ ｈａｎｄｌｉｎｇ ｖａｒｙｉｎｇ ｗｏｒｋｌｏａｄｓ．

３ ） Ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｉｓ ａ ｍｅｔｈｏｄ ｔｈａｔ
ｃｏｎｓｉｄｅｒｓ ｓｅｒｖｅｒ ｃａｐａｃｉｔｙ ａｎｄ ａｓｓｉｇｎｓ ｗｅｉｇｈｔｓ ｔｏ ｅａｃｈ
ｓｅｒｖｅｒ ｔｏ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅ ｗｏｒｋｌｏａｄｓ ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎａｌｌｙ．

Ａｌｔｈｏｕｇｈ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｍｅｔｈｏｄｓ ｃａｎ ｂｅ ｕｓｅｆｕｌ ｉｎ
ｓｏｍｅ ｓｉｔｕａｔｉｏｎｓ， ｔｈｅｙ ｔｙｐｉｃａｌｌｙ ｌａｃｋ ｔｈｅ ｆｌｅｘｉｂｉｌｉｔｙ ｔｏ
ａｄｊｕｓｔ ｔｏ ｗｏｒｋｌｏａｄ ｖａｒｉａｔｉｏｎｓ ａｎｄ ｍａｙ ｒｅｓｕｌｔ ｉｎ
ｉｎｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｒｅｓｏｕｒｃｅ ｕｓｅ ａｓ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ ｆｌｕｃｔｕａｔｅ．

１．２　 Ｍａｃｈｉｎｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ
　 　 Ｒｅｃｅｎｔ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｈａｓ ｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｅｄ ｔｈｅ ｕｔｉｌｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ
ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ ｔｏ ｅｎｈａｎｃｅ ｔｈｅ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ｏｆ
ｌｏａｄ ｂａｌａｎｃｉｎｇ［７］：

１） Ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｌｅａｒｎｉｎｇ： Ｔｈｉｓ ｍｅｔｈｏｄ ｕｓｅｓ ｐａｓｔ
ｄａｔａ ｔｏ ｔｒａｉｎ ｍｏｄｅｌｓ ｔｈａｔ ｃａｎ ｆｏｒｅｃａｓｔ ｆｕｔｕｒｅ ｗｏｒｋｌｏａｄ
ｐａｔｔｅｒｎｓ． Ｔｈｅｓｅ ｍｏｄｅｌｓ ｇｕｉｄｅ ｄｅｃｉｓｉｏｎｓ ｏｎ ｗｏｒｋｌｏａｄ
ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ， ｂｕｔ ｔｈｅｙ ｍａｙ ｅｎｃｏｕｎｔｅｒ ｄｉｆｆｉｃｕｌｔｉｅｓ
ａｄｊｕｓｔｉｎｇ ｔｏ ｒｅａｌ⁃ｔｉｍｅ ｃｈａｎｇｅｓ．

２） Ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｌｅａｒｎｉｎｇ： Ｌｅｖｅｒａｇｉｎｇ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ
ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ， ｔｈｉｓ ｍｅｔｈｏｄ ｏｐｔｉｍｉｚｅｓ ｌｏａｄ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ
ａｍｏｎｇ ｗｏｒｋｌｏａｄｓ ｏｒ ｓｅｒｖｅｒｓ ｗｉｔｈｏｕｔ ｔｈｅ ｎｅｅｄ ｆｏｒ
ｅｓｔａｂｌｉｓｈｅｄ ｌａｂｅｌｓ． Ｄｅｓｐｉｔｅ ｔｈｅ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ｏｂｓｔａｃｌｅ ｏｆ
ｓｃａｌｉｎｇ ａｎｄ ｍａｉｎｔａｉｎｉｎｇ ｓｔａｂｉｌｉｔｙ ｉｎ ｅｖｅｒ⁃ｃｈａｎｇｉｎｇ
ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ， ｉｔｓ ａｄａｐｔａｂｉｌｉｔｙ ｏｆｆｅｒｓ ｒｅａｓｓｕｒａｎｃｅ ｆｏｒ ｉｔｓ
ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ｉｎ ｄｙｎａｍｉｃ ｓｅｔｔｉｎｇｓ．
１．３　 ＤＲＬ ｉｎ Ｃｌｏｕｄ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ
　 　 ＤＲＬ ｈａｓ ｒｅｖｏｌｕｔｉｏｎｉｚｅｄ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍｉｓａｔｉｏｎ ｏｆ ｌｏａｄ⁃
ｂａｌａｎｃｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍｓ［８］ ．

Ｃｕｔｔｉｎｇ⁃ｅｄｇｅ ｍｅｔｈｏｄｓ： ＤＲＬ ｃｏｍｂｉｎｅｓ ａｄｖａｎｃｅｄ
ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｗｉｔｈ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｐｒｉｎｃｉｐｌｅｓ
ｔｏ ｆａｃｉｌｉｔａｔｅ ｒｅａｌ⁃ｔｉｍｅ ｄｙｎａｍｉｃ ｄｅｃｉｓｉｏｎ⁃ｍａｋｉｎｇ．
Ｎｏｔａｂｌｅ ｐｒｏｇｒｅｓｓｉｏｎｓ ｃｏｍｐｒｉｓｅ：

１）Ｄｅｅｐ Ｑ⁃ｌｅａｒｎｉｎｇ ｉｓ ａ ｍｅｔｈｏｄ ｔｈａｔ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｓ
ｔｈｅ Ｑ⁃ｖａｌｕｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｔｏ ｌｅａｒｎ ａｎ ｏｐｔｉｍａｌ ｐｏｌｉｃｙ． Ｉｔ ｕｓｅｓ
ｅｘｐｅｃｔｅｄ ｒｅｗａｒｄｓ ｔｏ ｍａｋｅ ｌｏａｄ⁃ｂａｌａｎｃｉｎｇ ｄｅｃｉｓｉｏｎｓ．

２） Ａｃｔｏｒ⁃ｃｒｉｔｉｃ ｍｏｄｅｌｓ ｉｎｔｅｇｒａｔｅ ｖａｌｕｅ ｅｓｔｉｍａｔｅ
（ｃｒｉｔｉｃ） ｗｉｔｈ ｐｏｌｉｃｙ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ （ａｃｔｏｒ） ｔｏ ｅｎｈａｎｃｅ
ｔｈｅ ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ ａｎｄ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ｏｆ ｄｅｃｉｓｉｏｎ⁃ｍａｋｉｎｇ．

Ｔｈｅ ａｄｖａｎｔａｇｅｓ ｏｆ ＤＲＬ⁃ｂａｓｅｄ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ， ｗｉｔｈ
ｔｈｅｉｒ ｉｎｈｅｒｅｎｔ ｓｃａｌａｂｉｌｉｔｙ ｏｖｅｒ ｅｘｔｅｎｓｉｖｅ ｃｌｏｕｄ
ｉｎｆｒａｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ， ｉｎｓｔｉｌｌ ａ ｓｅｎｓｅ ｏｆ ｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅ ｉｎ ｔｈｅ
ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ｆｏｒ ｇｒｏｗｔｈ ｉｎ ｌｏａｄ ｂａｌａｎｃｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍｓ．
１．４　 Ｒｅｃｅｎｔ Ｓｔｕｄｉｅｓ ａｎｄ Ｉｎｎｏｖａｔｉｏｎｓ
　 　 Ｒｅｃｅｎｔ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｈａｓ ｓｈｏｗｎ ｔｈａｔ ＤＲＬ ｉｓ ｓｕｃｃｅｓｓｆｕｌ
ｉｎ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ａｒｅａｓ ｏｆ ｃｌｏｕｄ ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ［９ － １０］ ．

·Ｄｙｎａｍｉｃ ｗｏｒｋｌｏａｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ： Ｔｈｉｓ ｉｎｖｏｌｖｅｓ
ｉｎｔｅｇｒａｔｉｎｇ ＬＳＴＭ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｔｏ ｉｍｐｒｏｖｅ ｗｏｒｋｌｏａｄ
ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ ｂｏｏｓｔ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ
ｃａｐａｂｉｌｉｔｉｅｓ ｏｆ ＤＲＬ ｍｏｄｅｌｓ．

· Ｅｎｅｒｇｙ⁃ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｒｅｓｏｕｒｃｅ ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ ｉｓ ａ
ｃｒｕｃｉａｌ ａｓｐｅｃｔ ｏｆ ｃｌｏｕｄ ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ｓｕｓｔａｉｎａｂｉｌｉｔｙ． Ｉｔ
ｉｎｖｏｌｖｅｓ ｍａｋｉｎｇ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ｌｏａｄ⁃ｂａｌａｎｃｉｎｇ ｄｅｃｉｓｉｏｎｓ，
ａ ｔａｓｋ ａｔ ｗｈｉｃｈ ＤＲＬ ｅｘｃｅｌｓ， ｔｏ ｏｐｔｉｍｉｚｅ ｅｎｅｒｇｙ ｕｓｅ
ａｎｄ ｅｎｓｕｒｅ ｓｕｓｔａｉｎａｂｌｅ ｃｌｏｕｄ ｏｐｅｒａｔｉｏｎｓ．

