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TÓM TẮT 

Cân bằng tải trên đám mây là một thách thức cần nghiên cứu và cải tiến, với rất nhiều 

thuật toán không ngừng ra đời như Max-Min, Min-Min, Round-Robin, CLBDM, 

Active Clustering nhằm cải thiện hiệu năng của bộ cân bằng tải. Tuy đã có rất nhiều 

công trình đạt thành tựu đáng kể, nhưng việc sử dụng phương pháp dự đoán kết hợp 

học máy trên bộ dữ liệu cân bằng tải vẫn còn nhiều thách thức và hướng nghiên cứu. 

Do đó, luận án này phân tích cân bằng tải trong môi trường đám mây với ý tưởng từ 

cách tiếp cận SWOT (điểm mạnh, điểm yếu, cơ hội và nguy cơ), từ đó đưa ra đánh 

giá cân bằng tải với hai hướng tiếp cận: hướng tiếp cận bên trong và  hướng tiếp cận 

bên ngoài. Với hướng tiếp cận bên trong, luận án tập trung phân tích các thuật toán 

cân bằng tải có liên quan đến các yếu tố bên trong của bộ cân bằng tải như thời gian 

phản hồi, thông lượng, các tham số khác và các đặc điểm bên trong khác. Với hướng 

tiếp cận bên ngoài, luận án xem xét các yếu tố bên ngoài bộ cân bằng tải, như hành 

vi của người dùng đám mây, cấu trúc mạng và môi trường địa lý của Internet, mức 

độ ưu tiên của các yêu cầu từ phía người dùng, v.v. Với mỗi hướng tiếp cận, luận án 

nghiên cứu các phương pháp học máy và khai phá dữ liệu tương ứng để cải thiện hiệu 

năng cân bằng tải trong môi trường điện toán đám mây.  

Với ý tưởng trên, luận án đã đề xuất được 4 thuật toán cân bằng tải (MCCVA, 

APRTA, RCBA và ITA) theo hướng tiếp cận từ bên trong, 2 thuật toán cân bằng tải 

(PDOA và k-CTPA) theo hướng tiếp cận từ bên ngoài. Các thuật toán được cài đặt 

triển khai mô phỏng giả lập trên môi trường mô phỏng CloudSim và so sánh với các 

thuật toán cân bằng tải phổ biến hiện nay (Round Robin, Max Min, Min Min và 

FCFS). Tương ứng với mỗi thuật toán, xuất phát từ các góc độ phân tích khác nhau 

của bộ cân bằng tải, mà luận án sử dụng các thông số đo lường khác nhau để đánh 

giá mô phỏng giả lập (thời gian đáp ứng, thời gian thực hiện, speedup…). Kết quả từ 

việc mô phỏng đã chứng minh tính vượt trội và khả năng cải thiện hiệu suất của thuật 

toán học máy dự đoán trong việc tối ưu hóa bộ cân bằng tải trong điện toán đám mây. 
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ABSTRACT 

Cloud load balancing is always a challenge that needs to be researched and improved, 

with many algorithms constantly emerging such as Max-Min, Min-Min, Round-

Robin, CLBDM, Active Clustering to improve the performance of the load balancer. 

Although there have been many works with remarkable achievements, the use of 

predictive methods using machine learning on load balancing datasets still has many 

challenges and research directions. Therefore, this thesis analyzes the load balance in 

the cloud environment with ideas from the SWOT approach (Strengths, Weaknesses, 

Opportunities and Threats), thereby making a load balance assessment with two 

directions: internal approach and external approach. With an internal approach, the 

thesis focuses on analyzing load balancing algorithms related to the internal factors 

of the load balancer such as response time, throughput, other parameters and other 

internal characteristics. With an external approach, the thesis considers factors 

outside the load balancer, such as the behavior of cloud users, the network structure 

and geographical environment of the Internet, the priority of requests from user side, 

etc. With each approach, the thesis studies the corresponding machine learning and 

data mining methods to improve load balancing performance in the cloud computing 

environment. 

With the above idea, the thesis has proposed 4 load balancing algorithms 

(MCCVA, APRTA, RCBA and ITA) in the direction of internal approach, 2 load 

balancing algorithms (PDOA and k-CTPA) in the direction approaching from the 

outside. These algorithms are installed and deployed experimentally on the CloudSim 

simulation environment and compared with current popular load balancing 

algorithms (Round Robin, Max Min, Min Min and FCFS). Corresponding to each 

algorithm, derived from different analysis angles of the load balancer, the thesis uses 

different measurement parameters for empirical evaluation (response time, execution 

time, speedup, etc.). Simulation results show the superiority and efficiency of 

machine learning prediction algorithms in improving the performance of load 

balancers in the cloud environment.  
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PHẦN MỞ ĐẦU 

1. Giới thiệu 

Điện toán đám mây (Cloud computing) [1] [2] [3] [4] ngày nay, đã trở thành 

một phần không thể thiếu trong cơ sở hạ tầng công nghệ thông tin, đặc biệt là nhờ 

vào sự linh hoạt cao và khả năng điều chỉnh dịch vụ tùy theo nhu cầu của người dùng. 

Điện toán đám mây cho phép mở rộng hoặc thu gọn tài nguyên một cách thuận tiện, 

đồng thời cũng không ngừng đổi mới để không chỉ tăng cường hiệu suất làm việc mà 

còn tối ưu hóa việc sử dụng tài nguyên. Điều này đảm bảo rằng các dịch vụ không 

chỉ chất lượng cao mà còn được cung cấp một cách kịp thời. Trong quá trình tối ưu 

hóa hiệu năng của điện toán đám mây, việc phân phối tải (Load Balancing) [5] là một 

phần thiết yếu, đóng vai trò trung tâm trong việc đảm bảo các hoạt động trên môi 

trường đám mây được thực hiện mượt mà và an ninh. 

Trong lĩnh vực điện toán đám mây, việc quản lý cân bằng tải là một trong 

những vấn đề nan giải nhất. Để đám mây hoạt động trơn tru, cân bằng tải (Load 

Balancing) [6] [7] phải không ngừng đối mặt và giải quyết các yêu cầu từ người dùng 

một cách nhanh chóng và hiệu quả. Điều này đòi hỏi cơ chế cân bằng tải phải linh 

hoạt trong việc phân phối các yêu cầu đến các nốt hoạt động trên đám mây, sao cho 

luôn đảm bảo tải trọng được chia sẻ đều, tránh gây ra tình trạng quá tải cho bất kỳ nốt 

nào, cũng như tránh việc các tài nguyên không được sử dụng hiệu quả. 

2. Lý do chọn đề tài 

 Khi công nghệ điện toán đám mây tiếp tục mở rộng cả về quy mô lẫn đa dạng 

các ứng dụng, việc phân phối tải trở nên quan trọng hơn bao giờ hết, việc phân phối 

này phải không ngừng được cải tiến để đáp ứng sự gia tăng cả về số lượng lẫn sự 

phức tạp của các yêu cầu do người dùng cloud tạo ra. Chính vì vậy, việc cân bằng tải 

trở thành một điểm nóng đối với cộng đồng nghiên cứu khoa học, với nhiều công 

trình đang được thực hiện trong nước và quốc tế nhằm tối ưu hóa hiệu năng của cân 

bằng tải trong môi trường điện toán đám mây, để nâng cao chất lượng dịch vụ đám 

mây. Trước đây, các nghiên cứu đã bước đầu đặt nền móng cho công cuộc chinh phục 

thách thức cân bằng tải như các thuật toán phân bổ yêu cầu người dùng như [6]: Max-

Min [8], Min-Min [9], Round-Robin [10] [11], CLBDM [12], Active Clustering … 

Trong thời gian gần đây, các công trình chủ yếu mang tính riêng lẻ độc lập nhưng tô 
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điểm cho bức tranh tổng thể Load Balancing ngày một đa dạng và phong phú. Theo 

tài liệu [13] thì cân bằng tải được chia thành 2 nhóm, nhóm tĩnh (Static) và động 

(Dynamic). Đối với nhóm thuật toán tĩnh có các thuật toán CLBDM [12] (Central 

Load Balancing Decision Model) cải tiến từ Round-Robin; thuật toán do Kumar đề 

xuất là cải tiến từ việc đàn kiến đi qua các nốt mạng của cloud; thuật toán 

MapReduce… Đối với nhóm thuật toán động: thuật toán INS (Index Name Server) 

giảm thiểu trùng lắp và dư thừa trên mạng; thuật toán WLC [14] (Weight Least 

Connection) dựa vào số lượng kết nối qua các nốt mạng; Ngoài ra cải tiến của WLC 

là ESWLC (Exponential Smooth Forecast based on WLC); đối với dịch vụ FTP thì 

có DDFTP (Dual Direction Downloading); thuật toán LBMM (Load Balancing Min-

Min) là cải tiến từ OLB (Opportunistic Balancing Algorithm). Ngoài ra có nhiều đóng 

góp cho cân bằng tải trên đám mây, tập trung cải tiến các thuật toán ban đầu, chủ yếu 

tập trung vào việc lập lịch cho các tác vụ (Task Scheduling), kiểm tra tình trạng của 

các tài nguyên (ở đây có thể là host, VM), và điều phối đường đi của các Request 

nhằm đạt được hiệu năng cao nhất. Các nghiên cứu đã đạt được nhiều thành tựu như 

: Load Balancing in Cloud Computing using Stochastic Hill Climbing [15]; Enhanced 

Load Balancing Approach to Avoid Deadlocks in Cloud [16]; User-Priority Guided 

Min-Min Scheduling Algorithm  For Load Balancing in Cloud Computing [17]; 

Honey bee behavior inspired load balancing [18]; nhóm thuật toán dựa trên SLA 

(Service Level Agreement) [19]; thuật toán cân bằng tải dựa trên Response Time [20] 

[21]; cải tiến MaxMin, MinMin [22]; thuật toán cân bằng tải dựa trên Resource 

Scheduling [23]; thuật toán sủ dụng Meta-Heuristic để phân bổ tài nguyên [24]; 

Dynamic load balancing algorithm for balancing the workload among virtual 

machine in cloud computing [25]. Bên cạnh đó, còn có một số nghiên cứu liên quan 

trong việc nâng cao hiệu năng của điện toán đám mây và các vấn đề mở rộng của đám 

mây [26], [27], [28], [29], [30]. 

Tuy nhiên việc nâng cao hiệu năng cân bằng tải trong điện toán đám mây [31] 

vẫn luôn là thách thức, là bài toán mà cần có lời giải tốt hơn, hiệu quả hơn, đặc biệt 

với sự đa dạng và phát triển ngày càng lớn mạnh của cloud (dự đa dạng về dịch vụ, 

phần mềm, nền tảng chạy trên các máy chủ / máy chủ ảo trên đám mây) cũng như 

nhu cầu sử dụng mỗi lúc một tăng của người dùng (về cả chất lượng và số lượng). 

Trong các công trình nghiên cứu về cân bằng tải trên đám mây [32] , chúng ta dễ dàng 
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nhận thấy việc sử dụng các phương pháp dự đoán kết hợp học máy và dữ liệu chưa 

được mô tả rõ nét. 

Chính vì những lý do trên, luận án này phân tích cân bằng tải trong môi trường 

đám mây với ý tưởng từ cách tiếp cận SWOT (điểm mạnh, điểm yếu, cơ hội và nguy 

cơ), từ đó đưa ra đánh giá cân bằng tải với hai hướng tiếp cận: hướng tiếp cận bên 

trong và  hướng tiếp cận bên ngoài. Với hướng tiếp cận bên trong, luận án tập trung 

phân tích các thuật toán cân bằng tải có liên quan đến các yếu tố bên trong của bộ cân 

bằng tải như thời gian phản hồi, thông lượng, các tham số khác và các đặc điểm bên 

trong khác. Với hướng tiếp cận bên ngoài, luận án xem xét các yếu tố bên ngoài bộ 

cân bằng tải, như hành vi của người dùng đám mây, cấu trúc mạng và môi trường địa 

lý của Internet, mức độ ưu tiên của các yêu cầu từ phía người dùng, v.v. Với mỗi 

hướng tiếp cận, luận án tập trung nghiên cứu các phương pháp / thuật toán liên quan 

đến trí tuệ nhân tạo mà điển hình là học máy (Machine Learning) kết hợp với khai 

phá dữ liệu, ứng dụng vào cân bằng tải, từ đó cải thiện tốt hiệu năng cân bằng tải trên 

môi trường điện toán đám mây. Cụ thể, đề tài luận án như sau: 

Tên tiếng Việt là: “Hướng tiếp cận SWOT cho cân bằng tải trên điện toán 

đám mây” 

Tên tiếng Anh là: “The SWOT Approach for Load Balancing in Cloud 

Computing.” 

3. Mục tiêu nghiên cứu 

3.1 Mục tiêu tổng quát 

Mục tiêu của luận án là dựa trên ý tưởng hướng tiếp cận SWOT từ đó đề xuất 

và xây dựng các phương pháp nâng cao hiệu năng cân bằng tải trong điện toán đám 

mây bằng cách ứng dụng / phát triển các thuật toán trí tuệ nhân tạo mà cụ thể là các 

thuật toán học máy với việc xử lý và phân tích dữ liệu cân bằng tải. 

3.2 Các mục tiêu cụ thể 

Phân tích các vấn đề liên quan hiệu năng cân bằng tải trên cloud bằng công cụ 

SWOT và từ đó đưa ra 2 hướng tiếp cận: tiếp cận từ bên trong và tiếp cận từ bên 

ngoài, nhằm đề xuất phát triển các thuật toán nâng cao hiệu năng cân bằng tải. 
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Với hướng tiếp cận từ bên trong, đề xuất xây dựng phương pháp / thuật toán 

ứng dụng một số thuật toán học máy (Machine Learning) vào bộ cân bằng tải, nhằm 

nâng cao hiệu năng cân bằng tải trên điện toán đám mây. Xây dựng cải tiến một số 

thuật toán cân bằng tải phổ biến hiện nay trên cloud. Cụ thể, đề xuất xây dựng bộ cân 

bằng tải dựa trên phương pháp dự báo các thông số theo thời gian như thời gian đáp 

ứng (Response Time), thời gian xử lý (Make span) để nâng cao hiệu năng cân bằng 

tải trên điện toán đám mây. 

Với hướng tiếp cận từ bên ngoài, đề xuất xây dựng phương pháp dự báo 

deadlock hoặc khả năng xảy ra deadlock trên bộ cân bằng tải, đây cũng là yếu tố ảnh 

hưởng đến khả năng cân bằng tải, từ đó xây dựng bộ cân bằng tải luôn tránh được 

deadlock và nâng cao hiệu năng cân bằng tải. Đề xuất xây dựng thuật toán cân bằng 

tải theo góc độ hành vi người dùng bao gồm độ ưu tiên xử lý các tác vụ (task) / các 

yêu cầu (request) tương ứng của người dùng, từ đó phân bổ hệu quả nhất, nâng cao 

hiệu năng cân bằng tải trên điện toán đám mây. 

4. Đối tượng và phạm vi nghiên cứu 

o Đối tượng nghiên cứu:  

Với mục tiêu nghiên cứu như trên, đối tượng nghiên cứu của đề tài như sau: 

- Các yếu tố và tính chất của cân bằng tải trên điện toán đám mây: Cơ chế 

cân bằng tải, đặc tính hóa các tham số ảnh hưởng hiệu năng cân bằng tải 

(yêu cầu người dùng, kích thước yêu cầu, thời gian đáp ứng, thời gian tắc 

nghẽn, đặc tính của tải, xác suất phục vụ của yêu cầu người dùng …) 

- Các kỹ thuật và phương pháp xử lý dữ liệu: có thể được áp dụng để tối ưu 

hóa quá trình cân bằng tải trên điện toán đám mây. Các kỹ thuật này bao 

gồm các phương pháp dựa trên xác suất, phân tích hồi quy tuyến tính, các 

phương pháp khác nhau của học máy từ giám sát và không giám sát đến 

học sâu, cũng như các phương pháp khai thác dữ liệu. Những phương pháp 

này mang lại tiềm năng lớn trong việc cải thiện hiệu suất của hệ thống cân 

bằng tải trong môi trường cloud. 

- Các yếu tố tác động đến cân bằng tải: người dùng cloud và hành vi người 

dùng cloud: các dịch vụ và sự đa dạng của dịch vụ cloud, thời gian sử dụng, 
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nơi sử dụng truy cập cloud… Ở đây cụ thể hơn là các thông số của các yêu 

cầu (request) và tác vụ (task) dưới góc độ cloud và tài nguyên của cloud. 

- Các phương pháp đánh giá hiệu năng và khả năng phục vụ của cân bằng 

tải và các thuật toán tương ứng, các phương pháp / thuật toán đã đề xuất 

thông qua: phân tích toán học (mathematical analysis), mô phỏng giả lập 

môi trường cloud và các phương pháp liên quan khác. 

o Phạm vi nghiên cứu. 

Các kỹ thuật và phương pháp nhằm nâng cao hiệu năng cân bằng tải trên môi 

trường điện toán đám mây. 

Các thuật toán trí tuệ nhân tạo mà cụ thể là các thuật toán học máy và phân 

tích, khai phá dữ liệu từ cơ bản đến nâng cao, ứng dụng tốt vào cân bằng tải. 

Về số quy mô của đám mây, luận án tập trung nghiên cứu môi trường đám 

mây nhỏ (từ 5 đến 10 máy ảo) và mô phỏng dịch vụ web là chủ yếu, với số lượng 

Request không quá 5000 trong thời gian 5 phút.  Bên cạnh đó, luận án cũng nghiên 

cứu ảo hóa các máy ảo không bao gồm ảo hóa mức container và ảo hóa mức pooling.  

5. Phương pháp nghiên cứu 

o Phương pháp luận: Khảo sát kết quả nghiên cứu liên quan, phân tích các vấn 

đề quan trọng ảnh hưởng đến hiệu năng cân bằng tải, đề xuất các phương pháp 

/ thuật toán nhằm nâng cao hiệu năng cân bằng tải toàn diện. 

o Phân tích dự trên tiếp cận SWOT cân bằng tải trên cloud: Thực hiện việc đánh 

giá và phân tích SWOT cân bằng tải trong môi trường điện toán đám mây để 

từ đó phát triển một mô hình tiếp cận có khả năng cải thiện hiệu suất của cân 

bằng tải trên nền tảng đám mây. 

o Phương pháp đánh giá bằng các phương pháp toán học, mô phỏng, giả lập 

thực nghiệm: đề xuất và phát triển thuật toán trên nền tảng toán học, xây dựng 

mô hình mô phỏng để đánh giá kết quả của phương pháp / thuật toán đã đề 

xuất, phân tích kết quả mô phỏng. 
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6. Những đóng góp chính của luận án 

Phân tích cân bằng tải bằng công cụ SWOT và từ đó lấy ý tưởng nhằm đưa ra 

2 hướng tiếp cận là tiếp cận từ bên trong và tiếp cận từ bên ngoài, để phân tích và đưa 

ra giải pháp trong việc nâng cao hiệu năng cân bằng tải trên điện toán đám mây: 

o Đề xuất xây dựng các kỹ thuật / thuật toán mới trong cân bằng tải trên điện toán 

đám mây nhằm nâng cao hiệu năng cân bằng tải. Ngoài ra thông qua một số 

nghiên cứu, vận dụng hiệu quả & phát triển các thuật toán học máy vào cân bằng 

tải trên điện toán đám mây. Cụ thể thông qua đề xuất thuật toán MCCVA, thuật 

toán APRTA và RCBA, sử dụng một số kỹ thuật học máy để nâng cao hiệu năng 

cân bằng tải. 

o Đề xuất xây dựng các bộ cân bằng tải mới trên việc xử lý các thông số thời gian, 

chuỗi thời gian như dự báo thời gian đáp ứng (response time), thời gian xử lý 

(makespan) nhằm nâng cao hiệu năng cân bằng tải trên điện toán đám mây. Cụ 

thể là thuật toán đề xuất APRTA sử dụng Response time để nâng cao hiệu năng 

cân bằng tải, MCCVA và RCBA sử dụng Makespan để nâng cao hiệu năng cân 

bằng tải. 

o Đề xuất nghiên cứu cân bằng tải thông qua việc dự báo Deadlock và khả năng 

xảy ra deadlock trên môi trường cloud. Với việc dự báo này, giúp cho bộ cân 

bằng tải kiểm soát tài nguyên trên môi trường cloud tốt hơn. Cụ thể là thuật toán 

đề xuất PDOA, dự báo khả năng xảy ra deadlock thông qua tài nguyên của các 

máy ảo trên cloud để cân bằng tải. Đây là thuật toán cân bằng  tải xuất phát từ 

tiếp cận bên ngoài bộ cân bằng tải. 

o Đề xuất nghiên cứu cân bằng tải dưới góc độ người dùng trên cloud, khai thác 

các tính chất người dùng thông qua hành vi người dùng, độ ưu tiên của người 

dùng. Cụ thể là thuật toán đề xuất k-CTPA, đề xuất thuật toán lấy hành vi người 

dùng làm trung tâm cân bằng tải, thông qua đô ưu tiên dự báo của tác vụ tương 

ứng. Với tiếp cận này, thuật toán k-CPTA giúp nâng cao hiệu năng cân bằng tải 

từ tiếp cận bên ngoài. 
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7. Cấu trúc của luận án 

Bên cạnh phần giới thiệu, mục lục, phần kết luận và phần tài liệu tham khảo, 

cấu trúc chính của luận án bao gồm bốn phần chính được tổ chức thành bốn chương: 

Chương 1 là chương giới thiệu khái quát về điện toán đám mây và vấn đề cân 

bằng tải trên môi trường cloud. Một số khái niệm về cân bằng tải, các thuật toán điển 

hình trong cân bằng tải. Đồng thời giới thiệu một số các thuật toán học máy và thuật 

toán cân bằng tải phổ biến hiện nay. Dựa trên nền tảng đó, luận án đề xuất phát triển 

các thuật toán dựa trên học máy và phân tích dữ liệu để cải thiện hiệu quả của quá 

trình cân bằng tải trong môi trường điện toán đám mây.. 

Chương 2, nội dung được phân tích dựa trên lấy ý tưởng từ phương pháp 

SWOT về việc tiếp cận phân tích cân bằng tải trong môi trường điện toán đám mây, 

đánh giá hiệu suất của cân bằng tải, cùng với việc khảo sát các nghiên cứu đã công 

bố liên quan đến đề tài luận án. Đồng thời, chương này cũng đề cập đến việc tiếp cận 

nâng cao cân bằng tải từ ý tưởng của SWOT, đó là tiếp cận từ hai hướng khác nhau: 

một là hướng tiếp cận từ bên trong và hai là hướng tiếp cận từ các yếu tố bên ngoài. 

Chương 3 trình bày các thuật toán đề xuất xây dựng bộ cân bằng tải theo hướng 

tiếp cận từ bên trong, cụ thể là các thuật toán cải tiến từ các thuật toán phổ biến và 

các thuật toán ứng dụng học máy và phân tích dữ liệu vào cân bằng tải, nhằm đạt hiệu 

năng cao hơn trên môi trường đám mây. Với chương này, luận án đã đạt được 4 thuật 

toán CBT mới MCCVA, APRTA, RCBA và ITA tương ứng với các công trình công 

bố  [CT1], [CT2], [CT7] và [CT3]. 

Chương 4 trình bày các thuật toán đề xuất theo hướng tiếp cận từ bên ngoài. 

Bao gồm xây dựng bộ cân bằng tải kết hợp với việc kiểm soát deadlock và dự báo 

deadlock trên môi trường cloud; giải pháp cân bằng tải dưới góc độ hành vi người 

dùng bao gồm độ ưu tiên của tác vụ (task) / các yêu cầu (request), cụ thể là phân tích 

các thông số của request dưới góc độ người dung, từ đó ứng dụng các thuật toán phân 

lớp để đưa ra quyết định phân bổ xử lý, từ đó sử dụng hiệu quả nhất tài nguyên của 

cloud. Với tiếp cận từ bên ngoài, kết quả đạt được là 02 thuật toán bao gồm PDOA 

và k-CTPA tương ứng với công trình công bố [CT4 & CT5] và [CT6]. 

  



8 

PHẦN NỘI DUNG 

CHƯƠNG 1 – GIỚI THIỆU VỀ ĐỀ TÀI 

1.1 TỔNG QUAN VỀ ĐIỆN TOÁN ĐÁM MÂY 

Điện toán đám mây (cloud computing) [33] [34] [35] [36], còn được biết đến 

dưới tên gọi điện toán dựa trên máy chủ ảo, là hệ thống tính toán phục vụ theo yêu 

cầu và xây dựng trên nền tảng mạng kết nối toàn cầu Internet. Mô hình này cho phép 

việc chia sẻ tài nguyên, dữ liệu và phần mềm dưới hình thức dịch vụ thông qua một 

mạng công cộng, thường là Internet, tới các máy tính và thiết bị của người dùng. 

Trong mô hình điện toán đám mây, người dùng không cần phải biết hoặc quan tâm 

đến vị trí cụ thể của cơ sở dữ liệu hay trang web mà họ đang truy cập - mọi thứ diễn 

ra một cách minh bạch và không đòi hỏi hiểu biết kỹ thuật từ phía người dùng. Người 

dùng có thể truy nhập vào các dịch vụ này qua web browser, ứng dụng di động, hoặc 

máy tính thông thường. Tính hiệu quả trong sử dụng của người dùng cuối được tăng 

lên nhờ việc sử dụng phần mềm và cơ sở dữ liệu được lưu trữ trên server ảo trong 

điện toán đám mây, đặt tại các trung tâm dữ liệu. Các trung tâm dữ liệu là những 

không gian chứa đựng server, hệ thống lưu trữ, cùng với nguồn điện và các thiết bị 

liên quan như giá đỡ, dây cáp, v.v., được thiết kế để đảm bảo sự sẵn có và ổn định 

cao. Chúng còn được đánh giá dựa trên những yếu tố như khả năng mở rộng, tính linh 

hoạt, hệ thống làm mát, và khả năng hợp nhất server cũng như lưu trữ dữ liệu với mật 

độ cao.  

Trong điện toán đám mây, có ba mô hình triển khai chủ yếu: đám mây công 

cộng, đám mây riêng tư và đám mây lai. Mô hình đám mây công cộng liên quan đến 

việc các nhà cung cấp dịch vụ đám mây cung cấp tài nguyên, nền tảng hoặc ứng dụng 

lưu trữ dưới dạng dịch vụ mở cho công chúng, có thể kèm theo chi phí hoặc không. 

Trong khi đó, đám mây riêng tư dành riêng các dịch vụ của mình cho một tổ chức cụ 

thể, thường được bảo vệ bởi tường lửa và dành cho việc sử dụng nội bộ. Đám mây 

lai là sự pha trộn giữa hai mô hình trên, cung cấp một số dịch vụ mở rộng và một số 

dành riêng. Bên cạnh đó, còn có mô hình đám mây cộng đồng, nơi mà nhiều tổ chức 

cùng chia sẻ tài nguyên đám mây. Về phía các mô hình dịch vụ, ba loại phổ biến là 

IaaS (Cơ sở hạ tầng như một Dịch vụ), PaaS (Nền tảng như một Dịch vụ), và SaaS 
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(Phần mềm như một Dịch vụ), mỗi loại phục vụ các nhu cầu khác nhau từ cung cấp 

tài nguyên máy chủ đến nền tảng phát triển ứng dụng và phần mềm sẵn sàng sử dụng. 

 

Hình 1.1:Mô hình điện toán đám mây [37] 

Trong vài năm trở lại đây, điện toán đám mây đã trở thành một trào lưu công 

nghệ hàng đầu thế giới, chứng kiến sự tăng trưởng đột phá về cả chất lượng và quy 

mô, cũng như đa dạng hóa các dịch vụ được cung cấp. Các tập đoàn công nghệ hàng 

đầu như Google [38], Amazon [39], Microsoft [40], đã dẫn đầu trong việc phát triển 

lĩnh vực này. 

Điện toán đám mây cung cấp một mô hình mà các giải pháp công nghệ thông 

tin được triển khai như là dịch vụ thông qua Internet, giảm nhu cầu của người dùng 

về đầu tư vào nhân sự, công nghệ và cơ sở hạ tầng cho việc thiết lập hệ thống. Điều 

này giúp giảm thiểu chi phí và rút ngắn thời gian cần thiết cho việc triển khai, cho 

phép người sử dụng có thể chuyên tâm vào những hoạt động chính của mình. Không 

chỉ mang lại lợi ích cho người sử dụng, nhưng các nhà cung cấp dịch vụ cũng thu 

được lợi ích từ mô hình điện toán này. 

Điện toán đám mây (Cloud Computing) [41] [37], [42] đang là hướng phát 

triển hàng đầu hiện nay, nối tiếp từ các hệ thống mạng và máy tính phân tán truyền 

thống bằng cách tích hợp tài nguyên tính toán, lưu trữ, nền tảng và dịch vụ đa dạng 

theo yêu cầu một cách linh hoạt và nhanh chóng, đồng thời cũng dễ dàng thu hồi tài 
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nguyên và giảm thiểu sự cần thiết cho sự tương tác trực tiếp với nhà cung cấp. Mô 

hình này chủ yếu dựa trên việc cung cấp dịch vụ ngay khi có yêu cầu (ondemand 

service); đảm bảo khả năng truy cập rộng rãi qua mạng từ nhiều loại thiết bị từ máy 

tính để bàn đến di động (broad network access); chia sẻ tài nguyên tính toán một cách 

động giữa nhiều khách hàng (resource pooling for multi-tenanci), và khả năng mở 

rộng linh hoạt năng lực tính toán để đáp ứng nhu cầu thay đổi từ thấp đến cao 

(rapidelasticity). 