·ＤＲＬ： ｆｒａｍｅｗｏｒｋｓ ａｒｅ ｈｉｇｈｌｙ ｒｅｓｉｓｔａｎｔ ｔｏ ｓｅｒｖｅｒ
ｏｕｔａｇｅｓ ａｎｄ ｓｕｄｄｅｎ ｉｎｃｒｅａｓｅｓ ｉｎ ｔｒａｆｆｉｃ， ｇｕａｒａｎｔｅｅｉｎｇ
ｕｎｉｎｔｅｒｒｕｐｔｅｄ ｓｅｒｖｉｃｅ ａｖａｉｌａｂｉｌｉｔｙ ａｎｄ ｏｐｔｉｍａｌ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ．

·２·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

２　 Ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙ

　 　 Ｔｈｉｓ ｓｅｃｔｉｏｎ ｐｒｏｖｉｄｅｓ ａ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ
ｅｘｐｌａｎａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ａｃｃｏｍｐｌｉｓｈ ｔｈｅ
ｇｏａｌ ｏｆ ｒｅｄｕｃｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍ ｌａｔｅｎｃｙ ａｎｄ ｅｎｅｒｇｙ ｕｓａｇｅ ｉｎ
ｃｌｏｕｄ ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ｓｅｔｔｉｎｇｓ． Ｗｅ ａｃｈｉｅｖｅ ｔｈｉｓ ｂｙ
ｅｍｐｌｏｙｉｎｇ ＤＲＬ ｔｏ ｆｏｒｅｃａｓｔ ａｎｄ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅ ｗｏｒｋｌｏａｄｓ
ｄｙｎａｍｉｃａｌｌｙ．
２．１　 Ｗｏｒｋｌｏａｄ Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ＬＳＴＭ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ
　 　 Ｐｒｅｃｉｓｅ ｗｏｒｋｌｏａｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｉｓ ｃｒｕｃｉａｌ ｆｏｒ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ
ｌｏａｄ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ． Ｗｅ ｅｍｐｌｏｙ ＬＳＴＭ ｎｅｔｗｏｒｋｓ， ａ
ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｆｏｒｍ ｏｆ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ （ ＲＮＮ ）
ｒｅｎｏｗｎｅｄ ｆｏｒ ｉｔｓ ｃａｐａｃｉｔｙ ｔｏ ｇｒａｓｐ ｔｅｍｐｏｒａｌ
ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｉｅｓ ｉｎ ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌ ｄａｔａ［１１］ ． Ｔｈｅ ＬＳＴＭ ｍｏｄｅｌ
ｉｓ ｔｒａｉｎｅｄ ｕｓｉｎｇ ｐａｓｔ ｗｏｒｋｌｏａｄ ｄａｔａ， ｅｎａｂｌｉｎｇ ｉｔ ｔｏ
ｆｏｒｅｃａｓｔ ｆｕｔｕｒｅ ｗｏｒｋｌｏａｄｓ ｂｙ ｌｅｖｅｒａｇｉｎｇ ｏｂｓｅｒｖｅｄ
ｐａｔｔｅｒｎｓ ｏｖｅｒ ｔｉｍｅ． Ｔｈｅ ＬＳＴＭ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ
ｃｏｎｓｉｓｔｓ ｏｆ ｉｎｐｕｔ， ｈｉｄｄｅｎ， ａｎｄ ｏｕｔｐｕｔ ｌａｙｅｒｓ． Ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ
ｌａｙｅｒ ｇｅｔｓ ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌ ｄａｔａ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｉｎｇ ｈｉｓｔｏｒｉｃａｌ
ｗｏｒｋｌｏａｄｓ． Ｔｈｅ ｃｏｎｃｅａｌｅｄ ｌａｙｅｒｓ， ｆｕｒｎｉｓｈｅｄ ｗｉｔｈ
ＬＳＴＭ ｃｅｌｌｓ， ａｎａｌｙｚｅ ｔｈｉｓ ｄａｔａ， ｃａｐｔｕｒｉｎｇ ｅｎｄｕｒｉｎｇ
ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎｓ ａｎｄ ａｌｌｅｖｉａｔｉｎｇ ｔｈｅ ｄｉｍｉｎｉｓｈｉｎｇ ｇｒａｄｉｅｎｔ
ｐｒｅｖａｌｅｎｔ ｉｎ ｃｏｎｖｅｎｔｉｏｎａｌ ＲＮＮｓ． Ｔｈｅ ｏｕｔｐｕｔ ｌａｙｅｒ
ｇｅｎｅｒａｔｅｓ ｔｈｅ ｆｏｒｅｃａｓｔｅｄ ｗｏｒｋｌｏａｄ ｖａｌｕｅｓ， ｗｈｉｃｈ ａｒｅ
ｕｔｉｌｉｓｅｄ ｔｏ ｇｕｉｄｅ ｔｈｅ ｌｏａｄ⁃ｂａｌａｎｃｉｎｇ ｃｈｏｉｃｅｓ［１２］ ．

Ｔｈｅ ＬＳＴＭ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒｅｃａｓｔｓ ｆｕｔｕｒｅ ｗｏｒｋｌｏａｄｓ
ｕｔｉｌｉｚｉｎｇ ｈｉｓｔｏｒｉｃａｌ ｄａｔａ． Ｔｈｅ ｆｕｎｄａｍｅｎｔａｌ ｅｑｕａｔｉｏｎｓ ｆｏｒ
ｔｈｅ ｕｐｄａｔｅｓ ｏｆ ｈｉｄｄｅｎ ｓｔａｔｅ ａｎｄ ｃｅｌｌ ｓｔａｔｅ ｉｎ ａｎ ＬＳＴＭ
ａｒｅ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ．

Ｆｏｒｇｅｔ ｇａｔｅ：
ｆｔ ＝ σ（Ｗｆ·［ｈｔ －１，ｘｔ］ ＋ ｂｆ） （１）

ｗｈｅｒｅ， ｆｔ ｃｏｎｔｒｏｌｓ ｗｈａｔ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｔｏ ｆｏｒｇｅｔ ｆｒｏｍ ｔｈｅ
ｐｒｅｖｉｏｕｓ ｃｅｌｌ ｓｔａｔｅ．

Ｉｎｐｕｔ ｇａｔｅ：
ｉｔ ＝ σ（Ｗｆ·［ｈｔ －１，ｘｔ］ ＋ ｂｉ） （２）

ｗｈｅｒｅ ｉｔ ｄｅｃｉｄｅｓ ｗｈｉｃｈ ｖａｌｕｅ ｔｏ ｕｐｄａｔｅ．
Ｃｅｌｌ ｓｔａｔｅ ｕｐｄａｔｅ：

ｃ ＝ ｔａｎｈ（Ｗｃ·［ｈｔ －１，ｘｔ］ ＋ ｂｃ） （３ａ）

ｃｔ ＝ ｆｔ·ｃｔ －１ ＋ ｉｔ·ｃ ｔ （３ｂ）
ｗｈｅｒｅ， ｃｔ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｕｐｄａｔｅｄ ｃｅｌｌ ｓｔａｔｅ．

Ｏｕｔｐｕｔ ｇａｔｅ：
ｏｔ ＝ σ（Ｗｏ·［ｈｔ －１，ｘｉ］ ＋ ｂ０ （４ａ）

ｈｔ ＝ ｏｔ·ｔａｎｈ（ｃｔ） （４ｂ）
ｗｈｅｒｅ， ｈｔ ｉｓ ｈｉｄｄｅｎ ｓｔａｔｅ ｆｏｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓ．

Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ：
Ｗ ＝ ｆ（ｈｒ） （５）

ｗｈｅｒｅ ｗ ｉｓ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｗｏｒｋｌｏａｄ ｆｏｒ ｔｈｅ ｎｅｘｔ

ｔｉｍｅ ｓｔｅｐ ｔ＋１．
２．２　 Ｄｅｅｐ Ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ Ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ Ｌｏａｄ

Ｂａｌａｎｃｉｎｇ
　 　 Ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｏｐｔｉｍｉｓｅ ｔｈｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｉｎｃｏｍｉｎｇ
ｄｕｔｉｅｓ ａｃｒｏｓｓ ａｖａｉｌａｂｌｅ ｒｅｓｏｕｒｃｅｓ， ｗｅ ｉｍｐｌｅｍｅｎｔ ａ
ＤＲＬ ａｐｐｒｏａｃｈ． Ｄｅｅｐ Ｑ⁃Ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｎｄ Ａｃｔｏｒ⁃ｃｒｉｔｉｃ ａｒｅ
ｔｗｏ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｓｔ ｐｒｏｍｉｎｅｎｔ ＤＲＬ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｔｈａｔ ａｒｅ
ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ ｉｎｔｏ ｏｕｒ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ［１３］ ．
２．２．１　 Ｄｅｅｐ Ｑ⁃ｌｅａｒｎｉｎｇ
　 　 Ｄｅｅｐ Ｑ⁃ｌｅａｒｎｉｎｇ ｅｍｐｌｏｙｓ ａ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｔｏ
ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅ ｔｈｅ Ｑ⁃ｖａｌｕｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ， ｗｈｉｃｈ ｄｅｎｏｔｅｓ ｔｈｅ
ａｎｔｉｃｉｐａｔｅｄ ｒｅｗａｒｄ ｏｆ ｐｅｒｆｏｒｍｉｎｇ ａ ｓｐｅｃｉｆｉｃ ａｃｔｉｏｎ ｉｎ ａ
ｐａｒｔｉｃｕｌａｒ ｓｔａｔｅ． Ｔｈｅ ｓｔａｔｅ ｅｎｃｏｍｐａｓｓｅｓ ｅｎｅｒｇｙ
ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ， ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｗｏｒｋｌｏａｄ， ａｎｄ ｃｕｒｒｅｎｔ ｒｅｓｏｕｒｃｅ
ｕｔｉｌｉｚａｔｉｏｎ ｉｎ ｌｏａｄ ｂａｌａｎｃｉｎｇ． Ｔｈｅ ａｃｔｉｏｎｓ ａｒｅ ｉｎｄｉｃａｔｉｖｅ
ｏｆ ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ ｆｏｒ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｎｇ ｔｈｅ ｂｕｒｄｅｎ［１４］ ．
Ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｉｓ ｄｉｒｅｃｔｅｄ ｔｏｗａｒｄｓ ｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ ｔｈａｔ ｍｉｎｉｍｉｚｅ
ｌａｔｅｎｃｙ ａｎｄ ｅｎｅｒｇｙ ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ ｂｙ ｔｈｅ Ｑ⁃ｌｅａｒｎｉｎｇ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ｗｈｉｃｈ ａｄｊｕｓｔｓ ｔｈｅ Ｑ⁃ｖａｌｕｅｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ
ｏｂｓｅｒｖｅｄ ｒｅｗａｒｄｓ． Ｔｈｅｓｅ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅｓ ａｒｅ ｍｅｔｉｃｕｌｏｕｓｌｙ
ｒｅｆｌｅｃｔｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｒｅｗａｒｄ ｆｕｎｃｔｉｏｎ， ｗｈｉｃｈ ｐｅｎａｌｉｚｅｓ
ａｃｔｉｏｎｓ ｒｅｓｕｌｔｉｎｇ ｉｎ ｈｉｇｈ ｌａｔｅｎｃｙ ｏｒ ｅｎｅｒｇｙ ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ
ａｎｄ ｒｅｗａｒｄｓ ｂｙ ｏｐｔｉｍｉｓｉｎｇ ｒｅｓｏｕｒｃｅ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ．
２．２．２　 Ａｃｔｏｒ⁃ｃｒｉｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
　 　 Ｔｈｅ Ａｃｔｏｒ⁃ｃｒｉｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｓｙｎｅｒｇｉｓｔｉｃａｌｌｙ
ｉｎｔｅｇｒａｔｅｓ ｔｈｅ ａｄｖａｎｔａｇｅｓ ｏｆ ｖａｌｕｅ⁃ｂａｓｅｄ ａｎｄ ｐｏｌｉｃｙ⁃
ｂａｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｉｅｓ． Ｔｈｅ ｓｙｓｔｅｍ ｃｏｍｐｒｉｓｅｓ ｔｗｏ
ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ： ｔｈｅ ａｃｔｏｒ， ｒｅｓｐｏｎｓｉｂｌｅ ｆｏｒ ｓｕｇｇｅｓｔｉｎｇ
ａｃｔｉｏｎｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｃｕｒｒｅｎｔ ｓｔａｔｅ， ａｎｄ ｔｈｅ ｃｒｉｔｉｃ，
ｗｈｉｃｈ ａｓｓｅｓｓｅｓ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｃｔｉｏｎｓ ｂｙ ｅｓｔｉｍａｔｉｎｇ ｔｈｅ
ｖａｌｕｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ［１６ － １７］ ． Ｗｉｔｈｉｎ ｏｕｒ ｓｙｓｔｅｍ， ｔｈｅ ａｃｔｏｒ
ｎｅｔｗｏｒｋ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅｓ ｔｈｅ ｍｏｓｔ ａｄｖａｎｔａｇｅｏｕｓ ｌｏａｄ⁃
ｂａｌａｎｃｉｎｇ ａｃｔｉｖｉｔｉｅｓ， ｗｈｉｌｅ ｔｈｅ ｃｒｉｔｉｃ ｎｅｔｗｏｒｋ ｅｖａｌｕａｔｅｓ
ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ ｏｆ ｔｈｅｓｅ ａｃｔｓ ｂｙ ｃａｌｃｕｌａｔｉｎｇ ｔｈｅ
ａｎｔｉｃｉｐａｔｅｄ ｒｅｗａｒｄｓ． Ｔｈｉｓ ｄｕａｌ⁃ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ
ｅｎａｂｌｅｓ ｍｏｒｅ ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｔ ａｎｄ ｐｒａｃｔｉｃａｌ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ
ａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎ， ｅｓｐｅｃｉａｌｌｙ ｉｎ ｉｎｔｒｉｃａｔｅ ａｎｄ ｅｖｅｒ⁃ｃｈａｎｇｉｎｇ
ｓｅｔｔｉｎｇｓ ｓｕｃｈ ａｓ ｃｌｏｕｄ ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ［１８］ ．
２．３　 Ｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎ ａｎｄ Ｅｘｅｃｕｔｉｏｎ
　 　 Ａ ｕｎｉｆｉｅｄ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ａｎｄ ｔｈｅ ｐｓｅｕｄｏｃａｄｅ ａｒｅ
ｃｒｅａｔｅｄ ｂｙ ｉｎｔｅｇｒａｔｉｎｇ ＬＳＴＭ⁃ｂａｓｅｄ ｗｏｒｋｌｏａｄ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ［１９］ ａｎｄ ＤＲＬ⁃ｂａｓｅｄ ｌｏａｄ ｂａｌａｎｃｉｎｇ［２０］ ． Ｉｎ
ｓｕｍｍａｒｙ， ｔｈｅ ｅｎｔｉｒｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｃａｎ ｂｅ ｂｒｉｅｆｌｙ ｄｅｓｃｒｉｂｅｄ
ｂｅｌｏｗ ａｎｄ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ．１：

１） Ｄａｔａ ｃｏｌｌｅｃｔｉｏｎ： Ｗｏｒｋｌｏａｄ ｄａｔａ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｐａｓｔ
ａｎｄ ｐｒｅｓｅｎｔ， ｓｙｓｔｅｍ ｕｔｉｌｉｚａｔｉｏｎ ｍｅｔｒｉｃｓ ａｎｄ ｅｎｅｒｇｙ
ｕｓａｇｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ａｒｅ ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｔｌｙ ｇａｔｈｅｒｅｄ．

２） Ｗｏｒｋｌｏａｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ： Ｔｈｅ ＬＳＴＭ ｎｅｔｗｏｒｋ， ａ
ｐｏｗｅｒｆｕｌ ｔｏｏｌ ａｔ ｏｕｒ ｄｉｓｐｏｓａｌ， ｕｔｉｌｉｓｅｓ ｐａｓｔ ｄａｔａ ｔｏ

·３·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

ｆｏｒｅｃａｓｔ ｆｕｔｕｒｅ ｗｏｒｋｌｏａｄｓ， ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｉｎｇ ｔｈｅ ｐｏｔｅｎｔｉａｌ
ｏｆ ｏｕｒ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ．

３） Ｔｈｅ ｓｔａｔｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｔｈｅ ＤＲＬ ｍｏｄｅｌ ｉｓ
ｆｏｒｍｅｄ ｂｙ ｃｏｍｂｉｎｉｎｇ ｔｈｅ ｐｒｏｊｅｃｔｅｄ ｗｏｒｋｌｏａｄｓ ｗｉｔｈ ｔｈｅ
ｅｘｉｓｔｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍ ｍｅｔｒｉｃｓ．

４） Ａｃｔｉｏｎ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ： Ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｇｕｉｄａｎｃｅ， ｔｈｅ
ＤＲＬ ｍｏｄｅｌ ｃｈｏｏｓｅｓ ｔｈｅ ｍｏｓｔ ａｄｖａｎｔａｇｅｏｕｓ ｌｏａｄ⁃
ｂａｌａｎｃｉｎｇ ａｃｔｉｏｎ ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｃｕｒｒｅｎｔ ｓｉｔｕａｔｉｏｎ，
ｉｎｆｌｕｅｎｃｉｎｇ ｔｈｅ ｓｙｓｔｅｍ􀆳ｓ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ．

５） Ａｃｔｉｏｎ ｅｘｅｃｕｔｉｏｎ： Ｔｈｅ ｃｈｏｓｅｎ ａｃｔｉｏｎ ｉｓ
ｃａｒｒｉｅｄ ｏｕｔ， ｅｖｅｎｌｙ ｄｉｓｐｅｒｓｉｎｇ ｔｈｅ ｉｎｃｏｍｉｎｇ ｗｏｒｋｌｏａｄ
ａｃｒｏｓｓ ｔｈｅ ｒｅｓｏｕｒｃｅｓ ｔｈａｔ ａｒｅ ｎｏｗ ａｖａｉｌａｂｌｅ．