Điện toán đám mây, nhờ vào các kỹ thuật ảo hóa [43], sử dụng các dịch vụ 

qua mạng để cung cấp nguồn lực cơ bản, các nền tảng ứng dụng, phần mềm, và nhiều 

dịch vụ khác cho người dùng. Trong khuôn khổ của IaaS (Infrastructure as a Service), 

các nhà cung cấp tạo ra một môi trường ứng dụng phần mềm đầy đủ bằng cách kết 

hợp phần cứng, phần mềm, và thiết bị liên quan để tuân theo cam kết chất lượng dịch 

vụ đã thỏa thuận với khách hàng. Công nghệ máy ảo (Virtual Machine) thường xuyên 

được triển khai trong các data center, máy chủ cụm và cho nhiều ứng dụng khác. Điều 

này tạo điều kiện để nhiều hệ điều hành có thể hoạt động đồng thời trên một máy chủ 

đơn lẻ, đảm bảo rằng các dịch vụ được cung cấp một cách độc lập và đáng tin cậy, 

cũng như tăng cường khả năng tái sử dụng tài nguyên vật lý hiện có. 

Điện toán đám mây [44] đang mở ra một lĩnh vực nghiên cứu với nhiều tiềm 

năng, hứa hẹn mang lại lợi ích về mặt kinh tế cho các doanh nghiệp khắp thế giới. Nó 

cung cấp một giải pháp hiệu quả cho việc lưu trữ và xử lý dữ liệu, cho phép các công 

ty truy cập vào cơ sở hạ tầng, các nền tảng và dịch vụ phần mềm theo yêu cầu một 

cách linh hoạt qua Internet. 

Điện toán đám mây [45] đại diện cho một kiểu cung cấp dịch vụ trong lĩnh 

vực công nghệ thông tin, nối tiếp từ các hệ thống mạng trước đây, cho phép người sử 

dụng truy nhập vào các nguồn tài nguyên từ việc lưu trữ dữ liệu đến sử dụng phần 

mềm quản lý và xử lý thông tin phức tạp, đặc biệt là trên các nền tảng lớn như Google 

hay Facebook. Thay vì quản lý trực tiếp, người dùng chỉ cần kết nối với một thiết bị 

đầu cuối để sử dụng các nguồn tài nguyên này, trong khi hệ thống điện toán đám mây 

phụ trách việc lên lịch và xử lý các yêu cầu, từ việc quản lý thời gian chờ đợi đến thời 

gian xử lý và hoàn thành các tác vụ. 

Điện toán đám mây [46] đang thay đổi bản chất của ngành công nghệ thông 

tin, thúc đẩy sự thay đổi trong việc sử dụng và cung cấp phần mềm và phần cứng. Nó 
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cho phép người dùng chỉ tập trung vào sản phẩm của họ mà không cần lo lắng về việc 

quản lý tài nguyên máy tính như băng thông, lưu trữ, hoặc ứng dụng phần mềm. Hợp 

đồng dịch vụ giữa nhà cung cấp và khách hàng xác định rõ các yêu cầu về chất lượng 

dịch vụ thông qua các thỏa thuận mức dịch vụ (SLA). Bằng việc tuân thủ SLA, nhà 

cung cấp cam kết đảm bảo chất lượng dịch vụ đã thỏa thuận. Sử dụng máy ảo cho 

phép tối ưu hóa tài nguyên phần cứng hiện có mà vẫn đảm bảo chất lượng dịch vụ. 

Để tránh giảm hiệu suất, các thuật toán phải có khả năng phát hiện và phân loại máy 

chủ quá tải và không sử dụng. Những thuật toán này cung cấp kế hoạch tối ưu cho 

việc di chuyển và phân phối máy ảo trong thời gian thực. 

Là một mô hình tính toán mới, [47] Cloud Computing là một mô hình tính 

toán hiện đại, ra đời sau sự phát triển của các công nghệ như máy tính phân phối, điện 

toán lưới, lưu trữ dữ liệu mạng, công nghệ máy chủ cụm và tính toán song song. 

Trong môi trường Cloud Computing, do có sự đa dạng trong ứng dụng và không đồng 

nhất trong các nút nguồn, có một số máy tính chịu tải nặng trong khi những máy khác 

lại ít bị tải khi lưu lượng mạng và dữ liệu phát triển nhanh chóng. Điều này đòi hỏi 

phải có những phương pháp cân bằng tải hiệu quả để điều phối tải trên các máy chủ, 

giảm chi phí truyền dữ liệu và tăng cường khả năng sử dụng tài nguyên. Tuy nhiên, 

trong kỷ nguyên dữ liệu lớn và sự phát triển không ngừng của Cloud Computing, việc 

xử lý các công việc liên quan đến dữ liệu lớn thông qua máy ảo trong Cloud gặp phải 

thách thức do chi phí truyền thông tăng cao khi dữ liệu được di chuyển và tính toán 

giữa các máy chủ, điều này ảnh hưởng đến hiệu suất và sự hiệu quả trong sử dụng tài 

nguyên của hệ thống.  

Cloud Computing [48] đánh dấu một bước tiến nổi bật và là một mô hình mới 

trong lĩnh vực tính toán. Phương pháp cân bằng tải này phân phối tài nguyên và phối 

hợp chúng với việc lập kế hoạch các công việc giữa các hệ thống phân tán. Cân bằng 

tải trong mô hình truyền thống gặp nhiều thách thức liên quan đến quá trình phân bổ 

tài nguyên trong môi trường Cloud. Nó ảnh hưởng đáng kể đến hiệu suất của hệ thống 

Cloud cũng như gặp khó khăn trong việc đánh giá hiệu quả do các biến số cân bằng 

tải đa dạng và đặc thù riêng của Cloud. 

Trong thế giới ngày nay [49], điện toán đám mây cho phép chúng ta lưu trữ 

và truy cập phần cứng cũng như phần mềm từ bất kỳ đâu trên thế giới. Điều này đã 

tạo ra sự linh động lớn hơn cho yêu cầu về phần cứng. Nhờ đó, người dùng có thể sử 
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dụng nhiều tài nguyên theo nhu cầu và chỉ chi trả cho thời gian họ sử dụng một lượng 

tài nguyên nhất định, mô hình này được biết đến là dịch vụ theo mô hình pay-per-

use, đẩy mạnh ngành IT hướng tới việc cung cấp dịch vụ Cloud mạnh mẽ hơn. Tương 

tự như một CPU bị lỗi nhiều lần, các doanh nghiệp với những tập hợp lớn của CPU 

hoặc máy tính vật lý được gọi là "đám mây". Những tập hợp này chỉ có một không 

gian và dung lượng bộ nhớ có hạn. 

 

Hình 1. 2 Cung cấp tài nguyên đám mây [44] 

Do đó, người dùng của dịch vụ đám mây phải thanh toán theo thời gian họ sử 

dụng không gian và dung lượng bộ nhớ từ tập hợp tài nguyên cụ thể được cung cấp 

cho họ. Khi người dùng yêu cầu tài nguyên như bộ nhớ, không gian lưu trữ, và băng 

thông, các nhà cung cấp cloud thực hiện việc này bằng cách phân bổ máy chủ vào hạ 

tầng theo nhu cầu của khách hàng. Quá trình cung cấp tài nguyên trên đám mây 

thường bao gồm việc tổng hợp máy tính vật lý thành máy ảo (VM) để tạo ra không 

gian lưu trữ ảo. 

Cân bằng tải quản lý tài nguyên theo yêu cầu của khách hàng. Các phương 

pháp cân bằng trước đây đã cải thiện thời gian phản hồi và thời gian phục vụ của đám 

mây, nhưng chưa đảm bảo chất lượng dịch vụ (QoS) đúng cách. Để cải thiện QoS, 

các thông số của nó được tích hợp vào quá trình cân bằng tải. Băng thông, ví dụ, được 

xem xét như một thông số quan trọng, và việc quản lý các vấn đề như suy giảm và 

hiệu suất giúp định rõ ngưỡng giá trị chính xác hơn, giúp đảm bảo QoS hiệu quả hơn. 

Điều này giúp giảm thiểu việc cấp phát tài nguyên cho các máy vật lý vượt quá khả 

năng cung cấp của máy ảo và duy trì tính ổn định trong quá trình cung cấp dịch vụ. 



13 

 

Hình 1.3 Kiến trúc của điện toán đám mây [47] 

Trong quá trình sử dụng tính toán tự động, việc kiểm soát chi phí tổng cộng là 

một thách thức quan trọng và được giải quyết thông qua việc xác định và quản lý tài 

nguyên thông qua các thuật toán quản lý quy mô. Đồng thời, cân bằng tải tài nguyên 

là một vấn đề quan trọng, ngay cả trong quá trình phát triển dịch vụ, và điều này được 

thực hiện thông qua sử dụng các thuật toán khác nhau. 

 

1.2 TỔNG QUAN VỀ CÂN BẰNG TẢI TRONG ĐIỆN TOÁN ĐÁM MÂY 

1.2.1 Giới thiệu về cân bằng tải 

Ngày nay ngành công nghiệp CNTT đang phát triển mỗi ngày, nhu cầu về tài 

nguyên lưu trữ và tính toán cũng vậy. Một lượng lớn dữ liệu được tạo và trao đổi qua 

mạng, điều này đòi hỏi thêm nhu cầu về tài nguyên máy tính ngày càng nhiều. Cloud 

đã giúp các doanh nghiệp tận dụng lợi ích của tài nguyên điện toán được chia sẻ trên 

môi trường ảo hóa. Rất nhiều doanh nghiệp đã sử dụng các dịch vụ dựa trên đám mây 

ở dạng này hoặc dạng khác. Điều này đưa chúng ta đến khái niệm cân bằng tải trong 

điện toán đám mây. 

Trong thời đại hiện nay, ngành công nghiệp Công nghệ thông tin (CNTT) đang 

phát triển rất nhanh, và sự tăng cường về nhu cầu sử dụng tài nguyên lưu trữ và tính 

toán không ngừng. Dữ liệu ngày càng lớn được tạo ra và trao đổi trên mạng, dẫn đến 

việc ngày càng cần đến tài nguyên máy tính. Mô hình điện toán đám mây [50] đã giúp 
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các doanh nghiệp tận dụng tài nguyên máy tính được chia sẻ trong môi trường ảo hóa. 

Rất nhiều doanh nghiệp [51] đã ứng dụng các dịch vụ của mình dựa trên công nghệ 

đám mây, với các hình thức khác nhau. Điều này đặt ra khái niệm quan trọng về việc 

cân bằng tải trong lĩnh vực điện toán đám mây. 

Cùng với sự phát triển đáng kể của Internet, các trang web và ứng dụng trực 

tuyến thu hút một số lượng lớn người truy cập. Trong lúc cao điểm, khi lượng truy 

cập đột ngột tăng lên, thường xảy ra các vấn đề liên quan đến khả năng xử lý của máy 

chủ và hạ tầng mạng tại các vị trí tương ứng cụ thể. Vì vậy, việc cân bằng tải luôn 

đóng một vai trò quan trọng, giúp các máy chủ ảo hoạt động một cách đồng bộ và 

hiệu quả hơn, bằng cách phân phối tài nguyên một cách đều đặn mà không gặp tình 

trạng quá tải tại các điểm cụ thể. 

Cân bằng tải là một giải pháp tổng thể nhằm phân phối đồng đều và hiệu quả 

lưu lượng truy cập giữa hai hoặc nhiều máy chủ có chức năng tương tự trong cùng 

một hệ thống. Điều này giúp hệ thống giảm thiểu tối đa tình trạng quá tải và sự cố 

của máy chủ. Khi một máy chủ gặp sự cố hoặc bị quá tải, cân bằng tải sẽ tự động 

phân phối công việc đến các máy chủ khác, đảm bảo thời gian hoạt động của hệ thống 

luôn ổn định và tối ưu hóa năng suất hoạt động tổng thể. 

 

Hình 1.4 Mô hình Cân bằng tải trong điện toán đám mây theo NGINX [52] 

Cân bằng tải là một trong những vấn đề quan trọng nhất trong môi trường phân 

tán. Với Cloud Computing được xem là một trong những nền tảng tốt nhất cho việc 

lưu trữ dữ liệu với chi phí thấp và khả năng truy cập dễ dàng qua internet, cân bằng 

tải trong môi trường điện toán đám mây đã trở thành một lĩnh vực nghiên cứu hấp 

dẫn và quan trọng. Mục tiêu của cân bằng tải là đảm bảo phân phối tài nguyên một 
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cách hợp lý để đáp ứng nhu cầu của người dùng và tối ưu hóa sử dụng tài nguyên. 

Trong môi trường điện toán đám mây hiện đại, có nhiều thách thức như vấn đề bảo 

mật và khả năng khắc phục lỗi, và nhiều nhà nghiên cứu đã đưa ra các thuật toán và 

kỹ thuật để nâng cao hiệu suất cân bằng tải, nhằm tìm ra các giải pháp tốt nhất cho hệ 

thống Cloud Computing. 

Cân bằng tải [53] là việc phân phối đều lưu lượng truy cập giữa hai hoặc nhiều 

máy chủ có chức năng tương tự trong cùng một hệ thống. Bằng cách này, mục tiêu là 

giảm thiểu tối đa tình trạng quá tải của một máy chủ và ngăn ngừng hoạt động xảy 

ra. Trong trường hợp máy chủ gặp sự cố hoặc cần bảo trì, cân bằng tải sẽ tự động điều 

phối công việc của máy chủ đó cho các máy chủ khác, giúp tăng thời gian hoạt động 

của hệ thống lên mức cao nhất và nâng cao hiệu suất hoạt động tổng thể. 

Phân tán dự đoán quá tải trong cân bằng tải [54] đã trở thành một phương pháp 

hứa hẹn gần đây. Nó bao gồm việc theo dõi tình trạng tắc nghẽn trên mỗi đường dẫn 

và phân phối dòng chảy trực tiếp đến các đường dẫn không tắc nghẽn. Cách tiếp cận 

này mang nhiều lợi ích thực tế. Về mặt phân phối, nó có khả năng mở rộng tốt hơn 

và xử lý lưu lượng truy cập nhanh hơn so với phương pháp tập trung. Về mặt dữ liệu, 

nó không phụ thuộc vào cấu trúc mạng của máy chủ lưu trữ và cung cấp lợi ích ngay 

lập tức cho tất cả lưu lượng truy cập khi triển khai. Khả năng hiển thị tắc nghẽn cuối 

cùng của nó cũng làm cho nó mạnh mẽ hơn mà không cần phải cấu hình lại máy điều 

khiển. Tuy nhiên, để thiết kế một giao thức cân bằng tải tắc nghẽn, chúng ta cần thông 

tin về tình trạng tắc nghẽn thời gian thực từ tất cả các đường đi giữa nguồn dòng chảy 

và điểm đến. Một cách tiếp cận đơn giản là sử dụng thông tin định hướng đường đi 

cuối cùng: một switch ToR duy trì các chỉ số tắc nghẽn đầu cuối cho tất cả các đường 

dẫn từ chính nó đến các thiết bị chuyển mạch ToR khác trong mạng. Tuy nhiên, không 

thể thu thập thông tin tắc nghẽn thời gian thực cho tất cả các đường dẫn này, vì sẽ 

không có đủ dòng chảy đồng thời xảy ra đi cùng với tất cả chúng cùng một lúc. Trong 

giai đoạn đầu, chỉ có nguồn và thiết bị chuyển mạch ToR đích tham gia để lựa chọn 

tốt nhất đường dẫn từ ToR đến tầng tổng hợp. Chuyển đổi nguồn ToR sẽ gửi số liệu 

tắc nghẽn của nó đến đích ToR, chúng sẽ kết hợp với các chỉ số tắc nghẽn để chọn 

con đường tốt nhất cho lớp tổng hợp. Trong giai đoạn thứ hai, tập hợp đã chọn sau 

đó chọn công tắc lõi tốt nhất theo một cách tương tự về tình trạng tắc nghẽn của bước 

nhảy thứ hai và thứ ba. Con đường quyết định lựa chọn sau đó được duy trì tại ToR 
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và tập hợp thiết bị chuyển mạch. Về cơ bản, hai giai đoạn lựa chọn đường dẫn sử 

dụng thông tin một phần đường dẫn để tìm đường tốt nhất cho dòng chảy. Bằng cách 

khai thác các tính chất cấu trúc của 3 tầng, lựa chọn đường dẫn hai giai đoạn làm 

giảm đáng kể sự phức tạp mà không gây ra việc sắp xếp lại gói tin cũng như không 

gây bất kỳ độ trễ nào. 

Cân bằng tải là một chủ đề quan trọng được nghiên cứu một cách tích cực 

trong lĩnh vực trung tâm dữ liệu đám mây, với mục tiêu đảm bảo rằng tất cả tài nguyên 

máy tính có thể được sử dụng hiệu quả và nhanh chóng. Có nhiều loại thuật toán cân 

bằng tải, bao gồm cả thuật toán cân bằng tải tĩnh, động và chiến lược lập kế hoạch 

cân bằng tải. Thuật toán cân bằng tải tĩnh, ví dụ như round robin, thường chỉ sử dụng 

thông tin tĩnh và không thể thích ứng với tải thay đổi theo thời gian. Chúng thường 

đơn giản và dễ triển khai, nhưng không phải lúc nào cũng hiệu quả trong các trung 

tâm dữ liệu đám mây lớn và đa dạng về tài nguyên. Cân bằng tải động, mà được sử 

dụng trong các hệ thống phân phối máy tính song song, nhằm mục đích phân phối tải 

một cách thông minh để tránh hiện tượng quá tải và sử dụng không đồng đều tài 

nguyên trên hệ thống. Tuy nhiên, quá trình cân bằng tải động có thể tạo ra chi phí 

truyền thông bổ sung và cần được quản lý để không ảnh hưởng đến hiệu suất hệ thống. 

Một số thuật toán cân bằng tải có thể tối ưu hóa hiệu suất cục bộ, nhưng chúng không 

phải lúc nào cũng thích hợp cho tất cả trường hợp. Điều quan trọng là đảm bảo cân 

bằng tải và sử dụng tài nguyên vật lý một cách hiệu quả cho toàn bộ hệ thống đám 

mây. Tuy nhiên, cân bằng tải chỉ là một phần của việc quản lý trung tâm dữ liệu đám 

mây. Cần xem xét toàn bộ khía cạnh của hoạt động trung tâm dữ liệu đám mây để 

đảm bảo hiệu quả và tối ưu.  

Cân bằng tải [55] có thể được chia thành 2 thể loại:  

 Cân bằng tải cục bộ 

 Tải toàn cầu 

Cân bằng tải có hai loại chính: cân bằng tải cục bộ và cân bằng tải toàn cục. 

Cân bằng tải cục bộ được sử dụng để phân phối dự báo tải trong một trung tâm dữ 

liệu cụ thể. Nó đảm bảo rằng các yêu cầu từ khách hàng được phân phối đều đặn từ 

máy khách đến máy chủ để đáp ứng nhu cầu. Mặt khác, cân bằng tải toàn cục quản 

lý và kiểm soát yêu cầu từ khách hàng tự động đến các máy chủ qua nhiều trung tâm 

dữ liệu khác nhau. Nó xử lý lưu lượng trên cả hai hướng của gói truyền tải. Cân bằng 
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tải toàn cục thường phức tạp hơn, nhưng có ích trong việc quản lý việc truyền tải gói 

tin trên mạng trung tâm dữ liệu. Nó cũng đảm bảo tính khả dụng của hệ thống, đồng 

nghĩa với việc hệ thống vẫn hoạt động bình thường trong trường hợp có sự cố xảy ra. 

1.2.2 Mục đích cân bằng tải 

Cùng với sự phát triển của điện toán đám mây, việc chia sẻ dữ liệu và cung 

cấp tài nguyên trở nên dễ dàng hơn. Điều này cho phép người dùng tiếp cận nhiều tài 

nguyên mà họ cần và chỉ trả tiền cho những gì họ sử dụng. Tuy nhiên, một thách thức 

quan trọng trong môi trường đám mây là cân bằng tải, đặc biệt khi khối lượng dữ liệu 

trên nền tảng này tăng nhanh. Cân bằng tải giúp phân phối tải một cách hiệu quả 

thông qua các nút mạng, đảm bảo rằng không có nút nào bị quá tải. Điều này giúp tối 

ưu hóa sử dụng tài nguyên và cải thiện hiệu suất của hệ thống. Có nhiều loại tải khác 

nhau trên nền tảng đám mây, chẳng hạn như tải CPU, tải bộ nhớ và tải mạng. Cân 

bằng tải là quá trình xác định các nút mạng quá tải và chuyển tải đến các nút khác 

đang hoạt động ít tải hoặc không tải. 

Theo tài liệu [56], trên nền tảng điện toán đám mây, cân bằng tải là quá trình 

quan trọng để phân phối công việc của các tải công suất lớn sang các tải nhẹ hơn, 

nhằm tối ưu hóa hiệu suất làm việc và tận dụng tài nguyên của đám mây một cách 

hiệu quả. Trong môi trường đám mây, cân bằng tải đòi hỏi việc phân phối lại công 

việc đang hoạt động liên tục giữa tất cả các nút mạng: 

- Cân bằng tải đóng vai trò quan trọng trong việc đảm bảo rằng tài nguyên trong 

môi trường đám mây được phân phối hiệu quả nhất, hỗ trợ tính linh hoạt và 

khả năng mở rộng cao, đồng thời tránh hiện tượng kẹt cứng. 

- Cân bằng tải là một kỹ thuật quản lý phân phối tài nguyên trên mạng, cho 

phép tối ưu hóa luồng dữ liệu với thời gian phản hồi tối thiểu. Nó giúp chia 

sẻ thông lượng giữa các máy chủ mà không gây trễ truyền. 

- Trong môi trường đám mây, có nhiều thuật toán khác nhau để quản lý tải và 

phân phối dữ liệu. Chúng có thể được chia thành hai nhóm chính: BMHA 

(Batch mode Heuristic Allocation - phân bổ theo cơ chế từng đợt) và thuật 

toán Heuristic theo chế độ trực tuyến. BMHA thường hoạt động theo các đợt 

cố định để phối hợp công việc khi dữ liệu được gửi đến hệ thống. 
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- Ví dụ về các thuật toán thuộc nhóm BMHA bao gồm First Come First Served 

(FCFS), Round Robin (RR), Min Min và Max Min. Đối với nhóm thuật toán 

Online Mode Heuristic, công việc xử lý dữ liệu thường được thực hiện khi dữ 

liệu đến hệ thống. Trong môi trường đám mây, hệ thống thường không đồng 

nhất và hiệu suất xử lý của các máy chủ thay đổi nhanh chóng và đa dạng. 

Các thuật toán Online Mode Heuristic thường phù hợp và cho kết quả tốt hơn 

trong môi trường đám mây. 

- Dự đoán và ước tính tải là yếu tố quan trọng, đòi hỏi so sánh với tất cả các tải, 

tính đồng đều của các hệ thống, hiệu suất của các hệ thống mục tiêu, và tương 

tác giữa các nút và công việc trong quá trình phát triển thuật toán cân bằng 

tải. Việc chọn nút phù hợp cũng quan trọng, bao gồm tải CPU và dung lượng 

bộ nhớ tổng hợp để định lượng tải của toàn bộ máy. 

- Một ví dụ rõ ràng cho tầm quan trọng của cân bằng tải là trong trường hợp 

của các trang web. Nếu không có cân bằng tải, người dùng của các trang web 

lớn có thể dễ dàng phát hiện các vấn đề như tải chậm, thời gian đáp ứng dài 

dòng. 

 

1.2.3 Phân loại cân bằng tải 

Theo [21], các thuật toán cân bằng tải được chia thành 02 nhóm chính là : 

- Các nhóm thuật toán cân bằng tải có thể được phân loại dựa trên trạng thái hệ 

thống, gồm hai nhóm chính là cân bằng tải tĩnh (Static) và cân bằng tải động 

(Dynamic). 

- Các nhóm thuật toán cân bằng tải cũng có thể được phân loại dựa trên người 

khởi tạo quá trình xử lý, bao gồm ba nhóm nhỏ: khởi tạo bởi người gửi (Sender 

Initiated), khởi tạo bởi người nhận (Receiver Initiated), và khởi tạo bởi cả hai 

bên (Symmetric). 

Tuy có nhiều loại thuật toán cân bằng tải, nhưng chúng chủ yếu tập trung vào 

trạng thái của hệ thống và thường được phân thành hai nhóm chính, bao gồm thuật 

toán cân bằng tải tĩnh và thuật toán cân bằng tải động: 
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- Tiếp cận tĩnh (phương pháp tĩnh): Đây là khi sự phân phối của lưu lượng được 

thực hiện trước và lưu lượng được chia thành các phần bằng nhau giữa các 

máy chủ. 

- Tiếp cận động (phương pháp động): Tập trung vào các quyết định cân bằng 

tải được thực hiện khi lưu lượng đang diễn ra. Hướng tiếp cận này thường phù 

hợp cho các hệ thống phân tán như đám mây. Theo hướng này, ta có thể phân 

loại như sau:  

o Tiếp cận tập trung (Centralized approach): Mô hình này chỉ có một nút 

duy nhất chịu trách nhiệm quản lý và phân phối lưu lượng cho toàn hệ 

thống, trong khi các nút còn lại không tham gia vào quá trình quản lý 

tải. 

o Tiếp cận phân tán (Distributed approach): Ở đây, mỗi nút độc lập xây 

dựng một vector tải (load vector) riêng. Vector này thu thập thông tin 

từ các nút khác và dùng để đưa ra quyết định cục bộ. Phương pháp này 

rất phù hợp với môi trường đám mây. 

 

Hình 1. 5 Phân loại thuật toán cân bằng tải theo hệ thống và tài nguyên [21] 

Bên cạnh đó, Dalia Abdulkareem Shafiq và cộng sự [32] đã phân loại các thuật toán 

cân bằng tải theo tính chất của thuật toán như sau: 
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Hình 1. 6 Phân loại thuật toán cân bằng tải theo tính chất thuật toán [32] 

 

1.2.4 Đo lường cân bằng tải 

Đo lường cân bằng tải, có rất nhiều tham số để đo lường hiệu năng cân bằng tải 

trên môi trường điện toán đám mây. Một vài tham số cơ bản bao gồm: 

- Thông lượng (Throughput) [57] [58]: Được sử dụng để đo lường số lượng tác 

vụ đã hoàn thành trong hệ thống. Một thông lượng cao đồng nghĩa với hiệu 

suất làm việc tốt hơn của hệ thống. 

- Dung sai lỗi (Fault Tolerance)  [57] [58]: Đề cập đến khả năng của hệ thống 

khôi phục sau khi xảy ra sự cố. Cân bằng tải cần có khả năng tính toán và xử 

lý sự cố một cách tốt nhất. 

- Thời gian di dời (Migration Time ) [57] [58]: Là tổng thời gian cần thiết để di 

chuyển tác vụ hoặc tài nguyên từ một nút sang nút khác trong hệ thống. Để 

tối ưu hóa hiệu suất, thời gian di dời cần được giảm thiểu. 

- Thời gian đáp ứng (Response Time) [57] [58]: Là thời gian trung bình mà 

thuật toán cân bằng tải phản hồi một tác vụ trong hệ thống. Để cải thiện hiệu 

suất, thời gian đáp ứng cần được làm ngắn hơn. 

- Thời gian thực hiện (Makespan -MS) [57] [58]: Tổng thời gian cần thiết để 

hoàn thành một tập hợp các tác vụ và phân bổ tài nguyên cho chúng trong hệ 

thống. Đây là một yếu tố quan trọng trong việc lập kế hoạch và quản lý tác vụ 
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trong môi trường đám mây. Thời gian thực hiện cần đạt được mức tối thiểu 

để đảm bảo hiệu suất tốt nhất. 

- Khả năng mở rộng (Scalability) [57] [58]: Là khả năng của thuật toán cân 

bằng tải để xử lý đồng thời một lượng lớn các nút trong hệ thống. Để cải thiện 

hiệu suất, khả năng mở rộng cần được cải thiện. 

Bên cạnh các tham số trên, cân bằng tải trên môi trường đám mây còn rất nhiều cách 

đo lường khác thông qua các tham số khác. Theo [32] , tổng hợp các tham số đo lường 

hiệu năng cân bằng tải như sau: 

 

Hình 1. 7 Các tham số đo lường cân bằng tải  [32] 

 

1.2.5 Các chính sách trong cân bằng tải 

Có rất nhiều chính sách được sử dụng trong các thuật toán cân bằng tải, bao gồm: 

- Chính sách thông tin (Information policy): Định rõ loại thông tin cần thu thập 

và thời gian thu thập. 