６） Ｔｈｅ ｒｅｗａｒｄ ｉｓ ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ ｂｙ ｍｅａｓｕｒｉｎｇ ｔｈｅ
ｉｍｍｅｄｉａｔｅ ｓｙｓｔｅｍ ｌａｔｅｎｃｙ ａｎｄ ｅｎｅｒｇｙ ｕｓａｇｅ ａｎｄ ｔｈｅｎ
ｕｓｅｄ ｔｏ ｕｐｄａｔｅ ｔｈｅ ＤＲＬ ｍｏｄｅｌ．

Ｔｈｅ ｓｕｇｇｅｓｔｅｄ ｍｏｄｅｌ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｓ ｎｕｍｅｒｏｕｓ ｃｒｕｃｉａｌ
ｆａｃｔｏｒｓ ｉｎ ｔｈｅ ａｐｐｒｏａｃｈ ｔｏ ｌｏａｄ ｂａｌａｎｃｉｎｇ ｉｎ ｃｌｏｕｄ
ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ｂｙ ｕｔｉｌｉｓｉｎｇ ＤＲＬ． Ｔｈｅ ｎｏｖｅｌｔｙ ｏｆ ｔｈｅ
ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｗｏｒｋ ｌｉｅｓ ｉｎ ｕｓｉｎｇ ＬＳＴＭ ｔｏ ｆｏｒｅｃａｓｔ
ｗｏｒｋｌｏａｄｓ ａｎｄ ｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｉｎｇ ＤＲＬ ｔｏ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅ ｔｈｅ
ｗｏｒｋｌｏａｄ ｉｎ ｃｌｏｕｄ ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ． Ｔｈｅ ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ａｒｅ ｔｈｅ
ｎｏｔａｂｌｅ ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ ｅｍｐｈａｓｉｚｅｄ：

１） Ｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｉｎｇ ＬＳＴＭ ｆｏｒ ｗｏｒｋｌｏａｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ：
Ｕｓｉｎｇ ＬＳＴＭ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｆｏｒ ｐｒｅｃｉｓｅ ａｎｄ ｐｒｏｍｐｔ
ａｎｔｉｃｉｐａｔｉｏｎ ｏｆ ｉｎｃｏｍｉｎｇ ｗｏｒｋｌｏａｄｓ ｉｓ ｉｎｎｏｖａｔｉｖｅ．
ＬＳＴＭ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ａｒｅ ｈｉｇｈｌｙ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ａｔ ｃａｐｔｕｒｉｎｇ
ｔｅｍｐｏｒａｌ ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｉｅｓ ｉｎ ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌ ｄａｔａ， ｍａｋｉｎｇ
ｔｈｅｍ ｅｓｓｅｎｔｉａｌ ｆｏｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ｃｈａｎｇｅｓ ｉｎ ｗｏｒｋｌｏａｄ
ｐａｔｔｅｒｎｓ ｉｎ ａ ｄｙｎａｍｉｃ ｃｌｏｕｄ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ．

２） ＤＲＬ： Ｎｏｔａｂｌｅ ｐｒｏｇｒｅｓｓ ｈａｓ ｂｅｅｎ ｍａｄｅ ｉｎ
ｕｔｉｌｉｓｉｎｇ ＤＲＬ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ， ｓｕｃｈ ａｓ Ｄｅｅｐ Ｑ⁃ｌｅａｒｎｉｎｇ
ａｎｄ Ａｃｔｏｒ⁃ｃｒｉｔｉｃ ｍｏｄｅｌｓ， ｆｏｒ ｄｙｎａｍｉｃ ｌｏａｄ ｂａｌａｎｃｉｎｇ．
ＤＲＬ ａｌｌｏｗｓ ｔｈｅ ｃｌｏｕｄ ｉｎｆｒａｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｔｏ ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔｌｙ
ａｃｑｕｉｒｅ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ｒｅｓｏｕｒｃｅ ａｌｌｏｃａｔｉｏｎ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ ｂｙ
ｕｔｉｌｉｓｉｎｇ ｒｅａｌ⁃ｔｉｍｅ ｆｅｅｄｂａｃｋ ａｎｄ ａｎｔｉｃｉｐａｔｅｄ ｗｏｒｋｌｏａｄ
ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ．

３） Ａｄａｐｔｉｖｅ ｒｅｓｏｕｒｃｅ ａｌｌｏｃａｔｉｏｎ： Ｔｈｅ ｓｕｇｇｅｓｔｅｄ
ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｆｏｒ ｒｅｓｏｕｒｃｅ ａｌｌｏｃａｔｉｏｎ ｉｓ ａｄａｐｔｉｖｅ，
ｍｅａｎｉｎｇ ｉｔ ｃａｎ ａｌｔｅｒ ｒｅｓｏｕｒｃｅ ａｌｌｏｃａｔｉｏｎｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｅｘｐｅｃｔｅｄ ｗｏｒｋｌｏａｄ ｔｒｅｎｄｓ ａｎｄ ａｃｔｕａｌ ｓｙｓｔｅｍ
ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ． Ｔｈｉｓ ｉｓ ｉｎ ｃｏｎｔｒａｓｔ ｔｏ ｃｏｎｖｅｎｔｉｏｎａｌ ｓｔａｔｉｃ ｏｒ
ｈｅｕｒｉｓｔｉｃ⁃ｂａｓｅｄ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ， ｗｈｉｃｈ ｍａｙ ｒｅｑｕｉｒｅ ｔｈｅ
ａｂｉｌｉｔｙ ｔｏ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ａｄｊｕｓｔ ｔｏ ｃｈａｎｇｉｎｇ ｗｏｒｋｌｏａｄ
ｄｙｎａｍｉｃｓ． Ｔｈｉｓ ｆｌｅｘｉｂｉｌｉｔｙ ｉｍｐｒｏｖｅｓ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ ａｎｄ
ａｇｉｌｉｔｙ ｉｎ ｍａｎａｇｉｎｇ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｌｅｖｅｌｓ ｏｆ ｄｅｍａｎｄ．

４）Ｍｉｎｉｍｉｚｉｎｇ ｅｎｅｒｇｙ ａｎｄ ｌａｔｅｎｃｙ： Ｔｈｉｓ ｒｅｓｅａｒｃｈ
ａｉｍｓ ｔｏ ｒｅｄｕｃｅ ｓｙｓｔｅｍ ｌａｔｅｎｃｙ ａｎｄ ｅｎｅｒｇｙ ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ
ｂｙ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔｌｙ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｎｇ ｗｏｒｋｌｏａｄｓ ｕｓｉｎｇ Ｅｑ．（６），
ａ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ｉｎｎｏｖａｔｉｏｎ． Ｔｈｅ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｓｅｅｋｓ ｔｏ
ｅｎｈａｎｃｅ ｕｓｅｒ ｅｘｐｅｒｉｅｎｃｅ ａｎｄ ｐｒｏｍｏｔｅ ｔｈｅ ｅｎｅｒｇｙ －
ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｃｌｏｕｄ ｒｅｓｏｕｒｃｅｓ ｂｙ
ｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓｌｙ ｏｐｔｉｍｉｓｉｎｇ ｔｈｅｓｅ ｃｒｕｃｉａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ．
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ｈｅｒｅ Ｎ ｉｓ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｓｅｒｖｅｒｓ， ａｎｄ Ｃｔ （ ｔ） ｉｓ ｔｈｅ
ｃａｐａｃｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｓｅｒｖｅｒ ｉ．

５ ） Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ａｎｄ ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ
ａｎａｌｙｓｉｓ： Ｔｈｅ ｔｈｏｒｏｕｇｈ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｓｅｔｕｐ ａｎｄ
ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ａｇａｉｎｓｔ ｃｏｎｖｅｎｔｉｏｎａｌ ｌｏａｄ ｂａｌａｎｃｉｎｇ
ｍｅｔｈｏｄｓ ｏｆｆｅｒ ｅｍｐｉｒｉｃａｌ ｐｒｏｏｆ ｏｆ ｔｈｅ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ􀆳ｓ
ｅｆｆｉｃａｃｙ． Ｔｈｅ ｓｕｇｇｅｓｔｅｄ ＤＲＬ⁃ｂａｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ ｉｓ
ｐｒａｃｔｉｃａｌ ａｎｄ ｓｕｐｅｒｉｏｒ ｔｏ ｃｕｒｒｅｎｔ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ ｓｉｎｃｅ ｉｔ
ａｃｈｉｅｖｅｓ ｌｏｗｅｒ ａｖｅｒａｇｅ ｒｅａｃｔｉｏｎ ｔｉｍｅｓ ａｎｄ ｅｎｅｒｇｙ
ｓａｖｉｎｇｓ．