- Chính sách kích hoạt (Trigger policy): Xác định thời điểm mà các hành động 

cân bằng tải được thực hiện và ghi nhận tải. 

- Chính sách về loại tài nguyên (Resource type policy): Xác định các loại tài 

nguyên nào sẽ luôn sẵn sàng để phục vụ trong quá trình cân bằng tải. 

- Chính sách về vị trí (Location policy): Sử dụng kết quả từ chính sách về loại 

tài nguyên để xác định vị trí thích hợp cho máy chủ hoặc người nhận. 
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- Chính sách lựa chọn (Selection policy): Xác định tác vụ nào sẽ được chuyển 

từ nút quá tải sang nút trống. 

1.2.6 Các mục tiêu chính của thuật toán cân bằng tải 

- Hiệu quả chi phí (Cost effectiveness):  

- Cân bằng tải hệ thống giúp đảm bảo hoạt động hiệu suất cao với mức chi phí 

thấp. Chi phí bao gồm chi phí vận hành và chi phí thời gian của cloud, vì vậy 

luận án tập trung vào chi phí thời gian và chi phí tài nguyên của cloud để nâng 

cao hiệu năng cân bằng tải. 

- Khả năng mở rộng & tính linh hoạt (Scalability and flexibility): Kích thước 

tổng thể của hệ thống cân bằng tải có thể thay đổi theo thời gian và các thuật 

toán cân bằng tải sẽ giúp hệ thống quản lý và xử lý các biến đổi này. Chính vì 

vậy, thuật toán cũng có tính linh hoạt và khả năng mở rộng. Với đặc điểm này 

của cloud, luận án tập trung vào mô hình ảo hóa, là cân bằng tải động trên các 

máy ảo, dễ dàng đáp ứng tính mở rộng và tính linh hoạt, hoặc mở pool mới 

hay cân bằng tại nhóm máy ảo như điện toán cạnh (Edge computing), điện 

toán sương mù (Fog Computing). 

- Tính ưu tiên (Priority): Sắp xếp ưu tiên các tác vụ hoặc các nguồn tài nguyên 

giúp quyết định xử lý những công việc quan trọng hơn trước. Điều này đồng 

nghĩa với việc tác vụ có độ ưu tiên cao hơn sẽ được xử lý trước. Với tính ưu 

tiên, luận án đứng dưới góc độ hành vi người dùng, phân tích và mô tả tính 

ưu tiên của các tác vụ, từ đó đưa ra tiêu chí cân bằng tải tương ứng. 

 

1.2.7 Một số thuật toán cân bằng tải phổ biến 

Có rất nhiều thuật toán cân bằng tải [53], [26] giúp giải quyết thông lượng tốt và giảm 

thời gian đáp ứng trên môi trường cloud. Mỗi thuật toán đều có những lợi ích riêng: 

- Thuật toán phân bố tác vụ dựa trên LB: Thuật toán này sử dụng một cơ chế 

hai mức để phân bổ tác vụ. Ban đầu, nó ánh xạ các tác vụ đầu tiên tới các máy 

ảo, sau đó ánh xạ tất cả các máy ảo tới các tài nguyên của hệ thống. Thuật 

toán này tối ưu hóa việc sử dụng tài nguyên và cải thiện thời gian đáp ứng. 
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- Thuật toán cân bằng tải cơ hội (Opportunistic Load Balancing - OLB): OLB 

giữ cho các nốt mạng trong trạng thái làm việc và giao tác vụ không có thứ tự 

đến các nốt hữu ích. Nó đơn giản nhưng có thể dẫn đến thời gian hoàn thành 

lớn. 

- Thuật toán Round Robin (RR): Thuật toán này chia đều tác vụ cho các bộ xử 

lý theo thứ tự vòng Robin. Tuy nhiên, có thể dẫn đến tải không cân bằng nếu 

các bộ xử lý khác nhau có hiệu suất xử lý khác nhau. 

- Thuật toán ngẫu nhiên hóa (Randomized): Sử dụng xác suất để chọn máy tính 

xử lý tác vụ. Hoạt động tốt khi tải đồng đều, nhưng không hiệu quả khi tải 

không đều. 

- Thuật toán Min-Min và Max-Min: Min-Min bắt đầu bằng việc tìm thời gian 

nhỏ nhất hoàn thành các tác vụ và sau đó phân tác vụ dựa trên thời gian nhỏ 

nhất này. Max-Min tương tự, nhưng tìm thời gian tối đa trước. Cả hai thuật 

toán này được sử dụng để cân bằng tải trong môi trường đám mây. 

- Thuật toán hành vi Tìm kiếm của Ong Mật (Honeybee Foraging Behavior): 

Lấy ý tưởng từ hành vi tự tổ chức trong tự nhiên, thuật toán này giúp cải thiện 

hiệu suất hệ thống thông qua các hành động cục bộ. 

- Thuật toán gom cụm động (Active Clustering): Gom nhóm các nốt mạng có 

cùng loại và cho họ làm việc cùng nhau, giúp tối ưu hóa sử dụng tài nguyên 

và cải thiện thông thường. 

- Thuật toán so sánh và cân bằng (Compare & Balance): Sử dụng xác suất để 

chọn máy tính để kiểm tra và so sánh tải, sau đó điều chỉnh để cân bằng tải. 

- Thuật toán Lock-free: Tránh sử dụng cùng lúc các vùng nhớ để nâng cao hiệu 

suất làm việc trong môi trường đám mây với nhiều luồng chạy cùng lúc. 

- Thuật toán đàn kiến (Ant Colony Optimization): Dựa trên cách tiếp cận đa tác 

nhân để tối ưu hóa các vấn đề trong hệ thống. 

- Thuật toán thời gian đáp ứng ngắn nhất đầu tiên (Shortest Response Time 

First): Ưu tiên thực hiện các tác vụ có thời gian đáp ứng ngắn nhất trước. 

- Thuật toán lấy mẫu ngẫu nhiên (Based Random Sampling): Xây dựng đồ thị 

để mô tả các tải và tài nguyên của các nốt, sau đó sử dụng xác suất để phân 

bổ tác vụ. 
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- Các thuật toán này có ứng dụng khác nhau và phù hợp với các tình huống cụ 

thể trong môi trường đám mây để đảm bảo cân bằng tải hiệu quả. 

 

1.3 MỘT SỐ THUẬT TOÁN AI ỨNG DỤNG VÀO CÂN BẰNG TẢI 

1.3.1 Tổng quan một số thuật toán AI 

Có một cách phân nhóm các thuật toán AI dựa trên chức năng, như được đề cập trong 

tài liệu [59], bao gồm: nhóm Regression Algorithms bao gồm Linear Regression, 

Logistic Regression và Stepwise Regression; nhóm Classification Algorithms bao 

gồm Linear Classifier, Support Vector Machine (SVM), Kernel SVM, Sparse 

Representation-based classification (SRC), Instance-based Algorithms như k-Nearest 

Neighbor (kNN) và Learning Vector Quantization (LVQ); Nhóm Regularization 

Algorithms gồm Ridge Regression, Least Absolute Shrinkage and Selection Operator 

(LASSO) và Least-Angle Regression (LARS). Các thuật toán Bayesian Algorithms 

bao gồm Naive Bayes và Gaussian Naive Bayes. Nhóm Clustering Algorithms bao 

gồm k-Means clustering, k-Medians và Expectation Maximization (EM). Nhóm 

Artificial Neural Network Algorithms bao gồm Perceptron, Softmax Regression, 

Multi-layer Perceptron và Back-Propagation. Nhóm Dimensionality Reduction 

Algorithms gồm Principal Component Analysis (PCA) và Linear Discriminant 

Analysis (LDA). Cuối cùng, nhóm Ensemble Algorithms bao gồm Boosting, 

AdaBoost và Random Forest. 

Tác giả luận án đã đánh giá tiềm năng và khả năng phát triển của Machine 

Learning (ML) và phân tích thông kê dữ liệu trong nghiên cứu ứng dụng vào bộ cân 

bằng tải trên điện toán đám mây. Dựa trên phân loại thuật toán được đề cập ở trên, 

tác giả đã chọn một số thuật toán phù hợp và tương thích với cân bằng tải trên môi 

trường đám mây. Thứ nhất, thuật toán xác suất Naïve Bayes được chọn vì khả năng 

xử lý các bài toán phân loại dựa trên xác suất. Thuật toán này rất hữu ích trong việc 

phân loại các sự kiện dựa trên dữ liệu có sẵn và mô hình xác suất. Thứ hai, thuật toán 

SVM (Support Vector Machine) được lựa chọn vì khả năng xử lý các bài toán phân 

loại và hồi quy. SVM có thể xây dựng các siêu phẳng phân cách hiệu quả và làm việc 

tốt trên dữ liệu không tuyến tính. Thứ ba, thuật toán KMeans trong nhóm Clustering 

Algorithms cũng được tác giả sử dụng. KMeans là một thuật toán phân cụm dựa trên 
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khoảng cách, có thể phân nhóm các mẫu dữ liệu dựa trên đặc trưng tương tự.  Thứ tư, 

tác giả cũng sử dụng thuật toán dự báo ARIMA và thuật toán dự báo Regression trong 

việc dự báo trong tương lai gần các thông số của yêu cầu (request) trên môi trường 

đám mây. Cả hai thuật toán này đều có khả năng dự báo xu hướng và biến động trong 

dữ liệu, giúp tác giả hiểu và đưa ra dự báo về xu hướng tương lai của người dùng đám 

mây. . Cuối cùng, thuật toán phân lớp k-NN (k-Nearest Neighbor) cũng được lựa 

chọn trong luận án. Thuật toán K-Nearest Neighbors (K-NN) hoạt động bằng cách 

xác định lớp hoặc giá trị dự đoán cho một điểm dữ liệu mới dựa trên thông tin từ k 

điểm dữ liệu gần nhất trong tập dữ liệu huấn luyện. Thuật toán này được sử dụng để 

phân loại và phân lớp dữ liệu dựa trên các điểm gần nhất. 

Với lựa chọn trên, dựa trên phân loại thuật toán và các yếu tố cân nhắc, tác giả 

đã chọn các thuật toán Naïve Bayes, SVM, KMeans, ARIMA, Regression và k-NN 

trong nghiên cứu ứng dụng vào nâng cao hiệu năng cân bằng tải trên môi trường điện 

toán đám mây. 

1.3.2 Một số thuật toán ML ứng dụng vào CBT 

Thuật toán Naïve Bayes: Naive Bayes [59] là một trong các kĩ thuật phân lớp dựa trên 

định lý về Bayes với các yếu tố dự đoán được xem như độc lập với nhau. Một cách tổng 

quan, trong thuật toán Naive Bayes, việc xem xét sự xuất hiện hoặc vắng mặt của một 

đặc trưng cụ thể trong một lớp không bị ảnh hưởng bởi việc xuất hiện hoặc vắng mặt 

của các đặc trưng khác. Ví dụ như một loại trái cây được xem là quả táo sẽ có các thuộc 

tính như màu đỏ, hình tròn và có đường kính khoảng 7.6 cm. Các loại đặc trưng này 

phụ thuộc lẫn nhau hoặc dựa trên sự hiện diện của các đặc trưng khác, tất cả thuộc tính 

này là độc lập, chúng đóng góp cho khả năng một loại trái cây là quả táo và đó được gọi 

là Naive. 

Mô hình Naive Bayes có thể dễ dàng xây dựng và đặc biệt hữu ích khi làm việc 

với các tập dữ liệu lớn. Điều đáng chú ý là đơn giản và mạnh mẽ của nó, Naive Bayes 

đã được công nhận vì khả năng vượt trội so với các phương pháp phân loại khác, bao 

gồm cả những phương pháp rất phức tạp. 

Định lý Bayes cung cấp một cách tính xác suất hậu nghiệm (posterior 

probability) P(c|x) từ P(c), P(x) và P(x|c). Nhìn vào phương trình dưới đây (Công thức 

tính xác suất hậu nghiệm – Posterior posibility) 
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 𝑃(𝑐|𝑥) =
௉(௫|௖)௉(௖)

௉(௫)
 (1) 

 P(c|x) là xác suất sau của lớp (c, mục tiêu) dự đoán (x, thuộc tính) đã cho 

(posterior posibility).  

 P(c) là xác suất trước của lớp (Class prior probability). 

 P(x|c) là khả năng xảy ra là xác suất của người dự đoán cho lớp đã cho 

(Likelihood).  

 P(x) là xác suất trước của yếu tố dự đoán (Predictor prior probability). 

 
Thuật toán SVM:  Bài toán phân lớp và dự đoán là hai bài toán quan trọng và được 

áp dụng rộng rãi trong nhiều lĩnh vực, bao gồm học máy, nhận dạng, và trí tuệ nhân 

tạo. SVM (Support Vector Machine) được phát triển bởi các tác giả Vapnik và 

Chervonenkis vào năm 1995 và được coi là một công cụ mạnh mẽ cho việc giải quyết 

các bài toán phân lớp phi tuyến tính. SVM [60] hoạt động dựa trên nguyên lý Cực 

tiểu hóa rủi ro có cấu trúc SRM (Structural Risk Minimization) và được coi là một 

trong những phương pháp phân lớp giám sát không tham số tinh vi nhất cho đến nay. 

SVM sử dụng các hàm kernel đa dạng để tạo không gian biến đổi, giúp xây dựng các 

mặt phân lớp hiệu quả. 

Ý tưởng của thuật toán SVM 

Máy học SVM (Support Vector Machine) xây dựng một siêu phẳng trong 

không gian dữ liệu để phân tách các điểm dữ liệu thành hai lớp riêng biệt. SVM sử 

dụng một kỹ thuật đặc biệt để chuyển đổi tập dữ liệu ban đầu vào không gian có nhiều 

chiều hơn. Sau khi ánh xạ sang không gian nhiều chiều, SVM sẽ tìm và chọn siêu 

phẳng phù hợp nhất để phân tách các điểm dữ liệu. 

Đối với tập dữ liệu huấn luyện, mỗi điểm dữ liệu được biểu diễn trong không 

gian vector, và SVM sẽ tìm một siêu phẳng quyết định tốt nhất để chia các điểm này 

thành hai lớp riêng biệt, thường được gọi là lớp + và lớp -. Chất lượng của siêu phẳng 

này được đo bằng khoảng cách từ điểm dữ liệu gần nhất của mỗi lớp đến siêu phẳng. 

Khoảng cách biên lớn hơn đồng nghĩa với việc siêu phẳng quyết định tốt hơn và phân 

loại chính xác hơn.  

Mục đích của phương pháp SVM là tìm được khoảng cách biên lớn nhất, điều 

này được minh họa như sau: 
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Hình 1. 8 Siêu phẳng phân chia dữ liệu học thành 2 lớp + và - với khoảng cách 
biên lớn nhất. Các điểm gần nhất là các Support Vector [60]  

 

Thuật toán K-Means 

Phân cụm [61] là một kỹ thuật quan trọng trong việc khai phá dữ liệu và thuộc 

vào loại phương pháp Unsupervised Learning trong Machine Learning. K-Means là 

một thuật toán quan trọng và phổ biến được sử dụng trong phân cụm. Ý tưởng cơ bản 

của thuật toán K-Means là chia các đối tượng được cung cấp thành K nhóm (với K là 

một số nguyên dương đã được xác định trước) sao cho tổng bình phương khoảng cách 

giữa các đối tượng và tâm của các nhóm là nhỏ nhất. 

Thuật toán K-Means được mô tả như sau: 

 

Hình 1. 9 Sơ đồ thuật toán K – means [61] 

 

Các bước chính của thuật toán 

1. Chọn ngẫu nhiên K tâm (centroid) cho K cụm (cluster). Mỗi cụm được 

đại diện bằng các tâm của cụm. 
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2. Tính toán khoảng cách giữa các objects (đối tượng) đến K tâm (thông 

thường sử dụng khoảng cách Euclidean). 

3. Nhóm các đối tượng vào cụm gần nhất. 

4. Xác định lại tâm mới cho các cụm bằng cách lấy trung bình cộng tọa độ 

các điểm đã được gán vào cụm. 

5. Lặp lại bước 2 cho đến khi không có sự thay đổi cụm nào của các đối 

tượng. 

 

Thuật toán dự báo ARIMA 

Theo [62], ARIMA (Auto Regression Integrated Moving Average) là một 

thuật toán dựa trên thống kê, được phát triển từ mô hình hồi quy ARMA (Auto 

Regression Moving Average). Nó là một mô hình dự đoán dựa trên dữ liệu chuỗi thời 

gian đã biết để đưa ra dự đoán về dữ liệu trong tương lai.  

Nhận dạng mô hình [63] 

Mô hình ARIMA (hay còn gọi là phương pháp Box-Jenkin) 

Để nhận dạng mô hình trong ARIMA(p,d,q), chúng ta cần lựa chọn giá trị p, 

d, và q. Trước hết, chúng ta phải đảm bảo rằng chuỗi thời gian đã dừng hoặc đã được 

sai phân hóa (với mức độ sai phân d được xác định). Sau đó, thông qua việc nghiên 

cứu hàm tự tương quan ACF và hàm tự tương quan từng phần PACF, chúng ta có thể 

xác định mô hình phù hợp. 

Nếu hàm tự tương quan ACF giảm đột ngột và hàm tự tương quan từng phần 

PACF giảm mạnh, chúng ta có thể sử dụng mô hình AR (Auto-Regressive). Trong 

trường hợp cả hai hàm đều giảm đột ngột, chúng ta có thể sử dụng mô hình ARMA 

(Auto-Regressive Moving Average).  

Thỉnh thoảng, có trường hợp cả hai hàm đều giảm đột ngột đồng thời, và để 

xác định mô hình phù hợp, chúng ta cần thử nghiệm và so sánh một số mô hình khác 

nhau. Sau đó, chúng ta kiểm tra mô hình nào cho kết quả tốt nhất. 

p: dựa vào SPAC 

q: dựa vào SAC 

d: dựa vào số lần lấy sai phân để làm cho chuỗi dừng 

Mô hình ARIMA(1, 1, 1) :  



29 

 y(t) – y(t-1) = a0 + a1(y(t-1) – y(t-2) + e(t) + b1e(t-1)) (2.1) 

Hoặc z(t) = a0 + a1z(t-1) + e(t) + b1e(t-1),  

Với z(t) = y(t) – y(t-1) ở sai phân đầu tiên : d = 1. 

Tương tự ARIMA(1,2,1) :  

 h(t) = a0 + a1z(t-1) + e(t) + b1e(t-1) (2.2) 

Với h(t) = z(t) – z(t-1) ở sai phân thứ hai: d = 2. (d lớn hơn 2 rất ít được sử dụng) 

Kiểm tra chuần đoán mô hình 

Mô hình ARIMA tốt có RMSE nhỏ và sai số là nhiễu trắng: Sai số có phân 

phối chuẩn, và đồ thị SAC giảm nhanh về 0 

Tìm kiếm mô hình ARIMA phù hợp là một quá trình thử và sai. 

 

Hình 1. 10 Sơ đồ mô phỏng mô hình Box-Jenkins [63] 

Thuật toán Regression 

 𝑓(𝑥) = 𝑤ଵ𝑥ଵ + 𝑤ଶ𝑥ଶ + 𝑤ଷ𝑥ଷ + 𝑤଴ (3.1) 

Dạng của Linear Regression [64] 

Trong phương trình (3.1) , nếu chúng ta đặt 𝑤 = [𝑤଴, 𝑤ଵ, 𝑤ଶ, 𝑤ଷ]் là vector 

(cột) hệ số cần phải tối ưu và 𝑥̅ = [1, 𝑥ଵ, 𝑥ଷ, 𝑥ଷ]  (đọc là x bar trong tiếng Anh) là 

vector (hàng) dữ liệu đầu vào mở rộng. Số 1 ở đầu được thêm vào để phép tính đơn 
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giản hơn và thuận tiện cho việc tính toán. Khi đó, phương trình (3.1) có thể được viết 

lại dưới dạng: 

 𝑦 ≈ 𝑥̅𝑤 = 𝑦ො (3.2) 

Sai số dự đoán 

Chúng ta mong muốn rằng sự sai khác ee giữa giá trị thực y và giá trị dự 

đoán 𝑦ො (đọc là y hat trong tiếng Anh) là nhỏ nhất. Nói cách khác, chúng ta muốn giá 

trị sau đây càng nhỏ càng tốt: 

 
ଵ

ଶ
𝑒ଶ =

ଵ

ଶ
(𝑦 − 𝑦ො)ଶ =

ଵ

ଶ
(𝑦 − 𝑥̅𝑤)ଶ (3.3) 

trong đó hệ số ½ là để thuận tiện cho việc tính toán (khi tính đạo hàm thì 

số ½ sẽ bị triệt tiêu). Chúng ta cần 𝑒ଶ vì 𝑒 = 𝑦 − 𝑦ො có thể là một số âm, việc 

nói ee nhỏ nhất sẽ không đúng vì khi e =−∞ là rất nhỏ nhưng sự sai lệch là rất lớn.  

Hàm mất mát 

Điều tương tự xảy ra với tất cả các cặp (input, outcome) (𝑥௜ , 𝑦௜)  với 𝑖 =

1,2, … , 𝑁 và  N là số lượng dữ liệu quan sát được. Điều chúng ta muốn, tổng sai số là 

nhỏ nhất, tương đương với việc tìm w để hàm số sau đạt giá trị nhỏ nhất: 

 ℒ(𝑤) =
ଵ

ଶ
∑ (𝑦௜ − 𝑥̅௜𝑤)ଶே

௜ୀଵ  (3.4) 

Hàm số 𝓛(𝒘) được gọi là hàm mất mát (loss function) của bài toán Linear 

Regression. Chúng ta luôn mong muốn rằng sự mất mát (sai số) là nhỏ nhất, điều đó 

đồng nghĩa với việc tìm vector hệ số w sao cho giá trị của hàm mất mát này càng nhỏ 

càng tốt. Giá trị của w làm cho hàm mất mát đạt giá trị nhỏ nhất được gọi là điểm tối 

ưu (optimal point), ký hiệu: 

 𝑤∗ = 𝑎𝑟𝑔 min
௪

ℒ(𝑤) (3.5) 

 

Trước khi đi tìm lời giải, chúng ta đơn giản hóa phép toán trong phương trình 

hàm mất mát (3.4). Đặt 𝑦 = [𝑦ଵ; 𝑦ଶ; … ; 𝑦ே; ] là một vector cột chứa tất cả 

các output của training data; 𝑥̅ = [𝑥̅ଵ; 𝑥̅ଶ; … ; 𝑥̅ே; ] là ma trận dữ liệu đầu vào (mở 

rộng) mà mỗi hàng của nó là một điểm dữ liệu. Khi đó hàm số mất mát 𝓛(𝒘) được 

viết dưới dạng ma trận đơn giản hơn: 
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 ℒ(𝑤) =
ଵ

ଶ
∑ (𝑦௜ − 𝑥̅௜𝑤)ଶே

௜ୀଵ  =  
ଵ

ଶ
‖𝑦 − 𝑋ത𝑤‖ଶ

ଶ (3.6) 

với ‖𝑧‖ଶ là Euclidean norm (chuẩn Euclid, hay khoảng cách Euclid), nói cách 

khác ‖𝑧‖ଶ
ଶ là tổng của bình phương mỗi phần tử của vector z. Tới đây, ta đã có một 

dạng đơn giản của hàm mất mát được viết như phương trình (3.6). 

Nghiệm cho bài toán Linear Regression 

Cách phổ biến nhất để tìm nghiệm cho một bài toán tối ưu là giải phương trình 

đạo hàm (gradient) bằng 0. Tất nhiên đó là khi việc tính đạo hàm và việc giải phương 

trình đạo hàm bằng 0 không quá phức tạp. Thật may mắn, với các mô hình tuyến tính, 

hai việc này là khả thi. 

Đạo hàm theo w của hàm mất mát là: 

 
డℒ(௪)

డ௪
= 𝑋ത்(𝑋ത𝑤 − 𝑦) (3.7) 

Sai số dự đoán phía trên về việc tại sao không dùng trị tuyệt đối mà lại dùng 

bình phương. Câu trả lời là hàm bình phương có đạo hàm tại mọi nơi, trong khi hàm 

trị tuyệt đối thì không (đạo hàm không xác định tại 0). 

Phương trình đạo hàm bằng 0 tương đương với: 

 𝑋ത்𝑋ത𝑤 = 𝑋ത்𝑦 ≜ 𝑏 (3.8) 

Trong đó: ký hiệu 𝑋ത்𝑦 ≜ 𝑏 nghĩa là đặt 𝑋ത்𝑦 bằng b. 

Nếu ma trận vuông 𝐴 ≜ 𝑋ത்𝑋ത  khả nghịch (non-singular hay invertible) thì 

phương trình (3.8) có nghiệm duy nhất: 𝑤 = 𝐴ିଵ𝑏   

Vậy nếu ma trận A không khả nghịch thì hoặc phương trinh (3.8) vô nghiệm, 

hoặc là nó có vô số nghiệm. Khi đó, chúng ta sử dụng khái niệm giả nghịch 

đảo A† (đọc là A dagger trong tiếng Anh). (Giả nghịch đảo (pseudo inverse) là 

trường hợp tổng quát của nghịch đảo khi ma trận không khả nghịch hoặc thậm chí 

không vuông) 

Với khái niệm giả nghịch đảo, điểm tối ưu của bài toán Linear Regression có 

dạng: 

 𝑤 = 𝐴ற𝑦 = (𝑋ത்𝑋ത)ற𝑋ത்𝑦 (3.9) 
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Thuật toán K-NN: K-Nearest Neighbor (KNN) là một thuật toán đơn giản và hiệu 

quả trong Machine Learning, thường được sử dụng trong các tình huống cụ thể. Khi 

được huấn luyện, thuật toán này không học gì từ dữ liệu huấn luyện, và thực hiện tính 

toán khi cần dự đoán kết quả cho dữ liệu mới. KNN có thể được áp dụng cho cả hai 

loại bài toán trong Supervised learning, bao gồm Classification và Regression. Nó 

còn được gọi là một thuật toán Instance-based hoặc Memory-based learning. 

Với thuật toán K-Nearest Neighbor (KNN) trong bài toán Classification, việc 

xác định nhãn cho một điểm dữ liệu mới (hoặc câu hỏi trong bài thi) được thực hiện 

dựa trên K điểm dữ liệu gần nhất trong tập huấn luyện. Có hai cách chính để xác định 

nhãn cho điểm dữ liệu kiểm tra. Một là thông qua bầu chọn dựa trên số phiếu của các 

điểm gần nhất, và hai là dựa trên việc gán trọng số khác nhau cho mỗi điểm gần nhất 

và suy ra nhãn từ đó. 

Trong bài toán Regression, giá trị đầu ra của một điểm dữ liệu kiểm tra có thể 

được tính toán dựa trên một số cách khác nhau. Trong trường hợp K=1, giá trị đầu ra 

của điểm dữ liệu mới sẽ bằng giá trị đầu ra của điểm dữ liệu gần nhất trong tập huấn 

luyện. Trường hợp khác, nó có thể được tính toán dựa trên trung bình có trọng số của 

giá trị đầu ra của các điểm gần nhất, hoặc thông qua một mối quan hệ dựa trên khoảng 

cách đến các điểm gần nhất. 

Nói một cách ngắn gọn, KNN là một phương pháp xác định giá trị đầu ra cho 

một điểm dữ liệu mới bằng cách dựa vào thông tin từ K điểm dữ liệu gần nhất trong 

tập huấn luyện (K-lân cận), mà không quan tâm đến việc có một số điểm dữ liệu trong 

những điểm gần nhất này có thể là nhiễu hoặc ngoại lệ. 

 

Hình 1. 11 Bản đồ của 1NN (Nguồn: Wikipedia) 
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Ví dụ trên đề cập đến một bài toán Classification với 3 lớp: Đỏ, Lam, Lục. 

Mỗi điểm dữ liệu mới sẽ được gán nhãn dựa vào màu của điểm mà nó gần nhất. Tuy 

nhiên, trong hình minh họa, có những vùng nhỏ trong đó các lớp màu chồng lên nhau. 

Ví dụ, có một điểm màu Lục nằm gần góc 11 giờ, nằm giữa hai vùng lớn khác với 

nhiều điểm màu Đỏ và Lam. Điểm này có thể là nhiễu, và nếu điểm dữ liệu kiểm tra 

rơi vào vùng này, nó có thể được phân loại sai. 

Khoảng cách giữa hai điểm trong không gian đa chiều có thể được tính toán 

bằng nhiều cách khác nhau, và các chuẩn vector là một nguồn thông tin quan trọng 

trong Machine Learning. Norms (chuẩn) của vector có thể cung cấp thông tin hữu ích 

về cách đo khoảng cách giữa các điểm dữ liệu trong không gian nhiều chiều. 