Ｔｈｅ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｓｈｏｗｃａｓｅｓ ｉｔｓ ｃａｐａｃｉｔｙ ｔｏ ｈａｎｄｌｅ
ｓｃａｌｉｎｇ ｄｉｆｆｉｃｕｌｔｉｅｓ ｉｎ ｃｌｏｕｄ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ ｂｙ
ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ｍａｎａｇｉｎｇ ａ ｇｒｏｗｉｎｇ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｓｅｒｖｅｒｓ ａｎｄ
ｖｉｒｔｕａｌ ｍａｃｈｉｎｅｓ （ ＶＭｓ ） ｗｉｔｈｏｕｔ ｃｏｍｐｒｏｍｉｓｉｎｇ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔｓ． Ｆｕｒｔｈｅｒｍｏｒｅ， ｉｔｓ ｓｔｒｏｎｇ
ａｂｉｌｉｔｙ ｔｏ ｒｅｄｕｃｅ ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔｓ ｏｆ ｕｎｅｘｐｅｃｔｅｄ ｗｏｒｋｌｏａｄ
ｉｎｃｒｅａｓｅｓ ａｎｄ ｍａｉｎｔａｉｎ ｓｔａｂｌｅ ｓｅｒｖｉｃｅ ｌｅｖｅｌｓ ｈｉｇｈｌｉｇｈｔｓ
ｉｔｓ ｐｒａｃｔｉｃａｌ ｕｓｅｆｕｌｎｅｓｓ．

Ｐｓｅｕｄｏｃｏｄｅ： Ｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｉｎｇ ＬＳＴＭ ａｎｄ ＤＲＬ

＃ Ｉｎｉｔｉａｌｉｚｅ ＬＳＴＭ ａｎｄ ＤＲＬ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ
ｉｎｉｔｉａｌｉｚｅ＿ＬＳＴＭ＿ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ（）
ｉｎｉｔｉａｌｉｚｅ＿ＤＲＬ＿ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ（）

＃ Ｔｒａｉｎ ＬＳＴＭ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ ｗｏｒｋｌｏａｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
ｈｉｓｔｏｒｉｃａｌ＿ｄａｔａ ＝ ｃｏｌｌｅｃｔ＿ｈｉｓｔｏｒｉｃａｌ＿ｗｏｒｋｌｏａｄ＿ｄａｔａ（）
ＬＳＴＭ＿ｍｏｄｅｌ ＝ ｔｒａｉｎ＿ＬＳＴＭ（ｈｉｓｔｏｒｉｃａｌ＿ｄａｔａ）
ｖａｌｉｄａｔｅ＿ＬＳＴＭ（ＬＳＴＭ＿ｍｏｄｅｌ， ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ＿ｄａｔａ）
＃ Ｉｎｉｔｉａｌｉｚｅ ＤＲＬ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ
ｓｔａｔｅ＿ｓｐａｃｅ ＝ ｄｅｆｉｎｅ＿ｓｔａｔｅ＿ｓｐａｃｅ（）
ａｃｔｉｏｎ＿ｓｐａｃｅ ＝ ｄｅｆｉｎｅ＿ａｃｔｉｏｎ＿ｓｐａｃｅ（）
ｒｅｗａｒｄ＿ｆｕｎｃｔｉｏｎ ＝ ｄｅｆｉｎｅ＿ｒｅｗａｒｄ＿ｆｕｎｃｔｉｏｎ（）

·４·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

＃ Ｔｒａｉｎｉｎｇ Ｐｈａｓｅ （Ｏｆｆｌｉｎｅ）
ｆｏｒ ｅｐｉｓｏｄｅ ｉｎ ｒａｎｇｅ（ｍａｘ＿ｅｐｉｓｏｄｅｓ）：
　 　 ｓｔａｔｅ ＝ ｉｎｉｔｉａｌｉｚｅ＿ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ（）
　 　 ｆｏｒ ｔｉｍｅ＿ｓｔｅｐ ｉｎ ｒａｎｇｅ（ｍａｘ＿ｔｉｍｅ＿ｓｔｅｐｓ）：
　 　 　 　 ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ＿ｗｏｒｋｌｏａｄ ＝ ＬＳＴＭ＿ｍｏｄｅｌ．ｐｒｅｄｉｃｔ（ｎｅｘｔ＿ｉｎｔｅｒｖａｌ）
　 　 　 　 ａｃｔｉｏｎ ＝ ｓｅｌｅｃｔ＿ａｃｔｉｏｎ＿ＤＲＬ（ｓｔａｔｅ， ａｃｔｉｏｎ＿ｓｐａｃｅ， ＤＲＬ＿ｍｏｄｅｌ）
　 　 　 　 ｎｅｘｔ＿ｓｔａｔｅ， ｒｅｗａｒｄ ＝ ｅｘｅｃｕｔｅ＿ａｃｔｉｏｎ（ａｃｔｉｏｎ）
　 　 　 　 ｓｔｏｒｅ＿ｔｒａｎｓｉｔｉｏｎ（ｓｔａｔｅ， ａｃｔｉｏｎ， ｒｅｗａｒｄ， ｎｅｘｔ＿ｓｔａｔｅ， ｒｅｐｌａｙ＿ｂｕｆｆｅｒ）
　 　 　 　 ｓｔａｔｅ ＝ ｎｅｘｔ＿ｓｔａｔｅ
　 　 　 　 ｕｐｄａｔｅ＿ＤＲＬ＿ｍｏｄｅｌ（ ｒｅｐｌａｙ＿ｂｕｆｆｅｒ， ＤＲＬ＿ｍｏｄｅｌ）

＃ Ｒｅａｌ⁃ｔｉｍｅ Ｒｅｓｏｕｒｃｅ Ａｌｌｏｃａｔｉｏｎ （Ｏｎｌｉｎｅ）
ｗｈｉｌｅ Ｔｒｕｅ：
　 　 ｃｕｒｒｅｎｔ＿ｓｔａｔｅ ＝ ｏｂｓｅｒｖｅ＿ｃｕｒｒｅｎｔ＿ｓｔａｔｅ（）
　 　 ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ＿ｗｏｒｋｌｏａｄ ＝ ＬＳＴＭ＿ｍｏｄｅｌ．ｐｒｅｄｉｃｔ（ｎｅｘｔ＿ｉｎｔｅｒｖａｌ）
　 　 ａｃｔｉｏｎ ＝ ｓｅｌｅｃｔ＿ａｃｔｉｏｎ＿ＤＲＬ（ｃｕｒｒｅｎｔ＿ｓｔａｔｅ， ａｃｔｉｏｎ＿ｓｐａｃｅ， ＤＲＬ＿ｍｏｄｅｌ）
　 　 ｅｘｅｃｕｔｅ＿ａｃｔｉｏｎ（ａｃｔｉｏｎ）
　 　 ｕｐｄａｔｅ＿ｓｔａｔｅ（ｃｕｒｒｅｎｔ＿ｓｔａｔｅ， ａｃｔｉｏｎ）

　 　 ＃ Ｐｅｒｉｏｄｉｃａｌｌｙ ｒｅｔｒａｉｎ ｍｏｄｅｌｓ
　 　 ｉｆ ｒｅｔｒａｉｎ＿ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ＿ｍｅｔ（）：
　 　 　 　 ＬＳＴＭ＿ｍｏｄｅｌ ＝ ｒｅｔｒａｉｎ＿ＬＳＴＭ（ｎｅｗ＿ｄａｔａ）
　 　 　 　 ＤＲＬ＿ｍｏｄｅｌ ＝ ｒｅｔｒａｉｎ＿ＤＲＬ（ｎｅｗ＿ｄａｔａ， ｒｅｐｌａｙ＿ｂｕｆｆｅｒ）

Ｆｉｇ．１　 Ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｏｆ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙ

·５·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

３　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ Ｓｅｔｕｐ ａｎｄ Ｒｅｓｕｌｔｓ

　 　 Ｔｈｉｓ ｓｅｃｔｉｏｎ ｐｒｏｖｉｄｅｓ ａ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ
ｏｆ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｓｅｔｔｉｎｇ ｅｍｐｌｏｙｅｄ ｔｏ ａｓｓｅｓｓ ｔｈｅ
ｅｆｆｉｃａｃｙ ｏｆ ｏｕｒ ｌｏａｄ⁃ｂａｌａｎｃｉｎｇ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ， ｗｈｉｃｈ ｉｓ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ＤＲＬ． Ｆｕｒｔｈｅｒｍｏｒｅ， ｗｅ ｏｆｆｅｒ ａｎｄ ｓｃｒｕｔｉｎｉｚｅ
ｔｈｅ ｆｉｎｄｉｎｇｓ， ｓｈｏｗｃａｓｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍ ｌａｔｅｎｃｙ ａｎｄ ｅｎｅｒｇｙ
ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔｓ．
３．１　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ Ｓｅｔｕｐ
　 　 Ｔｏ ｍｉｍｉｃ ａｎ ａｕｔｈｅｎｔｉｃ ｃｌｏｕｄ ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ
ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ， ｗｅ ｂｕｉｌｔ ａ ｔｅｓｔｂｅｄ ｔｈａｔ ｄｕｐｌｉｃａｔｅｓ ｔｈｅ
ｓｔａｎｄａｒｄ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ ｏｆ ｃｌｏｕｄ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ， ｓｕｃｈ ａｓ
ｓｅｒｖｅｒｓ， ｖｉｒｔｕａｌ ｍａｃｈｉｎｅｓ， ａｎｄ ｔａｓｋ ｇｅｎｅｒａｔｏｒｓ． Ｔｈｅ
ｆｕｎｄａｍｅｎｔａｌ ｅｌｅｍｅｎｔｓ ａｎｄ ｖａｒｉａｂｌｅｓ ｏｆ ｏｕｒ
ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ａｒｒａｎｇｅｍｅｎｔ ａｒｅ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ．
３．１．１　 Ｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｃｌｏｕｄ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ
　 　 ·Ｓｅｒｖｅｒｓ： Ａ ｃｏｌｌｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｐｈｙｓｉｃａｌ ｓｅｒｖｅｒｓ ｗｉｔｈ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ＣＰＵ， ｍｅｍｏｒｙ， ａｎｄ ｐｏｗｅｒ ｕｓａｇｅ ｃａｐａｂｉｌｉｔｉｅｓ．