 

1.4 KẾT LUẬN CHƯƠNG 

Chương này trình bày tổng quan về công nghệ điện toán đám mây hiện đại, 

cân bằng tải và các đặc điểm của tính toán hiệu năng cao trên cân bằng tải.  Bên cạnh 

đó, trình bày một số thuật toán trí tuệ nhân tạo hiện nay phổ biến, mà có thể ứng dụng 

vào cân bằng tải, đặc biệt là nhóm thuật toán phân lớp và dự báo. Chương này cũng 

đã lựa chọn ra một số thuật toán / kỹ thuật ML về dự báo, phân lớp, gom cụm để làm 

cơ sở đưa ra giải pháp cho các thuật toán cân bằng tải tương ứng. Song song đó, 

chương này cũng trình bày một số công trình nghiên cứu liên quan đã được công bố 

trong giai đoạn gần đây.  
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CHƯƠNG 2 – TIẾP CẬN SWOT CHO CÂN BẰNG TẢI TRÊN 

ĐIỆN TOÁN ĐÁM MÂY 

2.1 GIỚI THIỆU CHUNG 

Cân bằng tải là một vấn đề mang tính kỹ thuật và cũng mang tính chất lượng 

dịch vụ trên môi trường điện toán đám mây, chính vì vậy ta có thể xem xét cân bằng 

tải như một yếu tố chủ chốt trong điện toán đám mây. Chính vì thế, để hiểu rõ hơn về 

cân bằng tải, đánh giá tốt hơn về cân bằng tải, luận án này sử dụng công cụ phân tích 

SWOT, một công cụ hiệu quả, đơn giản và rất dễ dàng sử dụng, để phân tích yếu tố 

cân bằng tải trên điện toán đám mây. Từ đó thấy được các vấn đề liên quan đến cân 

bằng tải hiện nay, và đưa ra các hướng tiếp cận để nâng cao hiệu năng cân bằng tải 

trên điện toán đám mây. 

 

2.2 GIỚI THIỆU VỀ CÔNG CỤ SWOT 

SWOT [65] (Strengths - Thế mạnh, Weaknesses - Điểm yếu, Opportunities - 

Cơ hội, Threats - Thách thức) là một công cụ phân tích phổ biến trong kinh doanh, 

thường được sử dụng để đánh giá và cải thiện tình hình kinh doanh của các tổ chức. 

SWOT giúp xác định các yếu tố bên trong và bên ngoài ảnh hưởng đến doanh nghiệp. 

Các yếu tố "Thế mạnh" và "Điểm yếu" được xem xét như những yếu tố bên trong 

doanh nghiệp và có thể được cải thiện hoặc thay đổi bởi chính doanh nghiệp. Ví dụ 

về các yếu tố này có thể bao gồm danh tiếng của doanh nghiệp, đặc điểm sản phẩm 

hoặc vị trí địa lý. "Cơ hội" và "Thách thức" là những yếu tố bên ngoài doanh nghiệp, 

và chúng thường không thể kiểm soát hoàn toàn. Ví dụ về các yếu tố này có thể bao 

gồm thị trường khách hàng và hành vi của họ. 

Phân tích SWOT [66] viết tắt của Strengths (Điểm mạnh), Weaknesses (Điểm 

yếu), Opportunities (Cơ hội), và Threats (Thách thức), đề cập đến việc đánh giá bốn 

yếu tố quan trọng, bao gồm: Điểm mạnh, Điểm yếu, Cơ hội, và Thách thức. Thông 

qua việc phân tích 4 yếu tố này, giúp chúng ta xác định rõ hơn các vấn đề tồn tại, từ 

đó đưa ra mục tiêu chiến lược, hướng đi cho nhằm cải thiện dịch vụ cho doanh nghiệp. 

Bởi vì điện toán đám mây, là một dịch vụ mà các nhà cung cấp dịch vụ mạng 

cung cấp cho khách hàng, là những người sử dụng cloud, nên việc nghiên cứu và phát 

triển điện toán đám mây cũng gắn liền với việc nghiên cứu và phát triển chiến lược 
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của các nhà cung cấp dịch vụ, là những doanh nghiệp cung cấp dịch vụ điện toán đám 

mây. Vì thế, công cụ SWOT rất phù hợp và có thể áp dụng vào phân tích điện toán 

đám mây để đưa ra các giải pháp tốt nhất cho dịch vụ. Từ đó, luận án này sử dụng 

công cụ SWOT để tiếp cận phân tích yếu tố cân bằng tải trên điện toán đám mây, sử 

dụng công cụ này như kim chỉ nam để tìm ra đường đi cho luận án, tìm ra các hướng 

nâng cao hiệu năng cân bằng tải thông qua phân tích SWOT. 

 

Hình 2. 1  Phân tích SWOT [66] 

Phân tích SWOT bao gồm việc xem xét bốn yếu tố quan trọng. Trong đó, Điểm 

mạnh và Điểm yếu tập trung vào hiện tại hoặc quá khứ, trong khi Cơ hội và Thách 

thức liên quan đến tương lai. Bằng cách thực hiện phân tích SWOT, nghiên cứu này 

sẽ tạo một liên kết giữa tình hình cân bằng tải hiện tại và các hướng nghiên cứu và 

thuật toán mới trong tương lai. 

 

Hình 2. 2  Khung phân tích SWOT [67] 

 

 Để phân tích SWOT,  ta có thể kết hợp 4 yếu tố của SWOT và tạo ra ma trận 

SWOT hay ma trận TOWS. Từ đó đưa ra 4 các tiếp cận: S-O, W-O, S-T và W-T. 
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Bảng 2. 1 Ma trận SWOT [67] 

 Strength  
(Điểm mạnh) 

Weakness 
(Điểm yếu) 

Opportunities 
(Cơ hội) 

Tiếp cận S-O Tiếp cận W-O 

Threats 
(Thách thức) 

Tiếp cận S-T Tiếp cận W-T 

 

2.3 PHÂN TÍCH SWOT HIỆU NĂNG CÂN BẰNG TẢI TRÊN CLOUD 

2.3.1 Hiệu năng cân bằng tải trên cloud 

Khái niệm về hiệu năng  

Hiệu năng của một sản phẩm cho thấy tính hiệu quả trong quá trình hoạt động 

của thiết bị đó. Nó bao gồm mức tiêu thụ năng lượng, khả năng tối ưu phần mềm, 

công suất làm việc, sức mạnh xử lý và thời gian để hoàn tất các tác vụ. Trên một thiết 

bị công nghệ, hiệu năng được xem là yếu tố tổng hòa của các đặc điểm kể trên. Chúng 

ta hoàn toàn có thể đánh giá hiệu năng của một chiếc smartphone, thông qua việc 

nhận diện cấu hình như chip, RAM, bộ nhớ trong.  

Khái niệm về hiệu năng cân bằng tải 

 Tương tự như một thiết bị, cân bằng tải cũng có thể xem là một thiết bị hoạt 

động trên môi trường điện toán đám mây, và có hiệu năng cân bằng tải của nó. Theo 

các nhà phát triển và cung cấp dịch vụ điện toán đám mây lớn như IBM, NGINX,… 

thì để đo lường hiệu năng cân bằng tải [68], [69], [70] có thể sử dụng các yếu tố chủ 

yếu như sau: 

- Độ trễ (Latency)- Lượng thời gian trung bình cần để một yêu cầu đến máy 

chủ. Bạn muốn giá trị này càng thấp càng tốt, đặc biệt là khi trang web của 

bạn có nhiều người dùng. Nếu độ trễ trở nên rất cao, người dùng có thể gặp 

phải thời gian phản hồi chậm hoặc thậm chí hết thời gian chờ. Giá trị độ trễ 

thấp là mong muốn, nhưng có một số điều bạn cần phải xem xét. Nếu bạn có 

nhiều máy chủ trong một nhóm và tất cả chúng đang thực hiện các tác vụ đồng 

thời, có thể có nhiều yêu cầu hơn các máy chủ có sẵn. Điều này có thể khiến 

hàng đợi yêu cầu tăng lên, dẫn đến độ trễ lâu hơn. Ngoài ra, hãy lưu ý rằng 

nếu trình cân bằng tải của bạn sử dụng mã hóa SSL với xác thực máy khách, 
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thời gian phản hồi có thể lâu hơn bình thường do chi phí xử lý bổ sung liên 

quan đến SSL. 

- Thời gian phản hồi (Response Time) - Máy chủ cần để trả lời các yêu cầu. 

Thời gian phản hồi là rất cần thiết, đặc biệt nếu bạn đang lưu trữ các ứng dụng 

hoặc dịch vụ yêu cầu phản hồi nhanh, chẳng hạn như các trang web thương 

mại điện tử hoặc hệ thống trò chuyện trực tiếp. Nếu ta sử dụng thông số này, 

chúng ta cần đo thời gian phản hồi trên các thành phần hoặc phiên bản riêng 

lẻ của bộ cân bằng tải. Thời gian phản hồi là dấu hiệu cho biết người dùng 

nhận được nội dung nhanh như thế nào. Thời gian phản hồi lâu hơn dự kiến 

có thể do tắc nghẽn mạng, phân giải DNS kém hoặc sự cố cơ sở dữ liệu.  

- Khả năng phân bổ tài nguyên (Resource Allocation Capacity) [71]: Năng lực 

phân bổ tài nguyên trong cân bằng tải trên đám mây đề cập đến lượng tài 

nguyên có thể được phân bổ cho một dịch vụ hoặc ứng dụng cụ thể trong môi 

trường đám mây. Đây là một khía cạnh quan trọng của cân bằng tải vì nó đảm 

bảo rằng các tài nguyên được phân bổ hiệu quả và hiệu quả để đáp ứng nhu 

cầu của ứng dụng hoặc dịch vụ. Cân bằng tải trên đám mây tối ưu hóa dung 

lượng ứng dụng toàn cầu của bạn, mang lại trải nghiệm người dùng tốt hơn 

và chi phí thấp hơn so với hầu hết các triển khai cân bằng tải 

- Mức độ công bằng trong phân bổ tài nguyên (Allocation Fairness)  [71] [72]: 

Phân bổ Công bằng trong cân bằng tải trên đám mây đề cập đến việc phân 

phối tài nguyên công bằng giữa các dịch vụ hoặc ứng dụng khác nhau trong 

môi trường đám mây. Đây là một khía cạnh quan trọng của cân bằng tải vì nó 

đảm bảo rằng các tài nguyên được phân bổ công bằng và hiệu quả để đáp ứng 

nhu cầu của tất cả các ứng dụng hoặc dịch vụ. Có nhiều kỹ thuật khác nhau 

để cân bằng tải trong điện toán đám mây như kỹ thuật cân bằng tải chung, cân 

bằng tải dựa trên hiện tượng thông thường, cân bằng tải hoàn chỉnh dựa trên 

dự án và cân bằng tải kiểu dựa trên tác nhân. 

- Khả năng tăng tốc (Speedups) [30]: Các tham số tăng tốc trong cân bằng tải 

trên đám mây đề cập đến việc tối ưu hóa các tham số bị ràng buộc khác nhau 

như thời gian phản hồi, thời gian thực thi, độ ổn định của hệ thống, v.v., từ đó 

cải thiện hiệu suất của đám mây. Cân bằng tải trên đám mây cung cấp hai loại 

cân bằng tải: Cân bằng tải ứng dụng và Cân bằng tải mạng. Chúng ta sẽ chọn 
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bộ cân bằng tải ứng dụng khi cần bộ cân bằng tải Lớp 7 cho lưu lượng 

HTTP(S), SSL(S) hoặc TCP/SSL. 

- Khả năng đồng bộ giữa các tác vụ (Tasks Synchronzition) [73]: Đồng bộ hóa 

tác vụ trong cân bằng tải trên đám mây đề cập đến quá trình đồng bộ hóa các 

tác vụ trên nhiều máy chủ để đảm bảo rằng chúng được thực thi theo đúng thứ 

tự và không có xung đột giữa chúng. Cân bằng tải là một phương pháp tối ưu 

hóa để phân phối công việc đồng đều trên nhiều máy chủ, nhằm cải thiện hiệu 

suất và đáng tin cậy. Đây là một khía cạnh quan trọng trong lĩnh vực điện toán 

đám mây, giúp đảm bảo tài nguyên được sử dụng một cách hiệu quả và hiệu 

quả. 

- Khả năng chịu lỗi (Fault Tolerance) [74]: Khả năng chịu lỗi trong cân bằng 

tải trên điện toán đám mây đề cập đến khả năng hệ thống tiếp tục hoạt động 

ngay cả khi có lỗi. Việc này là một thách thức quan trọng mà phải được giải 

quyết để đảm bảo rằng điện toán đám mây luôn đáng tin cậy và sẵn sàng hoạt 

động. Bằng cách cân bằng hiệu quả tải đến, khả năng chịu lỗi có thể đạt được 

trong đám mây. Có nhiều kỹ thuật khác nhau để đạt được khả năng chịu lỗi 

trong điện toán đám mây, chẳng hạn như tạo kế hoạch chi tiết cho công việc 

đang diễn ra bất cứ khi nào một số bộ phận ngừng hoạt động hoặc không khả 

dụng, cung cấp dịch vụ trong trường hợp thiết bị tương ứng không khả dụng 

vì một số lý do và sử dụng các giải pháp cân bằng tải và chuyển đổi dự phòng 

để đảm bảo tính khả dụng thông qua dự phòng và khắc phục thảm họa nhanh 

chóng. 

Thông qua các yếu tố trên để đo lường và kiểm soát hiệu năng cân bằng tải 

trên cloud, cụ thể hóa việc nâng cao hiệu năng cân bằng tải [75] bằng việc đo lường 

các thông số trên trong các thuật toán. Cũng theo nghiên cứu này, thì các tham số cụ 

thể để đo lường hiệu năng cân bằng tải của các thuật toán bao gồm: Thông lượng 

(Throughput), Overhead, Khả năng chịu lỗi (Fault Tolerance), thời gian di dời 

(Migration Time), thời gian đáp ứng (Response Time), tối ưu hóa tài nguyên 

(Resouce Utilization), khả năng co giãn (Scalability), hiệu quả hoạt động (efficiency). 

2.3.2 Phân tích SWOT cân bằng tải 
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SWOT [76] là công cụ  hữu ích trong việc phân tích các vấn đề kỹ thuật và 

công nghệ cũng như ứng dụng của các công nghệ kỹ thuật này trên thị trường. Đặc 

biệt trong công nghệ thông tin SWOT [77] hỗ trợ phân tích rõ nét các vấn đề đang 

tồn tại cũng như thách thức và cơ hội. SWOT là công cụ phân tích hệ thống thông 

qua việc liệt kê ra các yếu tố tốt và xấu để đánh giá. Đã có nhiều nghiên cứu về điện 

toán đám mây sử dụng SWOT để phân tích, và đánh giá. Năm 2015, Sonal Dubey và 

các cộng sự [67] đã sử dụng SWOT và phân tích đánh giá môi trường điện toán đám 

mây, tìm ra các vấn đề tồn tại, đưa ra các giải pháp cũng như hướng phát triển cần có 

cho môi trường cloud. Năm 217, Sugandhi Midha [78] cũng sử dụng SWOT để phân 

tích sâu hơn các vấn đề của cloud. Năm 2020, Ify Evangel và cộng sự [66], cũng sử 

dụng SWOT để phân tích công nghệ điện toán đám mây đối với dịch vụ thư viện tại 

trường đại học Nigeria Nsukka. 

Trong điện toán đám mây, cân bằng tải là một bộ phận không thể tách rời, và 

đóng vai trò quan trọng đối với môi trường điện toán đám mây. Chính vì thế, luận án 

này sử dụng công cụ SWOT dùng để phân tích yếu tố cân bằng tải trên cloud, từ đó 

đưa ra hướng tiếp cận để nâng cao hiệu năng cân bằng tải trên môi trường điện toán 

đám mây.  

Theo công cụ SWOT, ta cần phải xác định mục tiêu cần đạt được, đó là nâng 

cao hiệu năng cân bằng tải. Từ đó, đưa ra các mục tiêu cụ  thể, phân tích theo hướng 

tiếp cận bên trong (điểm mạnh và điểm yếu) và tiếp cận bên ngoài (cơ hội và thách 

thức / khó khăn), từ đó đưa ra các giải pháp tương ứng với nó, để đáp ứng được mục 

tiêu là nâng cao hiệu năng cân bằng tải.  

 

 Hình 2. 3 Tiếp cận phân tích SWOT [67] 

Như vậy, các yếu tố bên trong cân bằng tải của môi trường đám mây chính là 

các thuộc tính, tính chất mà chúng ta có thê đo lường được, cụ thể hơn là các thuộc 

tính đặc trưng tải [21] của cân bằng tải: thông lượng (Throughput), dung sai lỗi (Fault 
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Tolerance), Thời gian di dời (Migration Time), Thời gian đáp ứng (Response Time), 

khả năng mở rộng (Scalability). Ngoài ra, yếu tố bên trong của cân bằng tải còn bao 

gồm chính sách cân bằng tải, cách hoạt động của cân bằng tải hay cụ thể hơn là các 

thuật toán cân bằng tải. 

Cũng theo tài liệu [21], các yếu tố bên ngoài cân bằng tải chính là chất lượng 

dịch vụ, môi trường kinh doanh, môi trường mạng internet, người dùng cloud và các 

mục tiêu mà nhà cung cấp cloud hướng tới: Hiệu quả chi phí (Cost effectiveness), 

Tính ưu tiên (Priority), Khả năng mở rộng & tính linh hoạt (Scalability and 

flexibility). 

 

Hình 2. 4 Đề xuất 2 hướng tiếp cận nâng cao hiệu năng cân bằng tải 

Như vậy, để nâng cao hiệu năng cân bằng tải, theo tiếp cận SWOT, luận án 

này đề xuất 2 hướng tiếp cận nghiên cứu cân bằng tải trên cloud, đó là hướng tiếp cận 

từ bên ngoài và hướng tiếp cận từ bên trong.  

Cụ thể đối với hướng tiếp cận từ bên trong, chúng ta nghiên cứu các đặc trưng 

của cân bằng tải, các thông số có thể đo lường được, từ đó cải tiến, ứng dụng các 

thuật toán mới vào, ví dụ như thời gian đáp ứng. Bên cạnh các thông số của cân bằng 

tải, chúng ta cũng có thể bắt đầu từ các chính sách cân bằng tải, hoặc cơ chế cân bằng 

tải, mà cụ thể hơn là các thuật toán cân bằng tải hiện có, từ đó cải tiến hoặc nâng cấp 

cho phù hợp, nâng cao hiệu năng làm việc của cân bằng tải.  

Đối với hướng tiếp cận từ bên ngoài, chính là việc nghiên cứu môi trường xung 

quanh của cân bằng tải trên môi trường đám mây. Cụ thể đó là yêu cầu chất lượng 
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dịch vụ, là một yếu tố tiêu chuẩn chất lượng đưa ra do người dùng và nhà cung cấp 

dịch vụ đưa ra. Ngoại ra, yếu tố môi trường mạng, mạng internet cũng là các vấn đề 

nằm ngoài cân bằng tải. Người dùng cloud, và hành vi người dùng cloud, cũng như 

độ ưu tiên của những người dùng này v/v. Tất cả đều nằm bên ngoài bộ cân bằng tải, 

nhưng nó quyết định đến khả năng vận hành tốt hay hiệu năng làm việc của cân bằng 

tải trên cloud. Chính vì thế, chúng ta có thể bắt đầu từ các yếu tố này, nghiên cứu đề 

xuất cải tiến các thuật toán nâng cao hiệu năng cân bằng tải. 

 

2.4 CÁC CÔNG TRÌNH LIÊN QUAN 

2.4.1 CÔNG TRÌNH LIÊN QUAN CLOUD VÀ XU HƯỚNG PHÁT TRIỂN 

CBT TRÊN MÔI TRƯỜNG ĐÁM MÂY 

Trong bài nghiên cứu tổng hợp của Atharva Agashe và cộng sự [79], các tác 

giả đã thảo luận về các mô hình dịch vụ khác nhau (IaaS, PaaS, SaaS) cũng như các 

mô hình triển khai (Công cộng, Riêng tư, Hybrid) của đám mây trong những nghiên 

cứu gần đây. Các tác giả cũng đã cũng phân tích các giai đoạn di chuyển (migration) 

để chuyển ứng dụng hiện có lên đám mây. Tất cả các giai đoạn này đóng vai trò quan 

trọng trong quá trình di chuyển và cần được thực hiện một cách cẩn thận và cẩn trọng. 

6 chiến lược chính (Rehosting, Replatforming, repurchasing, refactoring, retaining, 

retiring) trong quá trình di chuyển đưa ra một cái nhìn tổng quan về cách di chuyển 

thực tế sẽ diễn ra và những thay đổi cần thiết. Nhóm tác giả cũng phân tích các kỹ 

thuật mà các nhà cung cấp dịch vụ đám mây (CSPs) như AWS, Azure và GCP cung 

cấp.  

Một bài nghiên cứu dưới góc độ kỹ thuật về an toàn và tính riêng tư của cloud, 

nhóm tác giả Yunas Simpa [80] đã tổng hợp những tài liệu và xu hướng của các công 

nghệ mới nổi, thách thức trong các hệ thống cloud phổ biến, điển hình là cơ sở hạ 

tầng với khả năng tự bảo vệ của hệ thống liên quan đến àn toàn thông tin và tính riêng 

tư. Các kỹ thuật thích ứng an toàn được sử dụng phổ biến và có thể được áp dụng ở 

bất kỳ giai đoạn nào trong bất kỳ công nghệ cơ bản nào của cloud, từ phần cứng và 

phần mềm đến cơ sở hạ tầng tính toán cốt lõi. Sự thích ứng an toàn được hiểu rằng 

hệ thống có thể tự bảo vệ trong quá trình chống lại nhiều cuộc tấn công hoặc một 

người dùng không thân thiện khám phá ra các lỗ hổng. Điện toán đám mây vẫn sẽ dễ 

bị tổn thương về mặt an toàn thông tin và riêng tư nếu không áp dụng các cơ chế thích 
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ứng để cải thiện trải nghiệm của khách hàng và người dùng. Bên cạnh đó, bài đánh 

giá này cũng làm nổi bật những lỗ hổng ảnh hưởng đến các thành phần khác nhau của 

đám mây tính thông qua phân tích STRIDE. Nghiên cứu cung cấp các hạn chế của 

các công trình khác nhau trong tài liệu, bao gồm phân loại các vấn đề an ninh và riêng 

tư dựa trên khắc phục cuộc tấn công. Đánh giá cũng cung cấp một phương pháp kỹ 

thuật và miêu tả nhu cầu về các kỹ thuật thích ứng tốt hơn để đáp ứng các mối đe dọa 

và lỗ hổng liên quan đến cloud. Qua tổng hợp các nghiên cứu và các công, không có 

sự nhất quán trong việc thiết kế và triển khai các biện pháp bảo mật đám mây hiệu 

quả, điều này có nghĩa là việc triển khai an toàn và riêng tư chưa thật sự đầy đủ. Hơn 

nữa, các mô hình đám mây cho bảo vệ quyền riêng tư không tập trung vào người 

dùng, không tạo ra tính linh hoạt và quản lý kiểm soát đối với các giao thức an toàn 

mạng hoặc riêng tư trên mạng, duy trì dữ liệu nhạy cảm của người dùng.  

Một nghiên cứu tổng hợp khác của nhóm tác giả Belen Bermejo [81], đã tóm 

tắt các nghiên cứu về sự bền vững của hạ tầng đám mây, cạnh (edge), sương mù (fog) 

và IoT sử dụng trí tuệ nhân tạo. Nghiên cứu xác định rằng học máy và học sâu là các 

kỹ thuật phổ biến nhất trong các ứng dụng sử dụng đám mây (cloud) /cạnh (edge) 

/IoT, tập trung vào tiêu thụ năng lượng và hiệu suất. Tuy nhiên, các giải pháp cải 

thiện sự bền vững chưa tổng quát và có sự thiếu cân bằng giữa tính toàn vẹn, trách 

nhiệm và quyền riêng tư. Bài viết có thể giúp các nhà nghiên cứu tạo ra kiến thức mới 

và cung cấp căn cứ cho nghiên cứu tiếp theo trong lĩnh vực AI và sự bền vững trong 

đám mây (cloud) /cạnh (edge)/IoT. Công việc tương lai có thể tập trung vào việc áp 

dụng trí tuệ nhân tạo để cải thiện sự bền vững của môi trường đám mây (cloud) /cạnh 

(edge)/IoT. Cần tiếp tục đánh giá các kỳ vọng và tiến bộ của trí tuệ nhân tạo trong 

việc nghiên cứu sự bền vững của các hệ sinh thái này.  

Gần đây, tác giả Hazzaa N. Alshareef  [82] đã công bố nghiên cứu khảo sát về 

sự phát triển hiện tại, thách thức và xu hướng tương lai trong điện toán đám mây. Bài 

báo cho rằng điện toán đám mây là một công nghệ phát triển cực kỳ nhanh chóng 

trong lĩnh vực điện toán. Có một số lợi ích khi áp dụng điện toán đám mây, chẳng 

hạn như khả năng truy cập mọi lúc mọi nơi, phạm vi địa lý hiệu quả hơn, hiệu quả về 

thời gian cao hơn và giảm chi phí cơ sở hạ tầng. Tuy nhiên, cũng có những trở ngại 

khi áp dụng điện toán đám mây, chẳng hạn như thiếu chuyên môn và tài nguyên, quản 

lý dịch vụ đám mây, quyền riêng tư, và nhu cầu bảo mật dữ liệu. Phần lớn các dịch 
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vụ liên quan đến cơ sở hạ tầng của đám mây lưu trữ, bao gồm tài nguyên lưu trữ và 

điện toán, tồn tại trong các trung tâm dữ liệu. Việc lưu trữ các ứng dụng trong đám 

mây của một nhà cung cấp duy nhất được coi là đơn giản và mang lại nhiều lợi ích 

khác nhau. Tuy nhiên, có vô số rủi ro và thách thức liên quan đến điện toán đám mây. 

Quyền riêng tư, bảo mật thông tin và tính toàn vẹn dữ liệu nằm trong số này. Các xu 

hướng và kết quả từ tài liệu cho thấy rằng điện toán đám mây vẫn đang nổi lên và các 

công nghệ liên quan mới đang được phát triển để đối phó với những thách thức hiện 

có. Việc sử dụng AI trong điện toán đám mây có thể giảm thiểu một số rủi ro và cung 

cấp giải pháp cho các vấn đề chưa được giải quyết trước đây. 

Qua dịch bệnh COVID-19, mọi người phụ thuộc vào các ứng dụng điện toán 

đám mây và công nghệ khác. Do đó, trong nghiên cứu của Shajunyi Zhaovà cộng sự 

[83], đã nghiên cứu vai trò của trả tiền khi sử dụng (pay-as-go) và điện toán đám mây 

tại thời điểm xảy ra đại dịch. Nhóm tác giả đã thu thập, tóm tắt và đánh giá bài báo 

khoa học về điện toán đám mây trong suốt đợt bùng phát bùng phát từ năm 2020 đến 

tháng 4 năm 2022. Nhóm tác giả cũng đã sử dụng một phương pháp đánh giá được 

xác định trước để kiểm tra các bộ dữ liệu điện tử thường được biết đến. Các từ khóa 

đã được sử dụng để tìm kiếm tất cả các ấn phẩm được kết nối với chủ đề này. 18 bài 

báo đã được chọn cho bài khảo sát này sau khi tuân thủ nghiêm ngặt phương pháp 

lựa chọn nghiên cứu. Bài báo đánh giá này cung cấp các kết quả và phương pháp luận 

hiện đại nhất về điện toán đám mây trong suốt thời kỳ dịch bệnh, vạch ra các lỗ hổng 

nghiên cứu và đưa ra phương hướng cho các nghiên cứu trong tương lai. Kết quả cho 

thấy điện toán đám mây đóng một vai trò quan trọng trong việc giải quyết và làm 

giảm các tác dụng phụ trong các tình huống quan trọng như dịch coronavirus. 

 

Điện toán đám mây xanh (Green Cloud Computing) 

Điện toán đám mây là một lĩnh vực đang phát triển nhanh chóng với nhiều ứng 

dụng khác nhau cung cấp khả năng mở rộng, độ tin cậy và hiệu suất cao với chi phí 

thấp. Nó có khả năng góp phần bảo vệ môi trường bằng cách cải thiện hiệu quả sử 

dụng năng lượng, giảm lượng khí thải carbon và giảm thiểu chất thải điện tử, do đó 

chuyển đổi nó thành điện toán đám mây xanh. Khảo sát vào 2017 của Laura-Diana 

Radu [84] cung cấp cái nhìn tổng quan về điện toán đám mây, nêu bật những tiến bộ 

tính đến 2017, giải quyết các vấn đề về môi trường và đưa ra các hướng nghiên cứu 
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trong tương lai, đóng vai trò là tài liệu tham khảo hiện tại cho nghiên cứu điện toán 

đám mây xanh. Để giải quyết các tác động tiêu cực của điện toán đám mây đối với 

môi trường, các nhà cung cấp dịch vụ đang khám phá các công nghệ như quản lý 

năng lượng, ảo hóa và điện toán hiệu năng cao để giảm mức tiêu thụ điện và nước, 

yêu cầu phần cứng vật lý và lượng khí thải carbon. Báo cáo phân tích của Archarna 

Patil và cộng sự [85] vào 2019, đã cung cấp một cái nhìn tổng quan chi tiết về điện 

toán đám mây xanh, bao gồm những thành tựu trong quá khứ, xu hướng hiện tại và 

những thách thức nghiên cứu trong tương lai, đóng vai trò là nguồn tài nguyên quý 

giá cho các nhà nghiên cứu quan tâm đến việc hiểu và giải quyết các khía cạnh môi 

trường của điện toán đám mây.  