· Ｖｉｒｔｕａｌ Ｍａｃｈｉｎｅｓ （ ＶＭｓ ） ａｒｅ ｓｅｖｅｒａｌ
ｖｉｒｔｕａｌｉｚｅｄ ｏｐｅｒａｔｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍｓ ｈｏｓｔｅｄ ｏｎ ｒｅａｌ ｓｅｒｖｅｒｓ．
Ｅａｃｈ ＶＭ ｉｓ ｍｅｔｉｃｕｌｏｕｓｌｙ ｃｕｓｔｏｍｉｚｅｄ ｔｏ ｈａｎｄｌｅ ａ ｗｉｄｅ
ｖａｒｉｅｔｙ ｏｆ ｗｏｒｋｌｏａｄｓ， ｅｎｓｕｒｉｎｇ ｔｈｅｉｒ ｖｅｒｓａｔｉｌｉｔｙ ｔｏ ｍｅｅｔ
ｙｏｕｒ ｃｈａｎｇｉｎｇ ｎｅｅｄｓ．

· Ｗｏｒｋｌｏａｄ ｇｅｎｅｒａｔｏｒｓ： Ｔｏｏｌｓ ｄｅｓｉｇｎｅｄ ｔｏ
ｒｅｐｌｉｃａｔｅ ｉｎｃｏｍｉｎｇ ｕｓｅｒ ｒｅｑｕｅｓｔｓ ａｎｄ ｄｉｖｅｒｓｅ ｗｏｒｋｌｏａｄ
ｐａｔｔｅｒｎｓ． Ａｕｔｈｅｎｔｉｃｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｗｏｒｋｌｏａｄｓ ｗａｓ ｅｎｓｕｒｅｄ ｂｙ
ｇｅｎｅｒａｔｉｎｇ ｔｈｅｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｒｅａｌ⁃ｗｏｒｌｄ ｔｒａｃｅｓ．
３．１．２　 Ｍｅｔｒｉｃｓ ｆｏｒ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ
　 　 Ｔｈｅ ｍａｉｎ ｃｒｉｔｅｒｉａ ｕｔｉｌｉｓｅｄ ｔｏ ａｓｓｅｓｓ ｔｈｅ
ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ ｏｆ ｏｕｒ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ａｒｅ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ ［２１］：

· Ａｖｅｒａｇｅ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｔｉｍｅ： Ｔｈｅ ｍｅａｎ ｄｕｒａｔｉｏｎ
ｒｅｑｕｉｒｅｄ ｔｏ ｈａｎｄｌｅ ａ ｕｓｅｒ􀆳ｓ ｒｅｑｕｅｓｔ， ｗｈｉｃｈ ｉｎｄｉｃａｔｅｓ ｔｈｅ
ｓｙｓｔｅｍ􀆳ｓ ｌａｔｅｎｃｙ．

·Ｔｏｔａｌ ｅｎｅｒｇｙ ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ： Ｔｈｅ ｏｖｅｒａｌｌ ａｍｏｕｎｔ
ｏｆ ｅｎｅｒｇｙ ｔｈｅ ｃｌｏｕｄ ｉｎｆｒａｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｕｓｅｓ， ｑｕａｎｔｉｆｉｅｄ ｉｎ
ｋｉｌｏｗａｔｔ⁃ｈｏｕｒｓ （ｋＷｈ） ．
３．１．３　 Ｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎ ｏｆ ＤＲＬ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ
　 　 ·Ｔｈｅ ＬＳＴＭ ｎｅｔｗｏｒｋ ｉｓ ｄｅｓｉｇｎｅｄ ｗｉｔｈ ａ
ｐｒｅｄｅｔｅｒｍｉｎｅｄ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｌａｙｅｒｓ ａｎｄ ｈｉｄｄｅｎ ｕｎｉｔｓ，
ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｂｙ ｈｙｐｅｒ⁃ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｔｕｎｉｎｇ．

·ＤＲＬ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ： Ｗｅ ｉｍｐｌｅｍｅｎｔｅｄ ｂｏｔｈ ｄｅｅｐ
Ｑ⁃ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｎｄ Ａｃｔｏｒ⁃ｃｒｉｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｆｏｒ ＤＲＬ． Ｔｈｅ
ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｉｎ ｔｈｅｓｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｗｅｒｅ ｍｅｔｉｃｕｌｏｕｓｌｙ
ｃｒａｆｔｅｄ ｗｉｔｈ ｓｕｉｔａｂｌｅ ｌａｙｅｒｓ ａｎｄ ｎｅｕｒｏｎｓ， ｓｔｒｉｋｉｎｇ ａ
ｈａｒｍｏｎｉｏｕｓ ｅｑｕｉｌｉｂｒｉｕｍ ｂｅｔｗｅｅｎ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ ａｎｄ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ， ｅｎｓｕｒｉｎｇ ｏｐｔｉｍａｌ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ．

·Ｒｅｗａｒｄ ｆｕｎｃｔｉｏｎ： Ｃｒｅａｔｅｄ ｔｏ ｄｉｓｃｏｕｒａｇｅ ｈｉｇｈ
ｌａｔｅｎｃｙ ａｎｄ ｅｎｅｒｇｙ ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ ｗｈｉｌｅ ｉｎｃｅｎｔｉｖｉｚｉｎｇ

ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｕｔｉｌｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｒｅｓｏｕｒｃｅｓ．
３．２　 Ｒｅｓｕｌｔｓ Ａｎａｌｙｓｉｓ
　 　 Ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗ ｓｕｂｓｔａｎｔｉａｌ
ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔｓ ｉｎ ｂｏｔｈ ｓｙｓｔｅｍ ｌａｔｅｎｃｙ ａｎｄ ｅｎｅｒｇｙ
ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ． Ｔｈｅ ｓｙｓｔｅｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＤＲＬ ｒｅｇｕｌａｒｌｙ
ｏｕｔｐｅｒｆｏｒｍｓ ｏｌｄｅｒ ｍｅｔｈｏｄｓ ｂｙ ａｔｔａｉｎｉｎｇ ｓｈｏｒｔｅｒ ａｖｅｒａｇｅ
ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｔｉｍｅｓ ａｎｄ ｒｅｄｕｃｅｄ ｅｎｅｒｇｙ ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ． Ｔｈｅ
ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ｄａｔａ ａｎｄ ａｎａｌｙｓｉｓ ａｒｅ ｇｉｖｅｎ ｉｎ ｔｈｅ
ｓｕｂｓｅｑｕｅｎｔ ｓｅｃｔｉｏｎｓ ｔｏ ｅｍｐｈａｓｉｚｅ ｔｈｅ ｒｅｓｉｌｉｅｎｃｅ ａｎｄ
ｆｌｅｘｉｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ ｉｎ ｄｙｎａｍｉｃ ｃｌｏｕｄ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ．
３．２．１　 Ｓｙｓｔｅｍ ｌａｔｅｎｃｙ
　 　 Ｒｅａｃｔｉｏｎ ｔｉｍｅｓ ｗｅｒｅ ｍｅａｓｕｒｅｄ ａｎｄ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｆｏｒ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｌｏａｄ⁃ｂａｌａｎｃｉｎｇ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ． Ｔｈｅ ｓｙｓｔｅｍ ｂａｓｅｄ
ｏｎ ＤＲＬ ｒｅｇｕｌａｒｌｙ ｄｅｌｉｖｅｒｅｄ ｓｈｏｒｔｅｒ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｔｉｍｅｓ ｔｈａｎ
ｃｏｎｖｅｎｔｉｏｎａｌ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ［２２］ ． Ｔｈｅ ｆｉｎｄｉｎｇｓ ａｒｅ ｂｒｉｅｆｌｙ
ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｉｎ Ｔａｂｌｅ １．

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ａｖｅｒａｇｅ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｔｉｍｅ
Ｌｏａｄ ｂａｌａｎｃｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ Ａｖｅｒａｇｅ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｔｉｍｅ （ｍｓ）

Ｒｏｕｎｄ ｒｏｂｉｎ １５０
Ｌｅａｓｔ ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎｓ １２０

Ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ １１０
ＤＲＬ⁃ｂａｓｅｄ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ８０

　 　 Ｔｈｅ ＤＲＬ⁃ｂａｓｅｄ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｄｅｃｒｅａｓｅｄ ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅ
ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｔｉｍｅ ｂｙ ａｌｍｏｓｔ ３３％ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ｍｏｓｔ
ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｍｅｔｈｏｄ （Ｗｅｉｇｈｔｅｄ Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ） ．
Ｔｈｉｓ ｄｅｃｒｅａｓｅ ｅｍｐｈａｓｉｚｅｓ ｔｈｅ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ｏｆ ｏｕｒ ｐｒｏｃｅｓｓ
ｉｎ ｒｅｄｕｃｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍ ｄｅｌａｙ ｂｙ ｕｓｉｎｇ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ｗｏｒｋｌｏａｄ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ．
３．２．２　 Ｅｎｅｒｇｙ ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ
　 　 Ｔｈｅ ｅｎｅｒｇｙ ｕｓａｇｅ ｆｏｒ ｅａｃｈ ｌｏａｄ ｂａｌａｎｃｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ
ｗａｓ ｍｅａｓｕｒｅｄ ｄｕｒｉｎｇ ａ ｇｉｖｅｎ ｔｉｍｅ ｐｅｒｉｏｄ［２３］ ． Ｔｈｅ
ｓｙｓｔｅｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＤＲＬ ｅｘｈｉｂｉｔｅｄ ｓｕｂｓｔａｎｔｉａｌ ｅｎｅｒｇｙ
ｃｏｎｓｅｒｖａｔｉｏｎ， ａｓ ｅｖｉｄｅｎｃｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｄａｔａ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｉｎ
Ｔａｂｌｅ ２．

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｎｅｒｇｙ ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ
Ｌｏａｄ ｂａｌａｎｃｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ Ｔｏｔａｌ ｅｎｅｒｇｙ ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ （ｋＷｈ）

Ｒｏｕｎｄ ｒｏｂｉｎ ５００
Ｌｅａｓｔ ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎｓ ４５０

Ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ４２０
ＤＲＬ－ｂａｓｅｄ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ３５０

　 　 Ｏｕｒ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ａｃｈｉｅｖｅｄ ａ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ ｉｎ ｅｎｅｒｇｙ
ｕｓａｇｅ ｏｆ ｒｏｕｇｈｌｙ １６．７％ ｗｈｅｎ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ｍｏｓｔ
ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｍｅｔｈｏｄ． Ｔｈｉｓ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ
ｈｉｇｈｌｉｇｈｔｓ ｔｈｅ ｃａｐａｃｉｔｙ ｏｆ ＤＲＬ ｔｏ ａｕｇｍｅｎｔ ｅｎｅｒｇｙ
ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ｉｎ ｃｌｏｕｄ ｓｙｓｔｅｍｓ．
３．２．３　 Ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ ａｎｄ ａｄａｐｔａｂｉｌｉｔｙ
　 　 Ｉｎ ａｄｄｉｔｉｏｎ ｔｏ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｍｅｔｒｉｃｓ， ｗｅ ｅｖａｌｕａｔｅｄ
ｔｈｅ ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ ａｎｄ ａｄａｐｔａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｏｕｒ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｕｎｄｅｒ
ｖａｒｙｉｎｇ ｗｏｒｋｌｏａｄ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ， ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ｓｕｄｄｅｎ ｓｐｉｋｅｓ

·６·
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ＤＲＬ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｆｏｒ ｄｅｃｉｓｉｏｎ⁃ｍａｋｉｎｇ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｓ ａ
ｐｏｔｅｎｔ ｓｙｎｅｒｇｙ， ｐｒｏｖｉｄｉｎｇ ａ ｓｃａｌａｂｌｅ ａｎｄ ｆｌｅｘｉｂｌｅ
ｓｏｌｕｔｉｏｎ ｆｏｒ ｃｏｎｔｅｍｐｏｒａｒｙ ｃｌｏｕｄ ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ
ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ． Ｆｕｒｔｈｅｒｍｏｒｅ， ｔｈｅ ｒｅｓｉｌｉｅｎｃｅ ｏｆ ｏｕｒ
ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ ｇｕａｒａｎｔｅｅｓ ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｔ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｅｖｅｎ ｉｎ
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Ｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎ． ２ｎｄ ｅｄ． Ｃａｍｂｒｉｄｇｅ：ＭＩＴ Ｐｒｅｓｓ，２０１８．

［３］Ｓｉｒｕｖｏｒｕ Ｖ， Ａｐａｒｎａ Ｓ， Ｋｕｍａｒ Ｎ Ｖ， ｅｔ ａｌ． Ａ Ｒｅｖｉｅｗ
ｔｏｗａｒｄｓ ｆａｕｌｔ⁃ｔｏｌｅｒａｂｌｅ ｌｏａｄ ｂａｌａｎｃｉｎｇ ｉｎ ｃｌｏｕｄ ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ．
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｓｙｓｔｅｍｓ ｆｏｒ
Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ， ＩｏＴ ａｎｄ Ｓｅｃｕｒｉｔｙ （ ＩＣＩＳＣｏＩＳ ），
Ｃｏｉｍｂａｔｏｒｅ，２０２３：２５ － ３０． ＤＯＩ：１０． １１０９ ／ ＩＣＩＳＣｏＩＳ５６５４１．
２０２３．１０１００３４５．

［４］Ｔａｉ Ｈ， Ｌｉｕ Ｌ， Ｌｉ Ｘ， ｅｔ ａｌ． Ｄｙｎａｍｉｃ ｌｏａｄ ｂａｌａｎｃｉｎｇ
ｓｔｒａｔｅｇｙ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｅｅｐ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｉｎ ｅｄｇｅ
ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ． Ｆｕｔｕｒｅ Ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ
Ｓｙｓｔｅｍｓ，２０１９， ９２： ６６４－６７４．

［５］ＬｅＣｕｎ Ｙ， Ｂｅｎｇｉｏ Ｙ， Ｈｉｎｔｏｎ Ｇ． Ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ． Ｎａｔｕｒｅ，
２０１５，５２１（７５５３）：４３６－４４４． ＤＯＩ：１０．１０３８ ／ ｎａｔｕｒｅ１４５３９．

［６］Ｓｉｒｕｖｏｒｕ Ｖ， Ａｐａｒｎａ Ｓ． Ｉｓｓｕｅｓ ｉｎ ｃｌｏｕｄ ｌｏａｄ ｂａｌａｎｃｉｎｇ
ｆａｕｌｔ⁃ｔｏｌｅｒａｎｃｅ： ｒｅｖｉｅｗ ａｎｄ ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ． Ｔｈｉｒｄ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ａｎｄ Ｓｍａｒｔ Ｅｎｅｒｇｙ
（ ＩＣＡＩＳ）， Ｃｏｉｍｂａｔｏｒｅ， ２０２３： ４３５ － ４４３． ＤＯＩ： １０． １１０９ ／
ＩＣＡＩＳ５６１０８．２０２３．１００７３７３８．

［７］Ｂｅｌｏｇｌａｚｏｖ Ａ， Ｂｕｙｙａ Ｒ． Ｅｎｅｒｇｙ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｒｅｓｏｕｒｃｅ
ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ ｉｎ ｖｉｒｔｕａｌｉｚｅｄ ｃｌｏｕｄ ｄａｔａ ｃｅｎｔｅｒｓ． Ｃｏｎｃｕｒｒｅｎｃｙ
ａｎｄ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ： Ｐｒａｃｔｉｃｅ ａｎｄ Ｅｘｐｅｒｉｅｎｃｅ，２０１０，２４（１３）：
１３９７－１４２０．ＤＯＩ：１０．１１０９ ／ ＣＣＧＲＩＤ．２０１０．４６．

［８］Ｓｃｈｕｌｍａｎ Ｊ， Ｌｅｖｉｎｅ Ｓ， Ａｂｂｅｅｌ Ｐ， ｅｔ ａｌ． Ｔｒｕｓｔ ｒｅｇｉｏｎ
ｐｏｌｉｃｙ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ． Ｉｎ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ３２ｎｄ
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ （ ＩＣＭＬ） ．
ＡＣＭ Ｄｉｇｉｔａｌ Ｌｉｂｒａｒｙ，２０１５：１８８９－１８９７．

［９］Ｃｈｅｎ Ｌ， Ｗａｎｇ Ｗ， Ｍｅｎｇ Ｘ， ｅｔ ａｌ． Ａ ｓｕｒｖｅｙ ｏｆ ｅｄｇｅ
ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ⁃ｂａｓｅｄ ｄｅｓｉｇｎｓ ｆｏｒ ｒｅａｌ⁃ｔｉｍｅ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｉｎ ＩｏＴ
ｓｙｓｔｅｍｓ． ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎｅｔ ｏｆ Ｔｈｉｎｇｓ Ｊｏｕｒｎａｌ， ２０１９， ６ （ ６）：
９８４４－９８６１．

［１０］Ｓｉｌｖｅｒ Ｄ， Ｈｕａｎｇ Ａ， Ｍａｄｄｉｓｏｎ Ｃ Ｊ， ｅｔ ａｌ． Ｍａｓｔｅｒｉｎｇ ｔｈｅ
ｇａｍｅ ｏｆ Ｇｏ ｗｉｔｈ ｄｅｅｐ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ａｎｄ ｔｒｅｅ ｓｅａｒｃｈ．
Ｎａｔｕｒｅ， ２０１６，５２９（７５８７）：４８４－４８９．ＤＯＩ：１０．１０３８／ ｎａｔｕｒｅ１６９６１．