Năm 2022, theo kết quả nghiên cứu của nhóm tác giả Nesma Abd El-Mawla  

và cộng sự [86] đã xác định được các yếu tố sau đây mà các nhà cung cấp dịch vụ 

đám mây và người tiêu dùng nên xem xét nếu điện toán đám mây có tác động tích 

cực đến môi trường. Một bài viết của J Sylvia Grace1 và G Meeragandhi [87] đã thảo 

luận về hoạt động của các công ty CNTT xanh hơn, thân thiện với môi trường và 

giảm lượng khí thải carbon & chi phí vận chuyển. Điện toán đám mây xanh nhằm 

mục đích giảm tác động môi trường của máy tính bằng cách giảm chất gây ô nhiễm 

trong khí quyển, nước và đất. Phần này cũng xem xét lượng khí thải carbon của một 

người cũng như tác động carbon của trung tâm điện toán đám mây. 

Trong bài báo khảo sát của Avita Katal [88] và cộng sự vào 2023 , việc sử 

dụng năng lượng ngày càng tăng của các trung tâm dữ liệu do những tiến bộ trong 

công nghệ máy chủ và nhu cầu ngày càng tăng về sức mạnh xử lý đòi hỏi phải phát 

triển các giải pháp phần mềm để giảm mức tiêu thụ điện năng. Bài báo này xem xét 

các phương pháp khác nhau, bao gồm ảo hóa phần mềm, ảo hóa hệ điều hành, phương 

pháp luận và các yếu tố môi trường để giảm thiểu mức tiêu thụ điện năng của trung 

tâm dữ liệu. Tầm quan trọng của container hóa trong việc giảm mức sử dụng năng 

lượng được nhấn mạnh và các thách thức nghiên cứu trong tương lai, chẳng hạn như 

kỹ thuật di chuyển và sắp xếp container hiệu quả, được xác định để xây dựng trung 

tâm dữ liệu bền vững. Từ ý tưởng đó, Jason M. Pittman và Shaho Alaee [89] đã đề 

xuất thuật toán lập lịch xanh cho honeynet trên môi trường đám mây. Các doanh 

nghiệp hiện đại tận dụng kiến trúc đám mây để đạt được các dịch vụ công nghệ linh 

hoạt và tiết kiệm chi phí. Làm như vậy phải trả giá bằng môi trường mặc dù các công 
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nghệ đám mây tiêu thụ một lượng lớn năng lượng. Tiêu thụ năng lượng đám mây có 

liên quan đến xu hướng khí hậu toàn cầu và trữ lượng nhiên liệu hóa thạch đang cạn 

kiệt. Do đó, người ta ngày càng chú ý đến điện toán đám mây xanh và bền vững, 

nhằm tìm cách tối ưu hóa việc phân bổ tài nguyên máy tính và sử dụng các hệ thống 

và dịch vụ ảo hóa. Đồng thời, tiến trình hướng tới công nghệ đám mây xanh và bền 

vững bị cản trở vì càng nhiều doanh nghiệp triển khai dịch vụ vào kiến trúc đám mây, 

các mối đe dọa an ninh mạng theo sau. Thật không may, các công nghệ an ninh mạng 

được tối ưu hóa để phục vụ tối đa Overwatch mà không quan tâm đến tài nguyên máy 

tính và năng lượng. Điều này phủ nhận việc giảm năng lượng đạt được những tiến bộ 

công nghệ bền vững gần đây. Nhóm tác giả đã đề xuất một thuật toán lập lịch trình 

honeynet an ninh mạng tổng quát được đề xuất, trong đó chi phí năng lượng, CPU và 

mạng được vận hành để tăng tính bền vững trong khi cân bằng các cơ chế phòng thủ. 

Nghiên cứu được mô tả cả dưới dạng toán học cho thuật toán và mã giả. 

 

Điện toán cạnh (Edge) và điện toán sương mù (Fog) 

 Bài báo của Jorge Pérez và cộng sự [90] làm rõ ý nghĩa của "tính toán cạnh" 

bằng cách phát triển một lý thuyết toàn diện dựa trên nghiên cứu định tính và phỏng 

vấn các chuyên gia trong ngành. Lý thuyết xác định các cấu trúc và đề xuất chính xác 

định các khía cạnh trung tâm của điện toán biên, phù hợp với ngành và tiêu chuẩn 

ISO/IEC TR 30164. Nghiên cứu nêu bật những lợi ích mong đợi của điện toán biên, 

chẳng hạn như giảm mức tiêu thụ tài nguyên, cải thiện bảo mật và hiệu suất, như cũng 

như những thách thức chung, bao gồm xây dựng hệ thống phức tạp, độ tin cậy, hiệu 

suất tính toán và các vấn đề lưu trữ trong môi trường IoT. 

 Trong bài nghiên cứu khảo sát của Gustavo Caiza và cộng sự [91], sự gia tăng 

của các thiết bị được kết nối với IoT tạo ra một lượng lớn dữ liệu, đồng nghĩa với một 

thách thức đối với cơ sở hạ tầng hiện tại và các ứng dụng công nghiệp vì chúng không 

thể xử lý dữ liệu một cách hiệu quả. Để giải quyết những vấn đề này, một công nghệ 

mới có tên Fog Computing (FC) xuất hiện, như một phần mở rộng của điện toán đám 

mây để cung cấp các nền tảng nhỏ tại các nút sương mù, theo cách này dẫn đến các 

tài nguyên tính toán và ứng dụng gần hơn với người dùng cuối. FC là một lĩnh vực 

mở cho sự phát triển của các nghiên cứu và ứng dụng ở cấp độ công nghiệp để cải 

thiện và giải quyết các vấn đề hiện tại. Một đề xuất cho các nghiên cứu trong tương 
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lai là sự phát triển của FC theo IEC- 61499 sẽ cung cấp các đặc điểm về tính di động, 

khả năng tương tác và cấu hình lại các ứng dụng dành riêng cho tiêu chuẩn. 

 Theo Mohammed Al Masarweh và cộng sự [92], với sự phát triển nhanh chóng 

của các ứng dụng IoT và những thách thức liên quan của chúng, điện toán sương mù 

đã nổi lên như một giải pháp bằng cách xử lý và lưu trữ dữ liệu cục bộ giữa các thiết 

bị IoT. Tuy nhiên, khi dữ liệu nhạy cảm yêu cầu thời gian phản hồi nhanh từ đám 

mây, bài báo đề xuất một hệ thống có tên DCMB đáp ứng các yêu cầu SLA của IoT, 

đạt được thời gian xử lý ngắn hơn so với các hệ thống đám mây truyền thống và giảm 

các công việc bị từ chối, mặc dù thử nghiệm thêm với số lượng công việc lớn hơn là 

cần thiết để đánh giá khả năng sử dụng và hiệu suất của nó. Một nghiên cứu của 

Deok‑Kee Choi về FC [93], cho rằng các hệ thống sản xuất thông minh dựa trên điện 

toán đám mây phải đối mặt với những thách thức như độ trễ cao và mức sử dụng băng 

thông do lượng lớn dữ liệu do các thiết bị IoT tạo ra. Để giải quyết những thách thức 

này, tác giả đã đề xuất một phương pháp điện toán sương mù sử dụng thuật toán học 

máy để tạo ra mô hình vật lý không gian mạng của hệ thống quạt, đạt được khả năng 

giám sát chính xác trạng thái của quạt theo thời gian thực với độ chính xác khoảng 

98% bằng thuật toán BOSSVS. Quy trình công việc này có khả năng được áp dụng 

cho các thiết bị IoT khác nhau trong các hệ thống sản xuất thông minh. Theo Sukhpal 

Singh Gill [94], việc sử dụng các ứng dụng IoT đang tăng lên từng ngày và tạo ra 

nhiều dữ liệu trong vài giây. Nền tảng đám mây hiệu quả trong việc quản lý dữ liệu 

một cách linh hoạt nhưng các ứng dụng IoT mới nhất cần xử lý dữ liệu với độ trễ và 

thời gian phản hồi tối thiểu. Trong chương này, một bản tuyên ngôn cho các hệ thống 

điện toán biên và sương mù hiện đại được trình bày để đánh giá nghiên cứu đang diễn 

ra trong lĩnh vực này. Ngoài ra, loại kiến trúc và ứng dụng cho điện toán biên và 

sương mù được trình bày. Cuối cùng, các cơ hội nghiên cứu và hướng đi đầy hứa hẹn 

trong tương lai được nhấn mạnh. 

 Một nghiên cứu khảo sát của nhóm tác giả Sundas Iftikhar [95] vào 2023, đã 

tập trung vào việc sử dụng học máy và trí tuệ nhân tạo (AI) để giải quyết các thách 

thức về quản lý tài nguyên trong môi trường điện toán cạnh (Edge) và điện toán sương 

mù (Fog). Nghiên cứu nêu bật xu hướng ngày càng tăng của việc sử dụng các phương 

pháp dựa trên AI để khắc phục những hạn chế của phương pháp tiếp cận phỏng đoán 

truyền thống, đưa ra các quyết định quản lý tài nguyên chính xác với chi phí thời gian 
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thấp hơn và chất lượng dịch vụ được cải thiện. Các tình huống và ứng dụng khác 

nhau, từ chăm sóc sức khỏe đến giao thông thông minh, đã được hưởng lợi từ các kỹ 

thuật tối ưu hóa dựa trên AI và có tiềm năng tối ưu hóa hơn nữa bằng cách sử dụng 

các vi dịch vụ và kiến trúc không có máy chủ. Tuy nhiên, đánh giá cũng xác định sự 

cần thiết của một khung tối ưu hóa toàn diện dựa trên AI để bao quát toàn bộ quy 

trình quản lý tài nguyên trong điện toán cạnh và điện toán sương mù. 

 Một nghiên cứu của Pankaj Sharma [96], đã trình bày một thuật toán thông 

qua sơ đồ hiệu quả để tối ưu hóa đường dẫn chi phí tốt nhất bằng cách sử dụng phương 

pháp Vị trí nút góc đến cùng với tối ưu hóa ong hạt mới và cũng xử lý Khả năng chịu 

lỗi (fault Tolerance) của máy chủ trực tiếp bằng cách sao chép các hoạt động của máy 

chủ và kiểm tra trỏ khi đồng bộ hóa nó với máy chủ proxy. Lược đồ được đề xuất 

giảm thiểu mức sử dụng mạng là 618.020 để giảm chi phí thực hiện đám mây sương 

mù 81.900 đô la. Ngoài ra, các thiết bị cho thấy thông lượng cao nhất là 93% cho 

Devive_ID 3 với thời gian phản hồi 62%, hiệu suất 94%, tính khả dụng 97% và độ 

tin cậy 85% . Với kết quả thực nghiệm, các sơ đồ được đề xuất cung cấp hiệu suất tốt 

hơn so với khung lai CRBM. Trong tương lai, các vị trí dịch vụ sương mù có thể được 

nghiên cứu để nâng cao việc sử dụng tài nguyên và hiệu quả năng lượng của các thiết 

bị cảm biến sương mù và cũng sẽ được đánh giá dựa trên quan điểm bảo mật và quyền 

riêng tư. 

Mobile Edge Computing - MEC 

 Theo nhóm tác giả Gwanggil Jeon [97], sự phát triển nhanh chóng của Internet 

vạn vật (IoT) và khối lượng dữ liệu ngày càng tăng do các thiết bị IoT tạo ra đã tạo 

ra những thách thức đối với các giải pháp IoT dựa trên đám mây, đặc biệt là về khả 

năng cung cấp dịch vụ theo thời gian thực, quyền riêng tư và hiệu suất. Để giải quyết 

những thách thức này, khái niệm điện toán cạnh (edge) đã xuất hiện, cho phép xử lý 

và lưu trữ dữ liệu được thực hiện gần hơn với các thiết bị của người dùng cuối, giảm 

thiểu các hạn chế về băng thông mạng và các vấn đề về độ trễ. Điện toán cạnh di động 

(mobile edge computing - MEC) là một kiến trúc mạng mang khả năng điện toán đám 

mây đến biên mạng di động, cho phép hiệu suất ứng dụng tốt hơn và giảm tắc nghẽn 

mạng. MEC được coi là một chủ đề nghiên cứu quan trọng để xử lý các vấn đề dữ 

liệu lớn phức tạp, vì nó cung cấp các giải pháp hiệu quả cho các thách thức lưu trữ và 
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xử lý dữ liệu quy mô lớn do các công nghệ như IoT, phương tiện truyền thông xã hội 

và giao tiếp giữa máy với máy đặt ra. 

 Theo Kai Peng và cộng sự [98], thành phố thông minh đã thu hút được sự quan 

tâm ngày càng tăng từ cả giới học thuật và ngành công nghiệp có tiềm năng cải thiện 

mức sống của con người. Một thành phố thông minh bao gồm một số lượng lớn các 

thiết bị thông minh đang tạo ra một lượng lớn dữ liệu và các ứng dụng mới nổi mọi 

lúc. Tuy nhiên, khả năng tính toán của các thiết bị thông minh còn hạn chế. May mắn 

thay, sự xuất hiện của MEC có thể giải quyết vấn đề trên. Tuy nhiên, tài nguyên của 

các máy chủ biên trong MEC bị hạn chế và khả năng của các máy chủ biên không 

đồng nhất. Điều quan trọng là phải cải thiện mức sử dụng tài nguyên trung bình của 

tất cả các máy chủ cạnh và duy trì đồng thời cân bằng tải của cụm máy chủ biên. Mặt 

khác, khá nhiều ứng dụng nhạy cảm với độ trễ, cần phải đảm bảo tính bảo mật của 

các ứng dụng này. Nhóm tác giả xem xét việc tối ưu hóa chung thiết bị di động và 

máy chủ biên trong thành phố thông minh hỗ trợ MEC, cải thiện hiệu suất tổng thể 

của hệ thống. Về mặt kỹ thuật, một phương pháp giảm tải tính toán đa mục tiêu mới 

được triển khai để giảm mức tiêu thụ thời gian, tiêu thụ năng lượng và duy trì cân 

bằng tải của các máy chủ biên, cũng như tăng mức sử dụng tài nguyên trung bình của 

các máy chủ biên trong khi đáp ứng hạn chế về thời hạn của các ứng dụng nhạy cảm 

với độ trễ. Đủ các thí nghiệm đã được tiến hành để chứng minh tính hiệu quả và tính 

ưu việt của phương pháp đề xuất của chúng tôi trong các tình huống khác nhau. Một 

nghiên cứu của nhóm tác giả Tarik Taleb [99], giới thiệu một sơ đồ tận dụng điện 

toán cạnh di động (MEC) để nâng cao Chất lượng dịch vụ (QoS) và trải nghiệm người 

dùng trong truyền phát video, đặc biệt là trong bối cảnh thành phố thông minh. 

Phương pháp được đề xuất, được gọi là "Follow-me-Edge", cho phép các ứng dụng 

và dịch vụ tự động thích ứng với tính di động của người dùng, đảm bảo Chất lượng 

trải nghiệm (QoE) tối ưu và giảm độ trễ. Bằng cách áp dụng sơ đồ này, bài báo nhấn 

mạnh tiềm năng của kiến trúc MEC thông minh để giảm đáng kể lưu lượng mạng lõi 

và đạt được độ trễ cực ngắn, giải quyết các yêu cầu của hệ thống di động 5G sắp tới. 

 

Function as a Service - FaaS  

Theo bài viết của Marcello Cinque [100], các công nghệ ảo hóa, thường được sử dụng 

trong cài đặt đám mây, đang được áp dụng trong các tình huống công nghiệp để hợp 
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nhất nhiều ứng dụng trên cùng một phần cứng, giảm kích thước (Size), trọng lượng 

(Weight), công suất (Power) và chi phí (Cost), hay còn gọi là SWAP-C, và cho phép 

các hệ thống quan trọng hỗn hợp khác. Ngoài ra, ngày càng có nhiều mối quan tâm 

đến việc áp dụng các giải pháp gốc trên đám mây, chẳng hạn như container hóa và 

điện toán không có máy chủ, trong môi trường công nghiệp, với tiềm năng cho các 

ứng dụng Chức năng dưới dạng dịch vụ (FaaS) theo thời gian thực, mặc dù có một số 

thách thức cần được giải quyết để biến điều này thành hiện thực. 

 Bài viết của Yasmina Bouizem và cộng sự [101], đã đề xuất tích hợp phương 

pháp tiếp cận khả năng chịu lỗi sao chép chủ động (RR) vào các nền tảng Chức năng 

dưới dạng dịch vụ (FaaS) và so sánh nó với sao chép thụ động (AS) và các cơ chế thử 

lại cơ bản. Kết quả cho thấy phương pháp thử lại không đủ để có tính sẵn sàng cao, 

trong khi AS giảm thời gian khôi phục bằng cách cung cấp dịch vụ khi bản sao dự 

phòng phát hiện lỗi. RR đảm bảo tính khả dụng của dịch vụ miễn là có ít nhất một 

bản sao tiếp tục phản hồi mà không cần thay thế bản sao bị lỗi. Mở ra hướng nghiên 

cứu trong tương lai bao gồm khám phá các phương pháp tiếp cận khả năng chịu lỗi 

khác như điểm kiểm tra và thiết kế hệ thống chịu lỗi cho FaaS hỗ trợ nhiều cơ chế 

dựa trên loại ứng dụng và điều kiện hoạt động trong khi đáp ứng các yêu cầu của 

người dùng. 

 Bài viết của Urmil Bhart và cộng sự [102], giới thiệu ReactiveFnJ, một mô 

hình vũ đạo cho quy trình công việc Fork-Join trong kiến trúc không có máy chủ. Mô 

hình này hướng đến sự kiện, ST-Safe và tận dụng các tính năng về khả năng mở rộng 

cũng như khả năng chịu lỗi của môi trường không có máy chủ, giải quyết các thách 

thức về giới hạn tài nguyên, quản lý trạng thái và khả năng kết hợp. Nghiên cứu chứng 

minh tính khả thi của việc sử dụng thiết kế không có máy chủ cho các quy trình công 

việc song song bùng nổ phức tạp mà không cần dựa vào các dịch vụ điều phối bên 

ngoài hoặc bộ nhớ dùng chung, cung cấp giải pháp nền tảng độc lập với các ứng dụng 

tiềm năng trong điện toán phân tán quy mô lớn. 

 

2.4.2 CÔNG TRÌNH LIÊN QUAN CBT THEO HƯỚNG TIẾP CẬN BÊN 

TRONG 

“Study the effect of parameters to load balancing in cloud computing.” [103]  
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Các tác giả đã tiến hành nghiên cứu và đề xuất các giải pháp nhằm tăng cường 

hiệu suất trong lĩnh vực điện toán đám mây, đặc biệt là về cân bằng tải và thời gian 

đáp ứng. Năm 2016, họ đã công bố một nghiên cứu về các tham số ảnh hưởng đến 

hiệu quả của quá trình cân bằng tải trong môi trường điện toán đám mây (STUDY 

THE EFFECT OF PARAMETERS TO LOAD BALANCING IN CLOUD 

COMPUTING). Nghiên cứu này điểm qua nhiều phương pháp cân bằng tải khác 

nhau, bao gồm: (i) cân bằng tải sau khi máy chủ quá tải; (ii) cân bằng tải và dự đoán 

tải tương lai để phân bổ tài nguyên; (iii) cải thiện các tham số ảnh hưởng đến cân 

bằng tải trên đám mây. Ngoài ra, nghiên cứu cũng đề xuất một số phương pháp để tối 

ưu hóa cân bằng tải và nâng cao hiệu suất hoạt động của hệ thống đám mây.   

“A Load Balancing Game Approach for VM Provision Cloud Computing 

Based on Ant Colony Optimization” [104] 

Một nghiên cứu khác được thực hiện bởi tác giả Trần Công Hùng và đồng 

nghiệp vào năm 2017  [104], tập trung vào vấn đề cân bằng tải cho các máy ảo trên 

môi trường đám mây, sử dụng thuật toán tối ưu hóa dựa trên lý thuyết trò chơi và kỹ 

thuật tối ưu hóa dựa trên quá trình tìm kiếm của kiến (Ant Colony Optimization). 

Trong nghiên cứu này, tác giả đề xuất một giải pháp nhằm đảm bảo cân bằng các mục 

tiêu quan trọng mà các bên liên quan cần, bao gồm cả nhà cung cấp dịch vụ và khách 

hàng của họ, dựa trên lý thuyết trò chơi. Ý tưởng chính là áp dụng thuật toán tối ưu 

hóa dựa trên quá trình tìm kiếm của kiến (Ant Colony Optimization - ACO) trong 

ngữ cảnh trạng thái cân bằng Nash. Trong quá trình thực nghiệm, tác giả đã sử dụng 

các biến thể của thuật toán ACO, bao gồm Ant System, Ma-Min Ant System, và Ant 

Colony System, để giải quyết bài toán tối ưu hóa dựa trên lý thuyết trò chơi. Kết quả 

thực nghiệm cho thấy rằng việc sử dụng hệ số tương quan giữa các bên liên quan có 

thể giúp đạt được cân bằng tải trong việc cung cấp máy ảo. 

“Minimum makespan task scheduling algorithm in cloud computing” [105] 

Năm 2016, N. Sasikaladevi thuộc trường đại học SASTRA của Ấn Độ đã 

nghiên cứu thuật toán lập lịch tác vụ tối thiểu trong điện toán đám mây. Ông chỉ ra 

rằng, điện toán đám mây cung cấp môi trường kinh doanh mạnh mẽ và theo yêu cầu. 

Nó được xây dựng trên đỉnh của các trung tâm dữ liệu ảo hóa. Ảo hóa cung cấp cơ sở 

hạ tầng linh hoạt cho đám mây. Bài viết này đề xuất một cơ chế lập lịch tác vụ với 
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thời gian xử lý tối thiểu (Makepan) có tên MMSF và thuật toán lập lịch các tác vụ 

makepan tối thiểu có tên là MMA. Thuật toán này được phát triển với hai mục tiêu: 

giảm thiểu tổng số makepan và tối đa hóa việc sử dụng máy ảo. Vấn đề lập lịch tác 

vụ được coi là vấn đề tối ưu hóa đa mục tiêu. Nó được giải quyết bằng cách sử dụng 

các kỹ thuật tối ưu hóa. Kết quả thực nghiệm cho thấy MMA vượt trội hơn các thuật 

toán lập lịch tác vụ truyền thống dựa trên tổng makespan và tổng mức sử dụng máy 

ảo.  

Makespan là tổng thời gian dành cho các tài nguyên để hoàn thành việc thực 

hiện tất cả các nhiệm vụ. Việc sử dụng VM được định nghĩa là mức độ sử dụng tài 

nguyên trong đám mây. Thông thường, Makespan là đề xuất ngược với tỷ lệ sử dụng. 

Thuật toán lập lịch hiệu quả sẽ lên lịch các tác vụ theo cách làm cho makespan đạt 

mức tối thiểu và mức sử dụng VM là tối đa. 

Mỗi VM chỉ có thể xử lý một nhiệm vụ tại một thời điểm. Không có hai VM 

xử lý cùng một nhiệm vụ tại một thời điểm. Nhiệm vụ được coi là tiền giả. Tất cả các 

nhiệm vụ đều có tầm quan trọng như nhau. Mục đích là để giảm thiểu makepan và 

tăng tỷ lệ sử dụng máy ảo.  

Trong bài báo này, tác giả đưa ra khung lập lịch Makespan tối thiểu – 

Minimum Makespan Scheduling Framework (MMSF) và thuật toán lập lịch tối thiểu 

– Minimum Makespan Scheduling Algorithm (MMA). 

Vấn đề chính trong điện toán đám mây là sử dụng ít tài nguyên. Do đó, tối đa 

hóa việc sử dụng tài nguyên đồng thời giảm tối thiểu Makespan là nhiệm vụ đầy thách 

thức. Khung lập lịch tối thiểu trong bài viết này được đề xuất và nó được hiển thị 

trong hình.  
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Hình 2. 5 Khung lập lịch Makespan tối thiểu – Minimum Makespan Scheduling 
Framework (MMSF) [105] 

Khi nhận các tác vụ từ người dùng khác nhau, các tác vụ được giữ trong hàng 

đợi tác vụ. Các nhiệm vụ được coi là một nhiệm vụ độc lập và ưu tiên như nhau. Số 

lượng tác vụ là n, số lượng máy ảo là m. Các nhiệm vụ của n được lên lịch trên các 

máy ảo với tốc độ tối thiểu và tốc độ sử dụng tài nguyên tối thiểu.  

Máy ảo có sẵn được phân bổ với các nhiệm vụ cho đơn vị thời gian. Một thuật 

toán MMA được sử dụng để sử dụng tất cả các VM một cách hiệu quả. Tất cả các 

VM đang hoạt động và các tác vụ được thực thi bởi m VM song song. Thuật toán này 

làm giảm tổng số makepan bằng cách phân bổ hiệu quả các tác vụ cho tất cả các VM. 

Độ phức tạp thời gian của thuật toán MMA là (log (𝑛)). 

Với các kết quả khả quan mà bài báo đem lại, bài báo giúp cho luận àn này 

định hướng tốt và mở ra nhiều triển vọng trong việc nâng cao hiệu năng và tính chính 

xác của thuật toán lấy Makespan làm yếu tố xử lý. Còn rất nhiều hướng đi và cách xử 

lý để nâng cao chất lượng cân bằng tải trên cloud với yếu tố Makespan. 

“Time Efficient Dynamic Threshold-based load balancing technique for 

cloud computing” [106] 

Năm 2017, nhóm tác giả đã chỉ ra rằng, điện toán đám mây hỗ trợ các máy ảo 

(VM) để lưu trữ nhiều ứng dụng cùng một lúc. Việc cân bằng số lượng lớn các ứng 

dụng trong môi trường đám mây không đồng nhất trở nên khó khăn khi lập lịch trình 

ảo hóa điều khiển tất cả các máy ảo. Khi bộ lập lịch phân bổ các tác vụ cho các VM 

bị quá tải, hiệu năng của hệ thống đám mây sẽ giảm. Trong bài báo này, nhóm tác giả 
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trình bày một cách tiếp cận cân bằng tải mới để tổ chức các tài nguyên ảo hóa của 

trung tâm dữ liệu một cách hiệu quả. Theo cách tiếp cận này, tải cho VM tăng lên và 

giảm theo khả năng tài nguyên của VM. Đề án đề xuất giảm thiểu tối đa hóa hệ thống, 

tối đa hóa việc sử dụng tài nguyên và giảm mức tiêu thụ năng lượng chung. Cách tiếp 

cận này đã giảm thời gian chờ đợi so với các phương pháp hiện có và tối ưu hóa 

makespan của tài nguyên đám mây. 

Trên điện toán đám mây thông thường sẽ bao gồm một số trung tâm dữ liệu 

và mỗi trung tâm dữ liệu này sẽ có số lượng máy chủ khác nhau. Người dùng trên 

cloud sẽ gửi các yêu cầu thực hiện các tác vụ của họ cho nhà cung cấp dịch vụ đám 

mây (CSP). Trung tâm dữ liệu (là tài nguyên đám mây) và yêu cầu của người dùng 

thường sẽ không đồng nhất với nhau. CSP phân bổ các yêu cầu người dùng đã gửi 

cho một số lượng hữu hạn các VM. Kỹ thuật này trình bày một khía cạnh ảo hóa của 

tài nguyên vật lý được áp dụng để khởi tạo các máy ảo. Việc phân phối các tải không 

đồng đều cho các máy ảo không hợp lý sẽ làm giảm hiệu năng của hệ thống đám mây. 

Nhóm tác giả đã đưa ra giới hạn trong tỷ lệ sử dụng bằng cách sử dụng các sơ đồ cân 

bằng tải cho các tài nguyên trong hệ thống đám mây. Giới hạn tỷ lệ này chính là 

ngưỡng cho phép (trên hoặc dưới) của máy để thực hiện một tác vụ hoặc tập hợp các 

tác vụ. Trong môi trường đám mây, các tính năng cân bằng tải khác nhau đáng kể; 

mục tiêu chính là phân phối tất cả các yêu cầu dịch vụ người dùng (tác vụ) trong một 

tập hợp hữu hạn các máy chủ hoặc tài nguyên đám mây. Mục đích cuối cùng của cân 

bằng tải là tăng tốc độ thực thi các ứng dụng trong khi khối lượng công việc thay đổi 

linh hoạt.  

Trong bài báo này, mục tiêu chính là giảm thiểu makepan. Makespan là thời 

gian cần thiết để hoàn thành việc thực hiện tất cả các tác vụ đầu vào của hệ thống. 

Trong quá trình thực thi tác vụ, thuật toán đề xuất của nhóm tác giả chuyển một số 

tác vụ chọn lọc của VM bị quá tải sang các VM được tải dưới mức thích hợp. Tất cả 

các VM đang chạy song song và mỗi VM chạy trên các tài nguyên riêng của nó. 