［１１］Ｚｈａｎｇ Ｑ， Ｚｈｅｎｇ Ｚ， Ｚｈａｎｇ Ｓ， ｅｔ ａｌ． Ｄｅｅｐ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ
ｌｅａｒｎｉｎｇ： Ａ ｓｕｒｖｅｙ． Ｎｅｕｒｏｃｏｍｐｕｔｉｎｇ， ２０２０，３９９：４９－７５．
ＤＯＩ；１０．１１０９ ／ ＴＮＮＬＳ．２０２２．３２０７３４６．

［１２］Ｓｉｒｕｖｏｒｕ Ｖ， Ａｐａｒｎａ Ｓ． Ｈａｒｍｏｎｉｃ ｍｉｇｒａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ
ｖｉｒｔｕａｌ ｍａｃｈｉｎｅ ｍｉｇｒａｔｉｏｎ ａｎｄ ｓｗｉｔｃｈｉｎｇ ｓｔｒａｔｅｇｙ ｉｎ ｃｌｏｕｄ
ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ． Ｃｏｎｃｕｒｒｅｎｃｙ ａｎｄ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ： Ｐｒａｃｔｉｃｅ ａｎｄ
Ｅｘｐｅｒｉｅｎｃｅ，２０２５，３７（１）：ｅ８３２０．ＤＯＩ：１０．１００２ ／ ｃｐｅ．８３２０．

［１３］Ｋａｎｓａｌ Ａ， Ｚｈａｏ Ｆ， Ｌｉｕ Ｊ． Ｖｉｒｔｕａｌ ｍａｃｈｉｎｅ ｐｏｗｅｒ
ｍｅｔｅｒｉｎｇ ａｎｄ ｐｒｏｖｉｓｉｏｎｉｎｇ． Ｉｎ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ １ｓｔ ＡＣＭ
Ｓｙｍｐｏｓｉｕｍ ｏｎ Ｃｌｏｕｄ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ （ＳｏＣＣ） ． ＡＣＭ Ｄｉｇｉｔａｌ
Ｌｉｂｒａｒｙ，２０１０：３９－５０．ＤＯＩ：１０．１１４５ ／ １８０７１２８．１８０７１３６．

［１４］Ｓｉｌｖｅｒ Ｄ， Ｓｃｈｒｉｔｔｗｉｅｓｅｒ Ｊ， Ｓｉｍｏｎｙａｎ Ｋ， ｅｔ ａｌ． Ｍａｓｔｅｒｉｎｇ
ｔｈｅ ｇａｍｅ ｏｆ Ｇｏ ｗｉｔｈｏｕｔ ｈｕｍａｎ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ．Ｎａｔｕｒｅ，２０１７，
５５０（７６７６）：３５４－３５９．ＤＯＩ：１０．１０３８ ／ ｎａｔｕｒｅ２４２７０．

［１５］Ｓｉｒｕｖｏｒｕ Ｖ， Ａｐａｒｎａ Ｓ． Ｈｙｂｒｉｄ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｎｄ
ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｆｏｒ ｌｏａｄ ｂａｌａｎｃｉｎｇ ａｎｄ
ｆａｕｌｔ ｔｏｌｅｒａｎｃｅ ｉｎ ｃｌｏｕｄ ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ． Ｎｅｔｗｏｒｋ：
Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ ｉｎ Ｎｅｕｒａｌ Ｓｙｓｔｅｍｓ， ２０２４：１ － ２２． ＤＯＩ： １０．
１０８０ ／ ０９５４８９８Ｘ．２０２４． ２３６９１３７．

［１６］Ｖｉｎｙａｌｓ Ｏ， Ｂａｂｕｓｃｈｋｉｎ Ｉ， Ｃｚａｒｎｅｃｋｉ Ｗ Ｍ， ｅｔ ａｌ．
Ｇｒａｎｄｍａｓｔｅｒ ｌｅｖｅｌ ｉｎ ＳｔａｒＣｒａｆｔ ＩＩ ｕｓｉｎｇ ｍｕｌｔｉ⁃ａｇｅｎｔ
ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ． Ｎａｔｕｒｅ， ２０１９，５７５（７７８２）：３５０－
３５４．ＤＯＩ；１０．１０３８ ／ ｓ４１５８６－０１９－１７２４－ｚ．

［１７］Ｎａｍｐａｌｌｙ Ｖ Ｋ， Ｍｏｈａｎｔｙ Ｓ， Ｐａｔｔｎａｉｋ Ｐ Ｋ． ＵＲＬ ｗｅｉｇｈｔ⁃
ｂａｓｅｄ ｒｏｕｎｄ ｒｏｂｉｎ ｌｏａｄ ｂａｌａｎｃｉｎｇ ｉｎ ｃｌｏｕｄ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ．
Ｉｎ： Ｔｉｗａｒｉ Ｒ， Ｐａｖｏｎｅ Ｍ Ｆ， Ｓａｒａｓｗａｔ Ｍ． （ ｅｄｓ ） ．
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ
Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ． ＩＣＣＩ ２０２２． Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｆｏｒ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ
Ｓｙｓｔｅｍｓ． Ｂｅｒｌｉｎ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ， ２０２３：６３－ ７５． ＤＯＩ：１０．１００７ ／
９７８－９８１－９９－２８５４－５＿６．

［１８］Ｋｕｍａｒ Ｎ Ｖ， Ｍｏｈａｎｔｙ Ｓ， Ｐａｔｔｎａｉｋ Ｐ Ｋ， ｅｔ ａｌ． Ｃｌｏｕｄ
ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ｗｉｔｈ ａ ｈｙｂｒｉｄ ａｎｔ ｅａｒｔｈｗｏｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ： ａ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ｇｕｉｄｅ． Ｉｎ： Ｊａｉｓｗａｌ， Ａ．，
Ａｎａｎｄ， Ｓ．， Ｈａｓｓａｎｉｅｎ， Ａ． Ｅ．， Ａｚａｒ， Ａ． Ｔ． （ ｅｄｓ ）
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ
ａｎｄ Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ Ｓｙｓｔｅｍｓ ｆｏｒ Ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ．
ＣｏｍＳＩＡ ２０２４． Ｓｔｕｄｉｅｓ ｉｎ Ａｕｔｏｎｏｍｉｃ， Ｄａｔａ⁃ｄｒｉｖｅｎ ａｎｄ
Ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ． Ｂｅｒｌｉｎ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，２０２５：１－１９． ＤＯＩ：
１０．１００７ ／ ９７８－９８１－９７－５８６２－３＿１．

［１９］Ｐｏｌｅｐａｌｌｙ Ｖ， Ｓｈａｈｕ Ｃｈａｔｒａｐａｔｉ Ｋ． Ｄｒａｇｏｎｆｌｙ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
ａｎｄ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔ ｍｅａｓｕｒｅ⁃ｂａｓｅｄ ｌｏａｄ ｂａｌａｎｃｉｎｇ ｉｎ ｃｌｏｕｄ
ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ． Ｃｌｕｓｔｅｒ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ， ２０１９，２２（１）：１０９９－１１１１．
ＤＯＩ：１０．１００７ ／ ｓ１０５８６－０１７－１０５６－４．

［２０］Ｒｏｙ Ｓ，Ｐａｔｔｎａｉｋ Ｐ Ｋ， Ｍａｌｌ Ｒ． Ａ ｃｏｇｎｉｔｉｖｅ ａｐｐｒｏａｃｈ ｆｏｒ
ｅｖａｌｕａｔｉｎｇ ｔｈｅ ｕｓａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｓｔｏｒａｇｅ ａｓ ａ ｓｅｒｖｉｃｅ ｉｎ ｃｌｏｕｄ
ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ． Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｅｌｅｃｔｒｉｃａｌ
ａｎｄ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， Ｉｎｄｏｎｅｓｉａ， ２０１６，６（２）：７５９－
７６９．ＤＯＩ：１０．１１５９１ ／ ｉｊｅｃｅ．ｖ６ｉ１．９０６０．

［２１］Ｐａｌ Ｓ， Ｐａｔｔｎａｉｋ Ｐ Ｋ． Ａｄａｐｔａｔｉｏｎ ｏｆ Ｊｏｈｎｓｏｎ ｓｅｑｕｅｎｃｉｎｇ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｊｏｂ ｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇ ｔｏ ｍｉｎｉｍｉｚｅ ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅ
ｗａｉｔｉｎｇ ｔｉｍｅ ｉｎ ｃｌｏｕｄ ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ
Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０１６，１１（９）：１２８２－
１２９５．

［２２］Ｍｏｈａｎｔｙ Ｓ， Ｐａｔｒａ Ｓ， Ｓａｒｋａｒ Ｓ， ｅｔ ａｌ． Ｌｏａｄ ｂａｌａｎｃｉｎｇ ｉｎ
ｃｌｏｕｄ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ ｔｏ ｍｉｎｉｍｉｚｅ ａｖｅｒａｇｅ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｔｉｍｅ．
２０２４ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｅｍｅｒｇｉｎｇ Ｓｙｓｔｅｍｓ ａｎｄ
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