Trong thuật toán DLBA, nhóm tác giả ưu tiên cao hơn cho tác vụ có độ dài 

cao hơn với thời hạn thấp hơn, vì vậy, tác vụ được lưu trữ trong hàng đợi Max-Heap 

được ký hiệu là T. Tất cả các VM hoạt động đang chạy trong một trung tâm dữ liệu 

cũng được lưu trữ trong hàng đợi Max-Heap được ký hiệu là V. Các bước của thuật 

toán: 
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- Bước 1: phân bổ nhiệm vụ ban đầu cho VM phù hợp có sẵn, ở đây mục đích 

chính là cân bằng tải. Trong bước này, các tác giả tính tổng tải trong một trung tâm 

dữ liệu, tính tổng công suất của một trung tâm dữ liệu. 

-  Bước 2: sử dụng để cân bằng tải, mục đích là phân bổ tài nguyên cho nhiệm 

vụ theo cách mà không có VM nào bị quá tải. Trước khi giao nhiệm vụ cho VM, 

chúng tôi đảm bảo do tác vụ này, VM này không thể bị quá tải. Tính tổng số tác vụ 

có sẵn trong hàng đợi tác vụ cho các dịch vụ. Ngưỡng (θ) của mỗi VM được tính một 

cách linh hoạt. Nếu VM thứ j có khả năng phù hợp nhất để thực hiện nhiệm vụ đó thì 

DLBA sẽ giao nhiệm vụ đó cho VM đó với sự trợ giúp của chiến lược phù hợp nhất. 

Điều này lặp đi lặp lại cho đến khi nhiệm vụ đó sẽ không tìm thấy VM phù hợp. Giả 

sử một số tác vụ không thể tìm thấy để phù hợp với bất kỳ VM thích hợp nào cho đến 

thời điểm đó, nó sẽ nằm trong hàng đợi tác vụ. Trong quá trình thực thi tác vụ, thuật 

toán DLBA có thể di chuyển một số tác vụ chọn lọc để cung cấp dịch vụ cho tác vụ 

ưu tiên cao. 

- Bước 3: sử dụng để di chuyển tác vụ khi tác vụ ưu tiên cao mới đang chờ 

thực thi. Sau đó, thuật toán DLBA sẽ di chuyển mức ưu tiên thấp của tác vụ từ hàng 

đợi VM tương ứng sang T và tạo cơ hội cho nhiệm vụ ưu tiên cao. Trong thuật toán 

này, nhóm tác giả thực hiện di chuyển tác vụ thay vì di chuyển VM. Vì vậy, nó sẽ 

giảm thời gian chờ trung bình (Average_WTT). 

Sau khi thực nghiệm và kết quả thực nghiệm của bài báo đã cho thuật toán 

DLBA đề xuất là phương pháp cân bằng tải động tự nhiên, xem xét tới các đáp ứng 

hiện thời và các biến của nó để quyết định phân bổ các yêu cầu mới. Thuật toán đã 

hạn chế và loại bỏ được những phần thông tin không cần thiết giữa cân bằng tải và 

các máy ảo, bằng cách không kiểm soát ngưỡng của các nguồn tài nguyên. Tuy nhiên, 

thuật toán sẽ không hiệu quả khi các ngưỡng không chính xác hoặc không phù hợp. 

Để nâng cao chất lượng thuật toán, thì việc phát triển các cách tính toán ngưỡng phù 

hợp và cơ chế thay đổi ngưỡng sao cho hợp lý, mở ra nhiều thách thức và hướng đi 

mới để nghiên cứu. Đây là nền tảng vững chắc để luận án này hướng tới và phát triển. 

 

“An Efficient Load Balancing Scheme for Cloud Computing” [107] 

Năm 2017, Atyaf Dhari và Khaldun I.Arif của Ấn Độ đã đề xuất thuật toán 

quyết định cân bằng tải Load Balancing Decision Algorithm (LBDA) để quản lý và 
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cân bằng tải giữa các máy ảo trong trung tâm dữ liệu cùng với việc giảm thời gian 

hoàn thành (Makespan) và thời gian đáp ứng.   

Trong môi trường điện toán đám mây có nhiều trung tâm dữ liệu bao gồm các 

tài nguyên không đồng nhất là các máy chủ và máy ảo (VM). Các máy chủ và VM 

có thể có các cấu hình khác nhau như kích thước bộ nhớ, băng thông, dung lượng lưu 

trữ và khả năng xử lý. 

Nhóm tác giả đã thiết lập các máy ảo là VM {VM1, VM2, VM3, …, VMm}. 

Mỗi VM có các tham số khác nhau như trạng thái VM và tốc độ tính bằng triệu lệnh 

mỗi giây (MIPS). Tất cả các máy ảo không bị gián đoạn, không phòng ngừa và độc 

lập. Các tác vụ là độc lập {T1, T2, T3, …, Tn}. Mỗi tác vụ có các thuộc tính khác nhau 

như id, độ dài, thời gian bắt đầu và thời gian kết thúc. 

Các tác vụ được gửi cho nhà môi giới, nhà môi giới xác định VM phù hợp dựa 

trên một số nhiệm vụ được gửi như minh họa trong hình và mỗi VM thay đổi qua các 

trạng thái: Dưới tải, Cân bằng, Cân bằng cao, Quá tải.  

 

Hình 2. 6 Sơ đồ đề xuất LBDA [107] 

Trình lập lịch: Người dùng sẽ gửi Cloudlet_List, danh sách độc lập của 

Cloudlet làm đầu vào cho bộ lập lịch nhập yêu cầu để cân bằng. Cân bằng: Nó gán 

nhiệm vụ cho VM phù hợp được xác định từ đó gán nhiệm vụ cho VM dựa trên thông 

tin được thu thập. VMCheck: Kiểm tra trạng thái VM bằng cách so sánh dung lượng 

của VM với tải VM bằng ba loại ngưỡng: ngưỡng trên, ngưỡng cân bằng và ngưỡng 

dưới. 

Dung lượng của VM (CVM) được tính toán dựa trên công thức: 
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CVM = Penum ∗ Pemips  

Trong đó, Penumis được định nghĩa là một số phần tử xử lý được phân bổ 

trong VM. Pemips là số lượng triệu hướng dẫn mỗi giây. Tải VM (VMload) mà nó sẽ 

được tính toán dựa trên công thức: 

n

j
j 1

Loadi

TL

VM
n




 

Trong đó, TL đề cập đến độ dài nhiệm vụ. Ba ngưỡng được chọn dựa trên quy 

trình trước đó, TUL giới hạn trên ngưỡng đầu tiên, đó là = 0.9, ngưỡng thứ hai cho 

Fair Limited (TFL), đó là = 0.8 và ngưỡng thứ ba cho Lower Limited (TLL), đó là = 

0.2, như được minh họa trong hình  

 

Hình 2. 7 Trạng thái máy ảo [107] 

Giai đoạn 1. VMloadi < = CVMi ∗ TLL sau đó trạng thái VM được gắn nhãn là 

Dưới tải.  

Giai đoạn 2.  VMloadi > CVMi ∗ TLL và  VMloadi < = CVMi ∗ TFL sau đó trạng 

thái VM được gắn nhãn là trạng thái Cân bằng. 

Giai đoạn 3. VMloadi > CVMi ∗ TFL và  VMloadi< = CVMi ∗ TUL sau đó trạng 

thái VM được gắn nhãn là Cân bằng cao. 
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Giai đoạn 4.  VMloadi > CVMi ∗ TUL sau đó trạng thái VM được gắn nhãn 

là trạng thái Quá tải. 

VM Quyết định: Việc lựa chọn VM phù hợp sẽ được quyết định và các tác giả 

tính đến lợi ích của người dùng và nhà cung cấp, trong đó việc tăng mức sử dụng tài 

nguyên, cân bằng tải và thời gian hoàn thành ít hơn. 

Một tập hợp các tham số đang xem xét khi xây dựng thuật toán lập lịch tác vụ. 

Các tham số này đóng vai trò quan trọng để tăng hiệu suất đám mây tổng thể. 

Makespan: Là tổng thời gian hoàn thành của tất cả các nhiệm vụ hàng đợi VM. Một 

thuật toán lập lịch tốt luôn cố gắng giảm makepan xuống mức thấp nhất. Thời gian 

đáp ứng (RT): cho biết thời gian của quá trình tìm kiếm, trong đó có thời gian để thực 

hiện tác vụ trong hệ thống điện toán đám mây. 

Nhóm tác giả đã so sánh thuật toán đề xuất với các thuật toán Round Robin, 

Max-Min và SJF trong cùng một môi trường cấu hình. Kết quả mô phỏng cho thấy 

thuật toán được đề xuất đã vượt trội hơn tất cả các trường hợp so với thuật toán Max-

Min, SJF và Round Robin bằng cách giảm giá trị trung bình, thời gian phản hồi trung 

bình và tổng thời gian thực hiện trong tất cả các VM. 

“A Modern Approach for Load Balancing Using Forest Optimization 

Algorithm” [108] 

Năm 2018, nhóm tác giả đã trình bày một cách tiếp cận hiện đại để cân bằng 

tải bằng thuật toán tối ưu hóa rừng cây. 

Theo nhóm tác giả, tải trọng cân bằng đóng vai trò năng động trong việc giữ 

nhịp độ của khung Điện toán đám mây. Bài viết nghiên cứu này đề xuất một thuật 

toán tối ưu hóa rừng để cân bằng tải trong cấu trúc điện toán phân tán. Điều này phụ 

thuộc vào hành vi của các cây trong rừng và sử dụng các chiến lược phát tán hạt giống 

để hợp lý hóa makespan (khoảng thời gian dùng để thực hiện dự án), giúp cải thiện 

thời gian phản hồi trung bình và tổng thời gian thực hiện. Các kết quả mô phỏng 

chứng minh rằng thuật toán được đề xuất cho kết quả tốt hơn so với các thuật toán 

cân bằng tải đối tác của nó. 

Phân tán hạt giống là cốt lõi của thuật toán tối ưu hóa này. Một vài hạt rơi 

xuống gần cây mẹ và phát triển. Điều này được đặt tên là phân tán hạt giống địa 

phương. Tuy nhiên, phần lớn các hạt rõ ràng được chuyển hướng xa hơn từ cây mẹ 
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bởi một số toán tử đặc trưng. Theo cách này, cây phát triển ở các khu vực khác nhau 

của rừng. Kỹ thuật này được đặt tên là '' Gieo hạt toàn cầu ''. 

Nhóm tác giả đã thực hiện phân tích so sánh các thuật toán tiến hóa như GA 

và PSO với thuật toán tối ưu hóa Forest (FOA) để cân bằng tải. Các kỹ thuật được sử 

dụng bởi các loại cây và cây được sử dụng để tìm kiếm tối ưu toàn cầu và địa phương 

của hàm chức năng. 

 
Hình 2. 8 Sơ đồ của thuật toán FOA [108] 

Kết quả mô phỏng chứng minh rằng chương trình thuật toán FOA được đề 

xuất đánh bại GA và PSO bằng cách giảm thiểu thời gian phản hồi trung bình và tổng 

thời gian thực hiện dưới tải trọng đáng kể. Trong mọi trường hợp, các tham số có thể 

được thay đổi để hoạt động tốt hơn trong các tải thấp hơn. Trong tương lai, có thể tìm 

kiếm các ước tính phù hợp của các tham số khung này để thực hiện điều chỉnh dưới 

tải trọng lớn, nhẹ và vừa phải. 

“Proposed Load Balancing Algorithm To Reduce Response Time And 

Processing Time On Cloud Computing” [109] 

 Năm 2018, nhóm tác giả đã đề xuất thuật toán Throttled Modified Algorithm 

nhằm tối ưu hóa thời gian đáp ứng trên các máy ảo trong điện toán đám mây và tối 

ưu hóa Makespan của trung tâm dữ liệu đám mây. 

 Trình tự thực hiện của thuật toán: 
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 - Bước 1: Trình cân bằng tải Throttled cải tiến thực hiện cân bằng tải bằng việc 

cập nhật, duy trì hai bảng chỉ mục: 

 Một bảng chứa thông tin các máy chủ ảo (VM) ở trạng thái sẵn sàng ‘0’. 

(Available Index). 

 Một bảng chứa thông tin các máy chủ ảo (VM) ở trạng thái không sẵn sàng 

‘1’. (Busy Index). 

Tại thời điểm bắt đầu, tất cả các máy chủ ảo (VM) đều được cập nhật trong bảng 

“Available Index” và bảng “Busy Index” là rỗng.  

 - Bước 2: Bộ điều khiển trung tâm (Data Center Controller) nhận được một 

request mới. 

 - Bước 3: Bộ điều khiển trung tâm (Data Center Controller) truy vấn đến trình 

cân bằng tải Throttled cải tiến cho phân bổ tiếp theo.  

 - Bước 4: Trình cân bằng tải Throttled cải tiến dò và gửi ID máy chủ ảo (VM) 

từ trên xuống trong bảng “Available Index” về bộ điều khiển trung tâm (Data Center 

Controller): 

 Bộ điều khiển trung tâm (Data Center Controller) sẽ gửi yêu cầu tới máy 

chủ ảo xác định bởi ID đó.  

 Bộ điều khiển trung tâm (Data Center Controller) thông báo tới trình cân 

bằng tải một phân bổ mới.  

 Trình cân bằng tải Throttled cải tiến sẽ cập nhật ID máy chủ ảo (VM) vừa 

được gửi đó vào bảng “Busy Index” và chờ yêu câu mới từ Bộ điều khiển 

trung tâm (Data Center Controller). 

Trường hợp, nếu bảng “Available Index” rỗng (tất cả các VM đang ở trạng thái 

không sẵn sàng).  

 Trình cân bằng tải Throttled cải tiến sẽ trả giá trị về là -1 cho Bộ điều khiển 

trung tâm (Data Center Controller). 

 Bộ điều khiển trung tâm (Data Center Controller) sắp xếp request.  

 - Bước 5: Về phía máy chủ ảo (VM) sau khi xử lý xong yêu cầu và bộ điều 

khiển trung tâm (Data Center Controller) nhận được cloudlet phản hồi, nó sẽ thông 

báo cho trình cân bằng tải Throttled cải tiến để trình cân bằng tải cập nhật lại bảng 

“Available Index”.  
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 - Bước 6: Nếu có nhiều yêu cầu, bộ điều khiển trung tâm lặp lại Bước 3 và tiến 

trình được lập lại cho đến khi bảng “Available Index” rỗng. 

 Với thuật toán đề xuất trên sẽ giúp việc dò tìm máy chủ ảo đang sẵn sàng ‘0’ 

với kích thước bảng “Available Index” thay đổi linh động hơn so với thuật toán 

Throttled. Điều này giúp tăng hiệu suất xử lý cho hệ thống.  

“MMSIA: Improved Max-Min Scheduling Algorithm for Load Balancing on 

Cloud Computing”  

 Năm 2019, nhóm tác giả bài báo này đã đề xuất thuật toán MMSIA nhằm cải 

tiến thuật toán Max-Min nổi tiếng, nâng cao hiệu năng cân bằng tải trên đám mây. 

Bài viết này đề xuất một thuật toán MMSIA để cải thiện thuật toán lập lịch Max-Min, 

giúp cải thiện thời gian hoàn thành các yêu cầu bằng cách sử dụng học máy "đã học", 

bằng cách phân nhóm các yêu cầu và phân nhóm sử dụng các máy ảo. Sau đó, thuật 

toán chỉ định các yêu cầu cụm lớn nhất cho máy ảo với phần trăm sử dụng ít nhất, 

điều này được lặp lại khi danh sách yêu cầu trống. Đặc biệt, thuật toán MMSIA đã 

cải thiện thời gian hoàn thành. Kết quả mô phỏng cho thấy thuật toán MMSIA đề 

xuất đã cải thiện thời gian hoàn thành so với 3 thuật toán: Max-Min, Min-Min và 

Roud Robin. 

“Look-ahead energy efficient VM allocation approach for data centers” [110] 

Năm 2022, Liksen và cộng sự đã công bố nghiên cứu về vấn đề năng lượng 

cho các máy ảo. Bài báo tập trung về hiệu quả năng lượng, là một vấn đề quan trọng 

để giảm phát thải và lãng phí môi trường. Cung cấp tài nguyên hiệu quả năng lượng 

trong môi trường đám mây là một vấn đề đầy thách thức vì bản chất năng động của 

nó và các đặc điểm khối lượng công việc ứng dụng đa dạng. Trong tài liệu, việc di 

chuyển trực tiếp các máy ảo (VM) giữa các máy chủ thường được đề xuất để giảm 

tiêu thụ năng lượng và tối ưu hóa việc sử dụng tài nguyên, mặc dù nó đi kèm với 

những nhược điểm cơ bản, chẳng hạn như chi phí di chuyển và giảm hiệu suất. Việc 

cung cấp năng lượng hiệu quả được đề cập ở cấp độ trung tâm dữ liệu trong nghiên 

cứu này. Bài báo này đề xuất một thuật toán quản lý tài nguyên hiệu quả mới cho các 

trung tâm dữ liệu ảo hóa nhằm tối ưu hóa số lượng máy chủ để đáp ứng các yêu cầu 

của khối lượng công việc động mà không cần di chuyển. Cách tiếp cận được đề xuất, 

được đặt tên là Phân bổ VM Hiệu quả Năng lượng Nhìn trước (LAA), chứa mô-đun 

dự đoán dựa trên Holt Winters. Hiệu suất và hiệu suất năng lượng tỷ lệ nghịch. Việc 
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đánh đổi hiệu suất năng lượng dựa trên việc so sánh định kỳ số lượng máy chủ được 

dự đoán và đang hoạt động. Để đánh giá thuật toán được đề xuất, nhóm tác giả thử 

nghiệm với các khối lượng công việc trong thế giới thực từ Google Cluster. LAA 

được so sánh với cách tiếp cận tốt nhất do CloudSim cung cấp dựa trên việc di chuyển 

máy ảo được gọi là Thời gian di chuyển hồi quy cục bộ-tối thiểu (LR-MMT). Kết quả 

thử nghiệm cho thấy thuật toán được đề xuất giúp giảm mức tiêu thụ lên đến 45% để 

hoàn thành một khối lượng công việc so với LR-MMT. 

2.4.3 CÔNG TRÌNH LIÊN QUAN CBT THEO HƯỚNG TIẾP CẬN BÊN 

NGOÀI 

“Enhanced Load Balancing Approach to Avoid Deadlocks in Cloud” [111] 

Vào năm 2013, tác giả Rashmi K.S. từ Ấn Độ đã đề xuất một giải pháp để cải 

thiện cân bằng tải và ngăn chặn tình trạng deadlock trên các môi trường đám mây 

thông qua nghiên cứu mang tên "Enhanced Load Balancing Approach to Avoid 

Deadlocks in Cloud". Với tính phân tán và ảo hóa của môi trường đám mây, có khả 

năng xảy ra tình trạng deadlock. Tác giả đã phát triển một thuật toán để tránh 

deadlock. Khi người dùng gửi yêu cầu tới đám mây, thuật toán này được kích hoạt để 

quản lý và xử lý tuần tự các máy ảo (VMs). Điều này được thực hiện bằng cách tăng 

cường số lượng nhiệm vụ xử lý trên đám mây để cải thiện hiệu suất và ngăn chặn tình 

trạng deadlock.  

Bài báo đã đề xuất thuật toán mới dựa trên thuật toán có sẵn: 

- Bước 1: bộ phận xử lý cân bằng tải sẽ tạo và duy trì một bảng chỉ mục 

(index) của các máy ảo và số lượng yêu cầu (request) đang được chuyển tới các máy 

ảo. Ban đầu, các máy ảo đều có 0 yêu cầu. 

- Bước 2: Khi có một yêu cầu mới cần được phân bổ tới máy ảo từ trung 

tâm điều khiển (Data Center Control), sẽ đọc và phân tích bảng chỉ mục và tìm ra 

máy nào đang ít tải nhất. Nếu tìm ra nhiều hơn 1 máy thì sẽ lấy máy đầu tiên. 

- Bước 3: Bộ xử lý cân bằng tải sẽ trả ra ID của mác ảo cho trung tâm 

điều khiển biết. 

- Bước 4: Trung tâm điều khiển sẽ gửi yêu cầu tới máy ảo đã được tìm ở 

trên theo ID 
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- Bước 5: Trung tâm điều khiển sẽ thông báo cho bộ xử lý cân bằng tải 

về phân bổ này. 

- Bước 6: Bộ xử lý cân bằng tải sẽ cập nhật vào bảng chỉ mục các máy 

ảo và tăng chỉ số lên của máy ảo. 

- Bước 7:  Khi máy ảo đã kết thúc thực thi xử lý yêu cầu, và trung tâm 

điều khiển sẽ nhận được thông tin này từ cloudlet, nó sẽ thông báo cho bộ cân bằng 

tải về việc chấm dứt phân bổ tới máy ảo. 

- Bước 8: Bộ cân bằng tải sẽ cập nhật lại vào bảng chỉ mục và giảm thứ 

tự cho máy ảo xuống 1 đơn vị. 

- Bước 9: lặp lại từ bước 2 

Nhận thấy việc thông tin giữa Bộ phận cân bằng tải và trung tâm điều khiển 

trong việc cập nhật vào bảng chỉ mục sẽ dẫn tới nhiều tốn kém và chi phí. Vì thế, sẽ 

dẫn tới sự chậm trễ trong việc phản hồi và xử lý các yêu cầu. Từ đó, bài báo này đã 

đề xuất ra thuật toán nâng cao, sử dụng hệ thống quản lý cloud hiệu quả: 

- Bước 1: khởi tạo các máy ảo với trạng thái 0, là sẵn sàng. Bộ quản lý 

cloud (Cloud Manager) ở trung tâm dữ liệu sẽ thu thập và lưu trữ một cấu trúc dữ liệu 

bao gồm Job ID, VM ID và trạng thái của VM. 

- Bước 2: Khi có hàng đợi các yêu cầu, bộ quản lý cloud sẽ phân tích cấu 

trúc dữ liệu của phân bổ để xác định máy ảo nào ít sử dụng nhất. Nếu số máy là nhiều, 

thì máy ảo nào có thời gian chuyển (hop time) ít nhất sẽ được chọn. 

- Bước 3: Bộ quản lý cloud sẽ cập nhật cấu trúc dữ liệu tự động ngay sau 

khi phân bổ các request. 

- Bước 4: Bộ quản lý cloud sẽ giám sát trạng thái của các máy ảo đang 

có tải một cách tuần tự, nếu tìm ra máy ảo nào đang quá tải, thì sẽ chuyển tải của máy 

đó sang máy không tải. 

- Bước 5: Ra quyết định chọn lực máy ảo mà ít tải dựa vào thời gian 

chuyển. Máy ảo nào có thời gian chuyển nhỏ nhất sẽ được chọn. 

- Bước 6: Bộ quản lý cloud sẽ cập nhật cấu trúc dữ liệu bằng cách điều 

chỉnh toàn bộ theo thứ tự thời gian. 

- Bước 7: Lặp lại từ bước 2. 
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Trong thuật toán được đề xuất thì Bộ quản lý Cloud phân tích khả năng và tính 

sẵn sàng của các máy ảo trong cùng một thời điểm các tác vụ đưa về, và cập nhật vào 

cấu trúc dữ liệu nhằm giảm các lãng phí so với thuật toán có sẵn. 

“Deadlock Avoidance through Efficient Load Balancing to Control Disaster 

in Cloud Environment” [112] 

Sự tăng trưởng nhanh chóng trong lĩnh vực đám mây điện toán đã tăng cường 

quản lý tài nguyên nghiêm trọng mối quan tâm. Quản lý tài nguyên vẫn không đổi 

vấn đề trong các hệ thống máy tính. Tài nguyên không hiệu quả quản lý sẽ dẫn đến 

Dead Lock và từ đó trở đi dẫn đến thảm họa. Một nghiên cứu gần đây chỉ ra rằng hiệu 

quả kinh doanh thấp do thiếu thảm họa quản lý trong mô hình điện toán. Bài viết này 

trình bày một kỹ thuật cân bằng tải hiệu quả để kiểm soát Thảm họa. Thuật toán điều 

chỉnh được áp dụng để cân bằng tải trong đó việc so sánh hiệu năng hệ thống được 

thực hiện với và không có bộ cân bằng tải. Thuật toán điều chỉnh là được triển khai 

bằng cách sử dụng công cụ Cloud Analyst. Các kết quả mô phỏng thu được mô tả 

một nguồn lực tốt hơn chia sẻ và quản lý với phản ứng tổng thể tối thiểu thời gian, 

thời gian xử lý và thông lượng tốt hơn. 

Deadlock Detection for Resource Allocation in Heterogeneous Distributed 

Platforms [113] 

Trong bài báo này, chúng tôi nghiên cứu phân bổ tài nguyên ở cấp cơ sở hạ 

tầng, thay vì nghiên cứu cách ánh xạ tài nguyên vật lý sang tài nguyên ảo để sử dụng 

tài nguyên tốt hơn trong môi trường điện toán đám mây. Chúng tôi đề xuất một thuật 

toán mới để phân bổ tài nguyên cho cơ sở hạ tầng, phân bổ động các máy ảo trong số 

các ứng dụng điện toán đám mây dựa trên phát hiện khóa chết thuật toán tiếp cận và 

có thể sử dụng phương pháp ngưỡng để tối ưu hóa quyết định phân bổ lại tài nguyên. 

Chúng tôi đã triển khai và thực hiện thuật toán của mình được đề xuất bằng cách sử 

dụng trình giả lập CloudSim. Kết quả thử nghiệm cho thấy thuật toán của chúng tôi 

có thể nhanh chóng phát hiện ra bế tắc và sau đó giải quyết tình huống xấp xỉ các đơn 

đặt hàng cường độ trong các trường hợp thực tế. 

Detection and Avoidance Deadlock for Resource Allocation in 

Heterogeneous Distributed Platforms [114] 
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Trong một nền tảng phân tán không đồng nhất, vấn đề lớn được phân phối 

giữa các bộ xử lý (chẳng hạn như giữa các máy tính của hệ thống máy tính phân tán 

hoặc giữa các máy tính của hệ thống máy tính song song, v.v.) để làm cho nó hiệu 

quả và tốn ít thời gian hơn thay vì hệ thống máy tính có bộ xử lý đơn . Có nhiều loại 

vấn đề phân bổ tài nguyên chung hơn những vấn đề chúng tôi xem xét ở đây. Trong 

bài báo này, chúng tôi trình bày một cách tiếp cận để cải thiện thuật toán phát hiện và 

tránh, để lên lịch cho các chính sách cung cấp tài nguyên để phân bổ tài nguyên không 

đồng nhất. Chúng tôi đề xuất một thuật toán để phân bổ nhiều tài nguyên cho các dịch 

vụ cạnh tranh đang chạy trong nền tảng máy ảo. 

Avoid Deadlock Resource Allocation (ADRA) Model V VM-out-of-N PM 

[115] 

Bài viết này trình bày một phân bổ tài nguyên bế tắc (ADRA) cho mô hình V 

VMout-of-N PM vì điện toán đám mây là một mô hình điện toán mới bao gồm các 

khái niệm điện toán, điện toán phân tán và các khái niệm tiện ích. Điện toán đám mây 

trình bày một mô hình phân bổ tài nguyên khác với lưới hoặc hệ thống phân tán. Các 

nhà cung cấp dịch vụ đám mây tự động mở rộng quy mô tài nguyên máy tính ảo hóa 

như một dịch vụ qua internet. Do số lượng người dùng thay đổi và tài nguyên hạn 

chế, đám mây dễ bị bế tắc ở quy mô rất lớn. Phân bổ nguồn lực và tránh sự bế tắc liên 

quan là vấn đề bắt nguồn từ thiết kế và việc thực hiện điện toán phân tán, điện toán 

lưới. Trong bài báo này, một khái niệm mới về đám mây không gian trống được đề 

xuất để tránh bế tắc bằng cách thu thập tài nguyên miễn phí có sẵn từ tất cả người 

dùng được phân bổ. Các thuật toán mới được phát triển để phân bổ nhiều tài nguyên 

cho các dịch vụ cạnh tranh chạy trong các máy ảo trên nền tảng phân tán không đồng 

nhất. Một thử nghiệm được thử nghiệm trong CloudSim. Hiệu suất của trình quản lý 

nhóm tài nguyên được đánh giá bằng cách sử dụng CloudSim và sử dụng tài nguyên 

và cho biết kết quả tốt. 

“User-Priority Guided Min-Min Scheduling Algorithm for Load Balancing 

in Cloud Computing” [17] 

Vào năm 2013, tác giả Huankai Chen và đồng nghiệp đã giới thiệu một sự cải 

tiến cho thuật toán "Min-Min Scheduling" với sự tập trung vào ưu tiên của người 

dùng để cân bằng tải trên môi trường đám mây. Nghiên cứu này tập trung vào vấn đề 
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quan trọng của đám mây - tải không cân bằng. Tác giả đã giới thiệu thuật toán Min-

Min để giảm thiểu khoảng trống và tăng khả năng sử dụng tài nguyên (gọi là 

LBIMM), cùng với phiên bản cải tiến của nó dựa trên ưu tiên của người dùng, được 

gọi là thuật toán PA-LBIMM. Nghiên cứu này đã được triển khai và kiểm tra trên 

môi trường giả lập MathLab, và kết quả thử nghiệm đã cho thấy sự cải thiện đáng kể, 

với sự tăng hiệu suất lên đến 20% đối với người dùng đặc biệt (VIP) và tạo ra sự tăng 

cường rõ rệt trong làm việc trên môi trường đám mây. 

Trong bài báo này, đề cập tới thuật toán Min-Min truyền thống: là một trong 

những thuật toán cơ bản trong việc phân bổ nguồn tài nguyên trên đám mây. Nó bắt 

đầu bằng một tập S bao gồm các tác vụ chưa được ánh xạ. Từ đó tìm ra tài nguyên R 

mà tốn ít thời gian nhất để thực hiện tất cả các tác vụ trên. Sau đó, tác vụ T mới kích 

thước nhỏ nhất sẽ được chọn ra và được phân bổ theo nguồn tài nguyên R. Cuối cùng, 

tác vụ T sẽ bị xóa khỏi tập các tác vụ S, và sẽ lặp đi lặp lại cho đến khi hết tác vụ. Sơ 

đồ mã giả của thuật toán Min-Min được thể hiện ở hình sau: 

 

Hình 2. 9 Sơ đồ mã giả thuật toán Min-Min  [17] 

Nghiên cứu chỉ ra rằng, từ kết quả thực nghiệm thì thuật toán Min-Min phải 

đối mặt với nhiều thách thức, và không đạt được hiệu quả khi sử dụng tối đa nguồn 

tài nguyên, và dẫn tới việc cân bằng tải không tốt. Do không có độ ưu tiên trong 

quá trình phân bổ, nên một số người dùng đặc biệt (VIP users) sẽ không được đảm 

bảo cung cấp dịch vụ tốt hơn, dẫn tới người dùng đặc biệt sẽ cảm thấy không thoải 

mái. Thuật toán LBIMM được đề xuất với mục tiêu tối ưu hóa cân bằng tải của 

Min-Min, nhằm tăng khả năng sử dụng nguồn tài nguyên hiệu quả, với các nguồn 

tài nguyên có tải nhẹ hay trạng thái chờ thì chia sẻ ra và giải phóng các nguồn lực 

1. For all submitted tasks in the set; Ti 
2. For all resources; Rj 
3. Ctij=Etij+rtj; End For; End For; 
4. Do while tasks set is not empty 
5. Find task Tk that cost minimum execution time. 
6. Assign Tk to the resource Rj which gives  

minimum expected complete time 

7. Remove Tk from the tasks set 
8. Update ready time rtj for select Rj 
9. Update Cij for all Ti  

10.  End Do 
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có tải nặng. Song song đó, độ ưu tiên của người dùng cũng được đề xuất trong 

thuật toán PA-LBIMM nhằm theo dõi và đảm bảo cho các khách hàng quan trọng 

có thể sử dụng dịch vụ tốt hơn người dùng thông thường. Thuật toán LBIMM 

(Load Balance Improved Min-Min) dựa trên tính chất của thuật toán Min-Min. Do 

điểm yếu nhất của Min-Min là không quan tâm tới các tải của các tài nguyên. Do 

vậy, sẽ có một số tài nguyên luôn bận và một số luôn rảnh. LBIMM sẽ cải tiến việc 

cân bằng tải của Min-Min và giảm thời gian thực thi ở các tài nguyên. Bắt đầu 

giống như Min-Min, nhưng ở bước thứ 2, thuật toán này sẽ chọn những tác vụ có 

kích thước nhỏ nhất trong nhóm tài nguyên có tải lớn nhất và tính toán ra thời gian 

hoàn tất các tác vụ đó. Và thời gian hoàn tất nhỏ nhất sẽ được so sánh với tính toán 

ở thuật toán Min-Min. Nếu nhỏ hơn Min-Min, thì tác vụ sẽ được giao lại cho nguồn 

tài nguyên mà nó sinh ra, và thời gian sẵn sàng cho các tài nguyên sẽ được cập 

nhật. Quá trình sẽ được lặp lại cho đến khi không còn tài nguyên nào mà có thời 

gian thực hiện nhỏ nhất mà tài nguyên đó có tải lớn. Sơ đồ mã giả như sau: 

 

Hình 2. 10 Sơ đồ mã giả thuật toán LBMin-Min [17] 

1. For all submitted tasks in the set; Ti  
2. For all resources; Rj 
3. Ctij=Etij+rtj; End For; End For; 
4. Do while tasks set is not empty 
5. Find task Tk that cost minimum execution time.  
6. Assign Tk to the resource Rj which gives minimum expected 

complete time 
7. Remove Tk from the tasks set  
8. Update ready time rj for select Rj  
9. Update Cij for all Ti  
10. End Do  
11.  //Rescheduling to balance the load  
12.  Do while the most heavy load resource is considered 

no need for rescheduling 
13.  Find task Ti that cost minimum execution time on 

the heavy load resource Rj  
14.  Find the minimum completion time of Ti produced by 

resource Rk  
15.  If such minimum completion time < makespan  
16.  Reassign Task Ti to Resource Rk  
17.  Update the ready time of both Rj and Rk  
18.  End If  
19.  End Do  

20. //where Makespan represents maximumcompletion time of all 
tasks which equals to the completion time of the most 
heavy load resource 
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“Generic SDE and GA-based workload modeling for cloud systems” [116] 

Năm 2021, nhóm tác giả St-Onge đưa ra nghiên cứu theo hướng tiếp cận bên 

ngoài. Các mô hình khối lượng công việc thường được xây dựng dựa trên hành vi của 

người dùng và ứng dụng trong hệ thống, giới hạn chúng trong các miền cụ thể. Không 

nghi ngờ gì nữa, cách làm như vậy tạo ra tình thế tiến thoái lưỡng nan trong môi 

trường điện toán đám mây (đám mây), nơi một loạt các ứng dụng không đồng nhất 

đang chạy và nhiều người dùng có quyền truy cập vào các tài nguyên này. Mô hình 

khối lượng công việc trong một cơ sở hạ tầng như vậy phải thích ứng với sự phát 

triển của các tham số cấu hình hệ thống, chẳng hạn như sự dao động tải công việc. 

Mục đích của công việc này là đề xuất một cách tiếp cận tạo ra các mô hình khối 

lượng công việc chung (1) độc lập với hành vi của người dùng và các ứng dụng đang 

chạy trong hệ thống, đồng thời có thể phù hợp với bất kỳ miền và loại khối lượng 

công việc nào, (2) các biến thể khối lượng công việc rõ ràng có nhiều khả năng xuất 

hiện trong môi trường đám mây và (3) với mức độ trung thực cao đối với dữ liệu 

được quan sát, trong thời gian thực thi ngắn. Các tác giả đề xuất hai cách tiếp cận để 

ước tính khối lượng công việc, cách thứ nhất là sự kết hợp Hull-White và Giải thuật 

di truyền (GA), trong khi cách thứ hai là sự kết hợp Hỗ trợ Vector hồi quy (SVR) và 

Kalman-filter. Các thí nghiệm kỹ lưỡng được tiến hành trên CPU thực và bộ dữ liệu 

thông lượng từ Hệ thống con đa phương tiện IP (IMS), Web và môi trường đám mây 

được ảo hóa để nghiên cứu hiệu quả của cả hai đề xuất. Kết quả cho thấy độ chính 

xác cao hơn đối với phương pháp Hull-White-GA với chi phí biên trên kết hợp 

SVRKalman-Filter. 

“Predicting Workflow Task Execution Time in the Cloud Using A Two-

Stage Machine Learning Approach” [117] 

Nhiều kỹ thuật như lập lịch và cung cấp tài nguyên dựa vào dự đoán hiệu suất 

của các tác vụ quy trình làm việc cho các dữ liệu đầu vào khác nhau. Tuy nhiên, 

những ước tính như vậy rất khó tạo ra trên đám mây. Bài báo này giới thiệu một 

phương pháp học máy hai giai đoạn mới để dự đoán thời gian thực hiện nhiệm vụ 

quy trình làm việc cho các dữ liệu đầu vào khác nhau trong đám mây. Để đạt được 

các dự đoán có độ chính xác cao, cách tiếp cận của nhóm tác giả dựa vào các tham 

số phản ánh thông tin thời gian chạy và hai giai đoạn dự đoán. Kết quả thực nghiệm 
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cho bốn ứng dụng quy trình làm việc trong thế giới thực và một số nhà cung cấp đám 

mây thương mại chứng minh rằng phương pháp tiếp cận của nhóm tác giả vượt trội 

hơn các phương pháp dự đoán hiện có. Trong các thử nghiệm của nhóm tác giả, 

phương pháp lần lượt đạt được sai số ước tính trong trường hợp tốt nhất và trường 

hợp xấu nhất là 1,6 và 12,2 phần trăm, trong khi các phương pháp hiện có đạt được 

lỗi vượt quá 20 phần trăm (đối với một số trường hợp thậm chí hơn 50 phần trăm) 

trong hơn 75 phần trăm quy trình công việc được đánh giá các nhiệm vụ. Ngoài ra, 

các tác giả cho thấy rằng các mô hình được dự đoán bởi phương pháp tiếp cận của họ 

cho một đám mây cụ thể có thể được chuyển với nỗ lực thấp sang các đám mây mới 

với sai số thấp bằng cách chỉ yêu cầu một số lượng nhỏ thực thi. 

2.4.4 CLOUDSIM – CÔNG CỤ MÔ PHỎNG ĐÁM MÂY 

Vào 2009, theo nghiên cứu tại phòng lab về Grid Computing của đại học Melbourne, 

Úc, nhóm tác giả Rodrigo N. Calheiros  và cộng sự  [118], họ đã công bố về CloudSim 

như là một khung mô phỏng tổng quát và có thể mở rộng mới cho phép lập mô hình, 

mô phỏng và thử nghiệm liền mạch các dịch vụ quản lý và cơ sở hạ tầng điện toán 

đám mây. Khung mô phỏng có các tính năng mới sau: (i) hỗ trợ mô hình hóa và khởi 

tạo cơ sở hạ tầng điện toán đám mây quy mô lớn, bao gồm các trung tâm dữ liệu trên 

một nút điện toán vật lý duy nhất và máy ảo; (ii) một nền tảng khép kín để lập mô 

hình trung tâm dữ liệu, môi giới dịch vụ, lập lịch trình và chính sách phân bổ; (iii) 

tính khả dụng của công cụ ảo hóa, hỗ trợ tạo và quản lý nhiều dịch vụ ảo hóa độc lập 

và đồng lưu trữ trên một nút trung tâm dữ liệu; và (iv) tính linh hoạt để chuyển đổi 

giữa phân bổ chia sẻ không gian và chia sẻ thời gian của các lõi xử lý sang ảo hóa 

dịch vụ.  

 Cũng theo công bố của Rodrigo N. Calheiros và cộng sự năm 2011 [119],  thì 

CloudSim được xem là một bộ công cụ mô phỏng có thể mở rộng cho phép lập mô 

hình và mô phỏng các hệ thống điện toán đám mây và môi trường cung cấp ứng dụng. 

Bộ công cụ CloudSim hỗ trợ cả hệ thống và mô hình hóa hành vi của các thành phần 

Hệ thống đám mây như trung tâm dữ liệu, máy ảo (VM) và các chính sách cung cấp 

tài nguyên. Hiện tại, nó hỗ trợ mô hình hóa và mô phỏng môi trường điện toán Đám 

mây bao gồm cả đám mây đơn và liên mạng (liên kết các đám mây). Hơn nữa, nó 

hiển thị các giao diện tùy chỉnh để triển khai các chính sách và kỹ thuật cung cấp để 



69 

phân bổ máy ảo trong các kịch bản Điện toán đám mây liên mạng. Một số nhà nghiên 

cứu từ các tổ chức, chẳng hạn như HP Labs ở Hoa Kỳ, đang sử dụng CloudSim trong 

cuộc điều tra của họ về việc cung cấp tài nguyên Đám mây và quản lý hiệu quả năng 

lượng đối với tài nguyên trung tâm dữ liệu. Tính hữu ích của CloudSim được chứng 

minh bằng một nghiên cứu điển hình liên quan đến việc cung cấp động các dịch vụ 

ứng dụng trong môi trường đám mây liên kết lai. Kết quả của nghiên cứu điển hình 

này chứng minh rằng mô hình Điện toán đám mây liên kết cải thiện đáng kể các yêu 

cầu về QoS của ứng dụng trong điều kiện các mẫu nhu cầu dịch vụ và tài nguyên luôn 

biến động.  

 Theo Pravesh Humane và cộng sự năm 2015 [120], công cụ CloudSim là một 

dự án nguồn mở, cung cấp các lớp và tính năng chung có thể được sử dụng rộng rãi 

và người dùng có thể phát triển hành vi cụ thể theo từng trường hợp theo nhu cầu của 

riêng họ. Cloudim có nhiều lớp cung cấp trừu tượng khác nhau như: chính sách phân 

bổ máy ảo, trình cung cấp băng thông, trình lập lịch máy ảo (vm), trình lập lịch các 

request (Cloudlet), Chính sách phân bổ Power cho máy ảo, trình cung cấp bộ nhớ, 

v.v. Các chính sách này được 'mở rộng' và sau đó chiến lược cải tiến mới có thể được 

thực hiện; sau đó tích hợp nó vào gói nguồn thecloudsim. Do đó, điều này sẽ ứng biến 

công nghệ mô phỏng đám mây và phục vụ nhiều người dùng làm việc trong miền 

trung tâm dữ liệu. Vì vậy, phạm vi tương lai bao gồm sửa đổi các chính sách mặc 

định trừu tượng; điều này chắc chắn sẽ dẫn đến việc bổ sung các tính năng mới cho 

dự án cloudim mã nguồn mở này.  

 Trong một nghiên cứu khảo sát của Saydul Akbar Murad [121] và cộng sự 

năm 2022,  đánh giá kỹ thuật lập lịch công việc trong điện toán đám mây và khung 

thông minh dựa trên quy tắc ưu tiên. Nhóm tác giả đã tổng hợp hơn 150 công trình 

nghiên cứu của các tác giả trên thế giới từ 2014 đến 2021. Kết quả cho thấy hơn 130 

bài nghiên cứu về cân bằng tải trên điện toán đám mây sử dụng cloudSim như một 

công cụ mô phỏng đáng tin cậy cho nhà nghiên cứu. Bên cạnh đó, có rất ít bài báo sử 

dụng MatLab, hay Anaconda để mô phỏng. Chủ yếu sử dụng cloudSim và biến thể 

của CloudSim như CloudAnalyst, WorkflowSim hay tự điều chỉnh mã nguồn mở này. 

Ngoài ra, nghiên cứu này cung cấp một đánh giá toàn diện về các thuật toán lập lịch 

tác vụ và cung cấp tài nguyên trong điện toán đám mây, bao gồm các khái niệm, ưu 
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điểm và phân loại của các phương pháp tiếp cận khác nhau. Nó xác định nhu cầu xem 

xét các yếu tố, giới hạn và vi phạm SLA quan trọng về chất lượng dịch vụ (QoS) 

trong các thuật toán hiện có và đề xuất kỹ thuật lập lịch công việc dựa trên mức độ 

ưu tiên cho điện toán đám mây để cải thiện hiệu suất và tính công bằng. Nghiên cứu 

nhằm mục đích làm nền tảng cho việc điều tra thêm về lập lịch tác vụ hiệu quả trong 

điện toán đám mây. 

 Một nghiên cứu khảo sát khác về “Lập lịch quy trình công việc trong môi 

trường đám mây – Thách thức, công cụ, hạn chế & phương pháp luận: Đánh giá” 

với 50 công trình công bố từ 2014 đến 2021 [122], cũng cho thấy hơn 20 công trình 

sử dụng cloudSim và các công cụ biến thể từ cloudsim. Bên cạnh đó, với phân tích 

của nhóm tác giả M. Menaka, sẽ mở đường cho việc kết hợp các phương pháp học 

máy để tạo ra quy trình công việc cho doanh nghiệp, chăm sóc sức khỏe, nhận dạng 

giọng nói, nhận dạng văn bản; phát hiện buồn ngủ, phát hiện biển báo giao thông, 

nhận dạng bộ phận kim loại, v.v. Phân tích được thực hiện trong bài báo này dẫn đến 

nhiều thách thức và vấn đề khác nhau được tìm thấy trong các phương pháp lập lịch 

trình công việc. Bài báo khảo sát được tóm tắt với phần giới thiệu trong chương 1, 

sau đó là kết luận so sánh của các tài liệu nghiên cứu khác nhau và kết thúc bằng phần 

tóm tắt các phát hiện dựa trên cuộc khảo sát. Công việc khảo sát này có thể được mở 

rộng xem xét từng nhiệm vụ trong quy trình công việc và các loại & vấn đề di chuyển 

dữ liệu phát sinh ngân sách, các vấn đề pháp lý & chính sách và phương pháp kỹ thuật 

để tìm giải pháp khả thi cho tự động hóa nhiệm vụ. 

 

2.5 KẾT LUẬN CHƯƠNG 

Chương 2 đã sử dụng công cụ SWOT để phân tích và tiếp cận hiệu năng cân 

bằng tải trên cloud, từ đó đưa ra cách tiếp cận để nâng cao hiệu năng cân bằng tải trên 

cloud bao gồm hướng tiếp cận từ bên trong và hướng tiếp cận từ bên ngoài. Dựa vào 

02 hướng tiếp cận đề xuất, chương này cũng trình bày một số công trình nghiên cứu 

liên quan có sự phân loại theo các tiếp cận từ bên trong hay từ bên ngoài của cân bằng 

tải. Các công trình nghiên cứu gần đây trong nước và quốc tế, các nghiên cứu về các 

kỹ thuật cân bằng tải trên môi trường điện toán đám mây, giúp hiểu rõ hơn về các 

hướng tiếp cận nâng cao hiệu năng cân bằng tải trên môi trường điện toán đám mây. 
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Hiểu được những ưu nhược điểm của các thuật toán hiện nay, và đưa ra các thuật toán 

cải tiến với 02 hướng tiếp cận, mục đích là nâng cao hiệu suất cân bằng tải, từ những 

đề xuất đó giúp làm cơ sở cho việc đề xuất thêm kỹ thuật mới, ứng dụng học máy và 

phân tích dữ liệu trong cân bằng tải.  
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CHƯƠNG 3 – CÂN BẰNG TẢI THEO HƯỚNG TIẾP CẬN BÊN 

TRONG 

3.1 GIỚI THIỆU CHUNG 

Chương này tập trung vào việc phát triển các thuật toán tối ưu cân bằng tải trong môi 

trường điện toán đám mây, nắm bắt sự phát triển mạnh mẽ của học máy (ML) và phân 

tích dữ liệu để giúp cân bằng tải đạt hiệu quả cao hơn. Cụ thể, luận án đưa ra một loạt 

các giải pháp sáng tạo, trong đó bao gồm cả việc tận dụng các thuật toán phân lớp, 

phân cụm và dự báo. Bộ tham số được đề xuất để đánh giá cân bằng tải bao gồm Thời 

gian đáp ứng (Response Time) và Thời gian thực thi (Makespan), nhằm định lượng 

hiệu quả của việc phân phối tải trên hệ thống. Cụ thể, có bốn thuật toán được đề xuất 

như sau: 

 Thuật toán MCCVA [CT1]: Thuật toán này là một sự kết hợp tinh tế giữa 

SVM (Support Vector Machine), một phương pháp phân lớp mạnh mẽ, và 

k-Means, một kỹ thuật phân cụm thông dụng. Sự hợp nhất của SVM và k-

Means cho phép thuật toán này phân tích dữ liệu một cách linh hoạt và 

phân phối tải dựa trên tính năng của dữ liệu, nhắm đến việc giảm Thời gian 

đáp ứng và Makespan. 

 Thuật toán APRTA [CT2]: Thuật toán này tận dụng sức mạnh của ARIMA, 

một mô hình dự báo thống kê, để dự đoán Thời gian đáp ứng. Kỹ thuật này 

giúp cải thiện việc cân bằng tải bằng cách dự đoán nhu cầu tài nguyên và 

phân phối tải trước khi có sự gia tăng đột biến, từ đó tối ưu hóa Thời gian 

xử lý và Makespan. 

 Thuật toán RCBA [CT7]: Sự kết hợp của Naïve Bayes, một phương pháp 

phân lớp xác suất, và k-Means trong thuật toán này đem đến khả năng phân 

loại và phân cụm dữ liệu hiệu quả. Nó nhằm đến việc phân phối tải trên 

các nút mạng một cách cân đối, giảm thiểu Thời gian đáp ứng và Makespan 

thông qua việc tận dụng lợi thế của việc phân tích dữ liệu phân loại. 

 Thuật toán ITA [CT3]: Thuật toán này là một bước cải tiến từ Throttle 

Algorithm, một thuật toán cân bằng tải nổi tiếng. ITA tập trung vào việc 

hiệu chỉnh việc phân phối tải dựa trên Thời gian đáp ứng và Makespan, 
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giúp đạt được hiệu quả cao hơn so với phiên bản gốc bằng cách áp dụng 

các kỹ thuật tiên tiến từ học máy. 

Sự liên kết giữa các thuật toán này không chỉ nằm ở việc chia sẻ bộ tham số 

cân bằng tải mà còn trong việc chúng hỗ trợ lẫn nhau thông qua việc áp dụng các 

phương pháp tiếp cận dữ liệu đa dạng phong phú. Về cài đặt mô phỏng các thuật toán, 

luận án giả lập môi trường cloud bằng cách sử dụng bộ công cụ CloudSim [123] và 

lập trình trên ngôn ngữ JAVA [124].  

Môi trường thực nghiệm mô phỏng được tạo ra bằng cách sử dụng từ 5 đến 15 

máy ảo trong môi trường giả lập đám mây, và các yêu cầu ngẫu nhiên được tạo ra và 

gửi đến các dịch vụ trên đám mây. Điều này bao gồm các dịch vụ cung cấp máy ảo 

và dịch vụ phục vụ người dùng của CloudSim để thực hiện các thử nghiệm. 

Các thuật toán được đề xuất đã được triển khai bằng ngôn ngữ Java và được 

thử nghiệm và hiển thị kết quả thông qua giao diện dòng lệnh sử dụng IDE APACHE 

NETBEAN [125]. Môi trường giả lập được xây dựng bằng việc sử dụng thư viện mã 

nguồn mở CloudSim 4.0, được cung cấp tại địa chỉ http://www.cloudbus.org/. 

Bên cạnh đó, các thuật toán SVM, K-Means, Naïve Bayes, Linear Regression, 

ARIMA được cài đặt từ bộ thư viện Weka [126] và Tensorflow Java [127], kết hợp 

với mã nguồn mở CloudSim (môi trường mô phỏng) để cài đặt các thuật toán đề xuất. 

Tuy nhiên, với thuật toán ITA thì cấu hình và cài đặt trên CloudAnalyst tool [128], là 

một phiên bản của CloudSim nhưng có đầy đủ GUI. 

 

3.2 THUẬT TOÁN MCCVA 

Dựa vào yếu tố thời gian xử lý (Makespans) của các request và một số thuộc tính 

khác, ta sử dụng thuật toán SVM để phân lớp các request này, từ đó ta biết cách phân 

bố tài nguyên cho các request này. Song song, các tài nguyên (máy ảo/ host) được 

phân cụm theo mức độ sử dụng. Bằng việc kết hợp đánh giá số lần sai và sai số, chúng 

ta nâng cao hiệu suất của thuật toán thông qua việc áp dụng học máy. Tuy nhiên, việc 

sử dụng học máy sẽ hạn chế do có một mức sai số cho phép. 

Dựa vào các công trình nghiên cứu về Makespan, xin đề xuất thuật toán gồm 

3 nhóm module chính: 

(1) Module phân lớp các request bằng thuật toán SVM: 
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Trong module này, thuật toán SVM sẽ dựa vào các thuộc tính của request mà 

tính toán ra thời gian xử lý của request đó, từ đó phân lớp request này. Các thuộc tính 

bao gồm: size, Response length, Max Length, … 

Nhóm Thời Gian xử lý : MKNew = SVM(X1, X2,…, Xn) (5.1) 

Trong đó Xi  là các thuộc tính của Request khi gửi lên cloud. 

Ở đây có thể chia thành nhiều nhóm (từ 4 ~10 nhóm) hoặc hơn nữa dựa vào 

độ biến thiên của Request. 

(2) Module phân cụm các máy ảo / host / tài nguyên:  

Trong module này, sẽ áp dụng thuật toán phân cụm K-Means với giá trị k=3 

để nhóm các máy ảo lại với nhau dựa trên hoạt động và sử dụng tài nguyên của chúng, 

bao gồm các nhóm cao, trung bình và thấp. Quá trình phân cụm này sẽ dựa trên thông 

số hiện tại của các máy ảo: 

 Clusteri = KMeans(cpu usage, ram, …) (5.2) 

 Trong đó:  i= 1 là nhóm thấp 

   i = 2 là nhóm trung bình 

   i = 3 là nhóm cao 

(3) Module phân bổ các dịch vụ (chọn máy ảo) 

Module này thực hiện nhiệm vụ phân chia các yêu cầu đến các máy ảo dựa 

trên loại yêu cầu và cụm máy ảo thích hợp. Cho dù một yêu cầu được gửi, nó sẽ được 

xử lý bằng Module 1 và sau đó các máy ảo, kể cả những máy ảo không tải, sẽ được 

phân loại bằng Module 2. Sau đó thuật toán sẽ tính toán ra request nào phù hợp với 

máy ảo nào nhất thông qua thông số trả về của 2 hàm SVM và K-Means ở trên. Nếu 

thời gian xử lý tính toán của Request đang xét (được tính toán từ module 1) nhỏ nhất 

thì yêu cầu này sẽ được xử lý trên VM với mức độ xa means nhất (tức là thuộc nhóm 

1, và có mức độ sử dụng thấp nhất). Đối với các request không nhỏ không lớn ta có 

thể dùng các phương pháp tính toán như loại suy hay sai phân để tính toán việc phân 

bổ. 
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Hình 3. 1 Sơ đồ thuật toán MCCVA 

Sơ đồ mã giả thuật toán MCCVA 

Thuật toán MCCVA 
Input: Tập requests 
Output: Phân bổ máy ảo cho các request trong tập Request 
1. For each Request in CloudRequests 
2.  isLocated = true; 
3.  MakeSpan_Classnew = SVM(T1,T2…..);  // Module 1 
4.  VM_Cluster = kMeans(situation);  //situation: Trạng thái của 
các VM Module 2 
5.  For each VM in VMList 
6.   If isFitSituation(Request.MakeSpan_Class ,   
     VM.VM_Cluster) 
7.     AllocateRequestToVM(VM, Request); // Module 3 
8.     isLocated = true; 
9.     break; 
10.   End If 
11.  End For 
12.  If (!isLocated) 
13.   VM = VMList.getMinFromMean();  // Module 2 
14.   AllocateRequestToVM(VM, Request); 
15.  End If 
16. End For 

Theo thuật toán đề xuất MCCVA, đầu ra của phân lớp request được tính toán 

chính là thời gian xử lý, và không biết được giá trị max hay giá trị min, nên có thể 

lưu lại 1 số lượng nhất định thời gian xử lý của các request trước nhằm thực hiện tính 

toán và phân bổ. Do đó, thuật toán này áp dụng phương pháp Newton-Raphson để 

xác định vị trí cân đối cần thiết, nhưng với việc điều chỉnh các biến đổi nhất định 

hoặc tích hợp thêm các hệ số và biến số khác, dựa trên dữ liệu thu được từ mô phỏng 

thực nghiệm. 

CÀI ĐẶT THUẬT TOÁN MCCVA 

Các tham số của mô hình mạng mô phỏng cài đặt chung: 

- Môi trường mô phỏng giả lập gồm các thông số sau: 
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- 01 Datacenter với thông số như bảng 3.1 

 Bảng 3. 1 Thông số cấu hình Datacenter thuật toán MCCVA 

Thông tin Datacenter Thông tin Host trong Datacenter 
- Số lượng máy (host) trong datacenter: 5 
- Không sử dụng Storage (các ổ SAN) 
- Kiến trúc(arch): x86 
- Hệ điều hành (OS):  Linux  
- Xử lý (VMM): Xen  
- TimeZone: +7 GMT 
- Cost: 3.0 
- Cost per Memory: 0.05 
- Cost per Storage: 0.1 
- Cost per Bandwidth: 0.1 

Mỗi host trong Datacenter có cấu hình 
như sau: 
- CPU có 4 nhân, mỗi nhân có tốc độ 
xử lý là 1000 (mips) 
- Ram: 16384 (MB) 
- Storage: 1000000 Mb 
- Bandwidth: 10000 Kbps 

 

- Các máy ảo khi được tạo ra dựa trên thông tin từ bảng 3.2, tất cả các máy ảo 

đều có cấu hình tương tự nhau như sau: 

Bảng 3. 2 Cấu hình máy ảo thuật toán MCCVA 

Kích thước 
(size) 

Ram Mips Bandwidth 
(Kbps) 

Số lượng cpu 
(pes no.) 

VMM 

10000 MB 512 MB 250 1000 1 Xen 
 

- Trong mô phỏng bằng cloudSim, các yêu cầu (request) chạy trên web được 

mô phỏng dưới dạng Cloudlet, và kích thước của chúng được xác định một 

cách ngẫu nhiên sử dụng hàm random của JAVA. Số Cloudlet được tạo ra có 

số lượng từ 20 cho đến 1000. 

Bảng 3. 3 Cấu hình thông số các Request thuật toán MCCVA 

Chiều dài 
(Length) 

Kb 

Kích thước file 
(File Size) 

Kb 

Kích thước file 
xuất ra  

(Output Size) 

Số CPU xử lý 
(PEs) 

3000 ~ 1700 5000 ~ 45000 450 ~ 750 1 
Thuật toán MCCVASchedulingAlgorithm được phát triển bằng cách mở rộng 

lớp BaseSchedulingAlgorithm, bổ sung thêm các phương thức và thuộc tính mới cho 

predictRequestSVM, và chỉnh sửa các hàm có sẵn để chúng tương thích với thuật toán 

được đề xuất:  

 @Override 
 public void run()  // Module 3 
 public CondorVM getMostFreeVM(String vmClass)  
 // Module 2 
 public String predictRequestSVM(Cloudlet req) 
 // Module 1 
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Trong một môi trường mô phỏng sử dụng CloudSim, thí nghiệm đã được thực 

hiện trên 5 máy ảo cấu hình sẵn để xử lý các Request. Các Request này được tạo một 

cách ngẫu nhiên với kích thước và chiều dài khác nhau, với số lượng dao động từ 20 

đến 50. Kết quả sau đó được so sánh với hiệu suất của các thuật toán Round Robin, 

MaxMin, MinMin và FCFS, dựa trên thời gian hoàn thành công việc (Makespan). 

Bảng 3. 4 So sánh thời gian thực hiện các thuật toán với thuật toán MCCVA ở 
trường hợp 50 Request 

Số lần 
request 

Round-
Robin 

MaxMin MinMin FCFS MCCVA 

20 73,48 112,81 166,77 127,95 74,70 
25 86,50 129,10 186,93 148,70 90,67 
30 112,73 145,79 217,82 164,41 130,82 
35 129,81 170,22 244,26 189,48 147,89 
40 150,10 198,91 282,34 230,53 172,85 
45 175,15 212,54 300,53 256,17 189,16 
50 231,83 229,80 334,34 316,47 213,57 

 

 

 Hình 3. 2 Biểu đồ so sánh thời gian thực hiện các thuật toán với thuật toán 
MCCVA  ở trường hợp 50 Request  

 Với kết quả thực nghiệm với 50 Request trở lại, Round-Robin: Thời gian thực 

hiện của thuật toán này tăng dần theo số lần request. Tuy nhiên, thời gian thực hiện 

của nó thường nhanh hơn so với các thuật toán khác. MaxMin: Thời gian thực hiện 

của thuật toán này cũng tăng dần theo số lần request. Tuy nhiên, thời gian thực hiện 

của nó thường lớn hơn so với Round-Robin. MinMin: Thời gian thực hiện của thuật 
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toán này cũng tăng dần theo số lần request và lớn hơn cả MaxMin. Đây có thể là một 

điểm yếu của thuật toán trong việc cân bằng tải. FCFS (First-Come, First-Served): 

Thời gian thực hiện của thuật toán này cũng tăng dần theo số lần request và lớn hơn 

cả MinMin. Thuật toán này có thể gặp khó khăn trong việc xử lý các request theo thứ 

tự đến trước. MCCVA: Thời gian thực hiện của thuật toán này cũng tăng dần theo số 

lần request, nhưng thời gian thực hiện của nó thường nhanh hơn so với các thuật toán 

khác, kể cả Round-Robin. Nhìn chung, Round-Robin và MCCVA có thời gian thực 

hiện tốt hơn so với MaxMin, MinMin và FCFS trong việc cân bằng tải. Bên cạnh đó, 

thuật toán Round-Robin chiếm ưu thế và xử lý nhanh, thuât toán MaxMin cũng khá 

ổn định. Thuật toán FCFS thì chưa có thế mạnh. Tuy nhiên thuật toán đề xuất 

MCCVA cũng khá ổn định, và chứng tỏ dần ổn định và tốt hơn khi xử lý nhiều request 

hơn. 

 Trong thực nghiệm sử dụng CloudSim, 5 máy ảo được thiết lập từ trước phục 

vụ các yêu cầu, mà các yêu cầu này được sinh ra ngẫu nhiên về chiều dài và dung 

lượng. Số lượng Request được tạo ra có sự biến động từ 100 đến 1000: 

 

Hình 3. 3 Biểu đồ so sánh thời gian thực hiện các thuật toán với thuật toán 
MCCVA ở trường hợp 1000 Request 

 

Bảng 3. 5 So sánh thời gian thực hiện các thuật toán với thuật toán MCCVA ở 
trường hợp 1000 Request 
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Số lần 
request 

Round-
Robin 

MaxMin MinMin FCFS MCCVA 

100 280,46 529,01 564,25 915,94 359,47            
200 685,99 995,76 923,20 1.746,95 693,87 
300 936,88 1.402,47 1.276,19 2.450,61 972,44 
400 1.175,86 1.806,76 1.625,49 3.148,05 1.253,25 
500 1.419,01 2.205,04 1.978,60 3.856,57 1.531,72 
600 1.659,67 2.605,43 2.323,70 4.565,09 1.810,83 
700 1.898,65 3.004,55  2.673,20 5.258,63 1.444,51 
800 2.848,74 3.400,15 3.184,27 5.967,59 2.272,32 
900 3.097,55 3.978,18 3.521,57 8.930,12 2.801,84 
1000 4.114,58 4.579,85 3.899,78 12.682,62 3.282,37 

Với số lượng Request lần lượt là 100 đến 1000, Round-Robin: Thời gian thực 

hiện của thuật toán tăng dần theo số lần request. Tuy nhiên, thời gian thực hiện của 

nó thường nhanh hơn so với các thuật toán khác, đặc biệt khi số lần request lớn. 

MaxMin: Thời gian thực hiện của thuật toán này cũng tăng dần theo số lần request. 

Nó có thời gian thực hiện lớn hơn so với Round-Robin, và khoảng cách này có xu 

hướng tăng khi số lần request tăng. MinMin: Thời gian thực hiện của thuật toán này 

cũng tăng dần theo số lần request và lớn hơn cả MaxMin. Khoảng cách giữa thời gian 

thực hiện của MinMin và MaxMin tăng khi số lần request tăng. FCFS (First-Come, 

First-Served): Thời gian thực hiện của thuật toán này cũng tăng dần theo số lần 

request và lớn hơn cả MinMin. Khoảng cách giữa thời gian thực hiện của FCFS và 

MinMin tăng khi số lần request tăng. MCCVA: Thời gian thực hiện của thuật toán 

này tăng dần theo số lần request. Nó thường nhanh hơn so với các thuật toán khác, 

nhưng thời gian thực hiện của nó cũng tăng khi số lần request tăng. Như vậy, có thể 

thấy thuật toán MCCVA vượt trội hơn hẳn so với MaxMin, MinMin. Tuy nhiên vẫn 

chưa thấy ưu thế so với RoundRobin. Nhưng với số lượng request càng lớn thì 

MCCVA càng lợi thế hơn. Và dần dần chiếm ưu thế tuyệt đối so với các thuật toán 

còn lại. Rõ ràng FCFS thể hiện sự thiếu thông minh và tính tự nhiên của giải thuật. 

Thông qua 02 biểu đồ so sánh thời gian xử lý của các thuật toán với điều kiện 

như nhau ta có thể thấy sự phân bổ khá ổn định và hợp lý của thuật toán đề xuất 

MCCVA, thời gian xử lý của các máy ảo khả quan so với thời gian xử lý của các 

thuật toán khác trên cloud (ở trường hợp ít và nhiều request).  

Khi số lượng request càng lớn, MCCVA có lợi thế hơn vì khi với số lượng 

request lớn, SVM có thể xây dựng một mô hình phân lớp chính xác hơn. SVM có khả 

năng học từ dữ liệu và tìm ra các đặc trưng quan trọng để phân loại các request vào 
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các nhóm tài nguyên phù hợp. Điều này giúp MCCVA hiểu rõ hơn về yêu cầu và 

phân bố tài nguyên cho từng request. Ngoài ra số lượng request lớn cũng đồng nghĩa 

với việc có nhiều tài nguyên (máy ảo/ host) trong hệ thống. Khi áp dụng phương pháp 

phân cụm kMeans, MCCVA có thể tạo ra các nhóm tài nguyên có sự đa dạng và đại 

diện cho các mức độ sử dụng khác nhau. Điều này giúp MCCVA phân bố tài nguyên 

một cách hiệu quả và cân bằng tải tốt hơn khi có số lượng lớn các request cần được 

xử lý. 

Tóm lại, khi số lượng request càng lớn, MCCVA có thể học từ dữ liệu và phân 

bố tài nguyên dựa trên SVM và phân cụm kMeans một cách chính xác và hiệu quả 

hơn. Điều này giúp MCCVA đáp ứng yêu cầu cân bằng tải trong hệ thống đám mây 

một cách tốt nhất khi có số lượng lớn các request. 

 

3.3 THUẬT TOÁN APRTA 

Từ dữ liệu chuỗi thời gian hiện có liên quan đến thời gian đáp ứng, luận án 

này giới thiệu việc áp dụng thuật toán ARIMA cho việc dự đoán thời gian đáp ứng 

của request tiếp theo, giúp việc phân bổ nguồn lực cho request tiếp theo được tối ưu 

hóa. Thuật toán này được đặt tên là APRTA (Arima Prediction Response Time 

Algorithm). Để tăng cường hiệu quả của APRTA, luận án cũng xem xét việc sử dụng 

machine learning dựa trên số lượng lần dự đoán sai và độ lệch sai số, mặc dù sự áp 

dụng này chỉ diễn ra khi sai số nằm trong ngưỡng cho phép. Dựa trên thông tin từ tài 

liệu [7], APRTA được cấu trúc thành ba module chính: 

(1) Module tính toán ngưỡng bằng thuật toán ARIMA: 

Trong module này, ngưỡng chính là thời gian đáp ứng dự báo của Cloud, sẽ 

được tính toán bằng thời gian đáp ứng dự báo bằng thuật toán ARIMA, và sẽ tăng 

hoặc giảm tùy theo thời gian đáp ứng theo dữ liệu chuỗi thời gian. Ngưỡng mới chính 

là thời gian đáp ứng dự đoán xét trong tập các VM đang xét trong vòng 100 request 

gần nhất. 

Ngưỡng mới : TNew = ARIMA(RT1, RT2,…, RT100) (6.1) 

Trong đó RTi  là chuỗi thời gian đáp ứng ghi lại được của cloud (chỉ xét trong 

vòng 100 Request gần nhất) 

  

(2) Module dự báo thời gian đáp ứng tiếp theo cho từng máy ảo:  
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Module này áp dụng thuật toán ARIMA để dự đoán thời gian phản hồi tiếp 

theo cho từng máy ảo, sử dụng dữ liệu từ 50 yêu cầu (Request) gần nhất được xử lý 

bởi máy ảo đó, thực hiện thông qua hàm getPredictedRT(). Nó cũng tính toán và cung 

cấp giá trị dự đoán chính xác nhất cho mỗi máy ảo dựa trên một ngưỡng xác định, 

qua hàm AllocateRequestToVM(VM, Request); 

PRTi = Prediected Response Time = Thời gian đáp ứng dự đoán của máy ảo i. 

(3) Module phân bổ các dịch vụ (chọn máy ảo) 

Nhiệm vụ của module này là giao các yêu cầu tới máy ảo mà thời gian đáp 

ứng dự kiến nằm trong giới hạn đã đưa ra. Khi có yêu cầu mới đến và máy ảo được 

chọn không quá tải, yêu cầu đó sẽ ngay lập tức được chuyển cho máy ảo này xử lý, 

đồng thời thu thập được thời gian đáp ứng thực tế tương ứng và lưu vào bộ dữ liệu. 

Nếu máy ảo này có thời gian đáp ứng dự báo (tính toán bởi module 2) ít hơn so với 

thời gian đáp ứng tiếp theo của toàn bộ hệ thống cloud (xác định bởi module 1), thì 

máy ảo sẽ được lựa chọn để xử lý yêu cầu. Trong trường hợp không có máy ảo nào 

đáp ứng được ngưỡng thời gian đáp ứng, yêu cầu sẽ được chuyển tới máy ảo với dự 

báo thời gian đáp ứng gần với ngưỡng nhất. 

Việc khởi tạo ngưỡng: ban đầu do chưa có dữ liệu thời gian, nên ta lấy ngưỡng 

bằng thời gian đáp ứng của request đầu tiên. 

khởi tạo ngưỡng: Tinitial = RT1 

 

Hình 3. 4 Sơ đồ thuật toán APRTA 
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Sơ đồ mã giả thuật toán APRTA 

Thuật toán APRTA 
Input: Tập requests 
Output: Phân bổ máy ảo cho các request trong tập Request 

1. For each Request in CloudRequests 
2.   Tnew = ARIMA(RTi);  // Module 1 
3.  isLocated = false; 
4.  For each VM in VMList 
5.   If VM.getPredictedRT()  < Tnew  
6.    AllocateRequestToVM(VM, Request); // Module 3 
7.    isLocated = true; 
8.    break; 
9.   End If 
10.  End For 
11.  If (!isLocated) 
12.   VM = VMList.getMinDistance(Tnew);  // Module 2 
13.   AllocateRequestToVM(VM, Request); 
14.  End If 
15. End For 

 

CÀI ĐẶT THUẬT TOÁN APRTA 

Thuật toán được đề xuất phát triển thông qua việc thiết kế lớp 

ArimaDatacenterBroker, dựa trên cơ sở kế thừa từ lớp DatacenterBroker. Trong quá 

trình này, lớp mới được bổ sung thêm các phương thức và thuộc tính liên quan đến 

PredictedResponseTime, cũng như điều chỉnh những phương thức hiện có để chúng 

phù hợp hơn với thuật toán đề xuất:  

processResourceCharacteristics(SimEvent ev) 

createVmsInDatacenter(int datacenterId) 

processVmCreate(SimEvent ev) 

processCloudletReturn(SimEvent ev) 

 

Tiêu chí đánh giá: 

Trong khuôn khổ của một thực nghiệm mô phỏng môi trường cloud dựa trên 

các thông số đã được xác định, luận án tiến hành mô phỏng thuật toán cân bằng tải 

tích hợp sẵn trong CloudSim. Đồng thời, cũng triển khai và vận hành mô phỏng thuật 

toán APRTA đề xuất. Các thuật toán này đều được chạy với cùng một bộ dữ liệu đầu 

vào để có thể tiến hành so sánh chính xác và công bằng giữa các kết quả đầu ra của 

chúng, đặc biệt quan tâm đến thông số thời gian đáp ứng (Response Time). Chú trọng 

đến việc đánh giá và so sánh thời gian đáp ứng dự đoán của từng máy ảo cũng như 
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của toàn bộ hệ thống cloud, có nghĩa là mức độ chính xác càng cao, tức là sai số càng 

thấp, thì chứng tỏ hiệu quả của thuật toán càng được cải thiện. Kết quả này sẽ giúp 

chúng ta hiểu rõ hơn về mức độ hiệu quả của thuật toán APRTA so với phương pháp 

cân bằng tải mặc định của CloudSim trong việc mô phỏng quản lý và phân phối các 

tài nguyên computing. 

Thực nghiệm và kết quả thực nghiệm 

Trong một thử nghiệm thực hiện trên CloudSim, với 3 máy ảo đã được cài đặt 

trước sẵn sàng xử lý các yêu cầu. Các yêu cầu này được sinh ra một cách ngẫu nhiên 

về độ dài và dung lượng, với tổng số Request được tạo ra mỗi lần thực nghiệm tăng 

dần từ 100 đến 900: 

Bảng 3. 6 So sánh thời gian đáp ứng dự báo của 3 máy ảo và ngưỡng thuật 
toán APRTA  

Số lần 
request VM0 VM1 VM2 Threshold 

100 3.491 3.162 3.268 3.492 
200 6.736 6.899 6.451 6.890 
300 10.082 9.752 9.925 10.084 
400 13.550 13.213 13.327 13.547 
500 16.574 17.094 16.505 17.095 
600 20.049 20.239 19.784 20.241 
700 23.712 23.719 23.078 23.712 
800 26.531 26.994 26.484 26.992 
900 29.491 30.649 30.055 30.649 
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Hình 3. 5 Biểu đồ so sánh thời gian đáp ứng dự báo của 3 máy ảo và ngưỡng 
thuật toán APRTA 

 

Hình 3. 6 Biểu đồ ngưỡng thời gian đáp ứng dự báo trong trường hợp 3 máy ảo 
thuật toán APRTA 

Dựa trên bảng 3.6 về thời gian đáp ứng dự báo (predicted response time) của thuật 

toán APRTA với các máy ảo VM0, VM1, VM2 và ngưỡng Threshold, ta có các nhận 

xét sau về bộ cân bằng tải với thuật toán APRTA:  

 Thời gian đáp ứng dự báo: Thời gian đáp ứng dự báo của các máy ảo (VM0, 

VM1, VM2) thay đổi theo số lần request. Thuật toán APRTA sử dụng thuật 

toán ARIMA để dự báo thời gian đáp ứng tiếp theo. Các giá trị dự báo này 

cung cấp thông tin về thời gian đáp ứng được kỳ vọng và được sử dụng để 

phân bổ request.  

 Threshold: Ngưỡng Threshold được sử dụng để xác định việc phân bổ request 

cho các máy ảo. Nếu thời gian đáp ứng dự báo của máy ảo nhỏ hơn ngưỡng 

Threshold, request sẽ được gửi đến máy ảo đó. Ngưỡng Threshold có vai trò 

quan trọng trong việc cân bằng tải và đảm bảo rằng các máy ảo không bị quá 

tải. 

Ở trường hợp 3 máy ảo, thuật toán APRTA sử dụng thuật toán ARIMA để dự 

báo thời gian đáp ứng và phân bổ request dựa trên ngưỡng Threshold. Thời gian đáp 

ứng dự báo cho các máy ảo cung cấp thông tin về hiệu suất dự kiến và giúp quyết 
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định việc phân bổ tài nguyên. Điều này giúp cân bằng tải và đảm bảo rằng các máy 

ảo không bị quá tải. 

Trong một loạt thí nghiệm mô phỏng trên CloudSim, với 04 máy ảo đã được thiết lập 

từ trước để xử lý các yêu cầu. Những yêu cầu này được tạo ra một cách ngẫu nhiên 

với các đặc điểm như kích thước và chiều dài khác nhau, và số lượng Request được 

phát sinh mỗi lần là 100, tiếp theo là 200, và tiếp tục như vậy cho đến 900: 

Bảng 3. 7 So sánh thời gian đáp ứng dự báo của 4 máy ảo và ngưỡng thuật 
toán APRTA 

Số lần request VM0 VM1 VM2 VM3 Threshold 
100 2.635 2.443 2.534 2.353 2.628 
200 5.194 4.986 5.069 4.928 5.192 
300 7.654 7.700 7.584 7.291 7.701 
400 10.047 10.251 9.846 10.110 10.258 
500 12.324 12.564 12.582 12.328 12.582 
600 15.291 14.984 14.964 14.685 15.291 
700 17.650 17.411 17.151 17.704 17.702 
800 20.066 19.700 19.653 20.149 20.153 
900 22.941 22.334 22.469 22.468 22.941 

 

Hình 3. 7 Biểu đồ so sánh thời gian đáp ứng dự báo của 4 máy ảo và ngưỡng 
thuật toán APRTA 
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Hình 3. 8 Biểu đồ ngưỡng thời gian đáp ứng dự báo trong trường hợp 4 máy ảo 
thuật toán APRTA 

Dựa trên bảng 3.7 về thời gian đáp ứng dự báo (predicted response time) của thuật 

toán APRTA với 4 máy ảo VM0, VM1, VM2, VM3 và ngưỡng Threshold, ta có các 

nhận xét sau về bộ cân bằng tải với thuật toán APRTA: 

 Thời gian đáp ứng dự báo của máy ảo: Thời gian đáp ứng dự báo của các máy 

ảo (VM0, VM1, VM2, VM3) thay đổi theo số lần request. Khi số lần request 

tăng, thời gian đáp ứng dự báo của các máy ảo cũng tăng. Điều này cho thấy 

sự phản ánh của việc tăng tải công việc lên hiệu suất của các máy ảo. Tuy 

nhiên, tỷ lệ tăng không đồng đều giữa các máy ảo, có sự khác biệt trong thời 

gian đáp ứng dự báo của từng máy ảo. 

 Ngưỡng Threshold: Ngưỡng Threshold được sử dụng để xác định việc phân 

bổ request cho các máy ảo. Nếu thời gian đáp ứng dự báo của máy ảo nhỏ hơn 

ngưỡng Threshold, request sẽ được gửi đến máy ảo đó. Ngưỡng Threshold 

đóng vai trò quan trọng trong việc cân bằng tải và đảm bảo rằng các máy ảo 

không bị quá tải. 

 Mức độ tăng so với số lần request tăng: Thời gian đáp ứng dự báo của các 

máy ảo tăng theo số lần request tăng, nhưng mức độ tăng không tuyến tính. 

Có thể quan sát rằng khi số lần request tăng gấp đôi (từ 100 đến 200), thời gian 
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đáp ứng dự báo tăng một khoảng đáng kể. Tuy nhiên, khi số lần request tiếp 

tục tăng, mức độ tăng của thời gian đáp ứng dự báo giảm dần. 

Ở trường hợp 4 máy ảo, thuật toán APRTA dự báo thời gian đáp ứng tiếp theo 

và phân bổ request dựa trên ngưỡng Threshold. Thời gian đáp ứng dự báo của các 

máy ảo cung cấp thông tin về hiệu suất dự kiến và giúp quyết định việc phân bổ tài 

nguyên. Mức độ tăng thời gian đáp ứng dự báo của các máy ảo không tuyến tính khi 

số lần request tăng, có thể phụ thuộc vào tính chất công việc và khả năng mở rộng 

của hệ thống đám mây.  

Trong các phiên mô phỏng thực hiện tiếp theo trên CloudSim, với 05 máy ảo đã sẵn 

sàng để giải quyết các yêu cầu đặt ra. Những yêu cầu này được tạo ra với các thuộc 

tính như chiều dài và kích thước được xác định một cách ngẫu nhiên, với số lượng 

Request được phân phối theo từng loạt lần lượt tăng từ 100 đến 900: 

Bảng 3. 8 So sánh thời gian đáp ứng dự báo của 5 máy ảo và ngưỡng thuật 
toán APRTA 

Số lần request VM0 VM1 VM2 VM3 VM4 Threshold 
100 1.878 1.904 2.042 1.828 2.114 2.133 
200 4.020 3.922 4.097 3.913 3.975 4.028 
300 6.087 6.031 5.874 5.987 5.724 6.089 
400 7.896 7.913 8.045 7.820 7.760 8.048 
500 9.889 9.752 10.019 9.934 10.033 10.033 
600 12.223 11.875 12.080 12.311 12.311 12.315 
700 13.771 14.346 13.852 13.939 14.279 14.347 
800 15.629 16.117 16.300 15.929 16.270 16.299 
900 18.144 17.819 17.967 18.336 18.174 18.338 
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Hình 3. 9 Biểu đồ so sánh thời gian đáp ứng dự báo của 5 máy ảo và ngưỡng 
thuật toán APRTA 

 

Hình 3. 10 Biểu đồ ngưỡng thời gian đáp ứng dự báo trong trường hợp 5 máy 
ảo thuật toán APRTA 

Dựa vào bảng 3.8 về thời gian đáp ứng dự báo (predicted response time) của 

thuật toán APRTA với 5 máy ảo VM0, VM1, VM2, VM3, VM4 và ngưỡng 

Threshold, ta có các nhận xét sau về bộ cân bằng tải với thuật toán APRTA: 

 Thời gian đáp ứng dự báo của các máy ảo: Thời gian đáp ứng dự báo của các 

máy ảo (VM0, VM1, VM2, VM3, VM4) thay đổi theo số lần request. Khi số 

lần request tăng, thời gian đáp ứng dự báo của các máy ảo cũng tăng. Điều này 

cho thấy sự phản ánh của việc tăng tải công việc lên hiệu suất của các máy ảo. 

Mức độ tăng thời gian đáp ứng dự báo có sự khác biệt giữa các máy ảo. 

 Mức độ tăng so với số lần request tăng: Thời gian đáp ứng dự báo của các 

máy ảo tăng theo số lần request tăng, nhưng mức độ tăng không tuyến tính. 

Có thể quan sát rằng khi số lần request tăng gấp đôi (từ 100 đến 200), thời gian 

đáp ứng dự báo tăng một khoảng đáng kể. Tuy nhiên, khi số lần request tiếp 

tục tăng, mức độ tăng của thời gian đáp ứng dự báo giảm dần. 

Ở trường hợp 5 máy ảo, thuật toán APRTA dự báo thời gian đáp ứng tiếp theo 

và phân bổ request dựa trên ngưỡng Threshold. Thời gian đáp ứng dự báo của các 

máy ảo cung cấp thông tin về hiệu suất dự kiến và giúp quyết định việc phân bổ tài 

nguyên. Mức độ tăng thời gian đáp ứng dự báo của các máy ảo không tuyến tính khi 
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số lần request tăng, có thể phụ thuộc vào tính chất công việc và khả năng mở rộng 

của hệ thống đám mây.  

Qua 3 trường hợp (3 máy ảo, 4 máy ảo và 5 máy ảo) trong thuật toán APRTA 

về bộ cân bằng tải dựa trên thời gian đáp ứng dự báo và ngưỡng Threshold, chúng ta 

có thể nhận thấy về số lượng máy ảo, trong trường hợp 3 máy ảo, 4 máy ảo và 5 máy 

ảo, số lượng máy ảo được sử dụng để phân bổ tài nguyên và xử lý các request tăng 

dần. Khi có nhiều máy ảo hơn, có thể phân chia công việc một cách hiệu quả hơn, 

giảm tải công việc trên mỗi máy ảo và tăng khả năng mở rộng của hệ thống. Thời 

gian đáp ứng dự báo của các máy ảo có xu hướng tăng khi số lượng máy ảo tăng. 

Điều này có thể cho thấy sự phản ánh của việc tăng cường tài nguyên máy ảo để xử 

lý các request. Sự khác biệt về thời gian đáp ứng dự báo giữa các máy ảo có thể phụ 

thuộc vào khả năng xử lý và hiệu suất của từng máy ảo. Nhìn chung, số lượng máy 

ảo trong thuật toán APRTA ảnh hưởng đến cách phân bổ tài nguyên và hiệu suất của 

hệ thống. Việc tăng số lượng máy ảo có thể giúp tăng khả năng mở rộng và giảm tải 

công việc trên mỗi máy ảo, tuy nhiên, cần xem xét cẩn thận việc cân bằng tải và khả 

năng xử lý của từng máy ảo để đảm bảo hiệu suất cao nhất của hệ thống. 

Qua ba đồ thị biểu diễn so sánh, mô tả thời gian đáp ứng dự kiến của từng máy 

ảo so với ngưỡng thời gian đã được tính toán trước (đối với các kịch bản với 3, 4 và 

5 máy ảo), chúng ta có thể quan sát rõ ràng rằng thuật toán đã thực hiện việc phân bổ 

công việc một cách ổn định và logic. Thời gian đáp ứng mà thuật toán ARIMA dự 

báo cho từng máy ảo không có sự chênh lệch đáng kể so với thời gian đáp ứng dự 

báo chung của hệ thống cloud (nghĩa là ngưỡng thời gian đáp ứng). Sự chính xác cao 

trong dự báo của thuật toán ARIMA trong dự báo chuỗi thời gian ngắn, với sai số 

thấp, chứng minh rằng thuật toán này rất hiệu quả trong việc phân phối các yêu cầu 

đến các máy ảo, tối ưu hóa quá trình xử lý và cải thiện hiệu suất tổng thể của môi 

trường mô phỏng cloud.  

 

3.4 THUẬT TOÁN RCBA 

Tương tự như thuật toán MCCVA, sử dụng các dữ liệu có sẵn liên quan đến chuỗi 

thời gian của thời gian đáp ứng (Response time) từ các yêu cầu (Request) của khách 

hàng, cũng như phân tích các đặc điểm khác, luận án này đưa ra đề xuất thêm về 
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sử dụng Machine Learning, áp dụng một phương pháp phối hợp giữa thuật toán 

Naive Bayes và K-means. Mục đích của sự kết hợp này là để dự đoán thời gian đáp 

ứng cho các yêu cầu sắp tới một cách chính xác hơn. Bằng cách này, chúng ta có 

thể hiểu rõ hơn về cách thức phân bổ các nguồn lực một cách hiệu quả cho những 

yêu cầu sẽ được đưa ra sau này, dựa trên kết quả dự báo của mô hình. Thuật toán 

đề xuất gồm 3 mô đun (module) chính: 

(1) Module 1 : Phân lớp các yêu cầu bằng thuật toán Naive Bayes 

Trong Mô-đun này, thuật toán Naive Bayes sẽ dựa vào các thuộc tính của 

các yêu cầu từ khách hàng(client) để tính ra thời gian đáp ứng của các yêu cầu đó, 

Naive Bayes sẽ phân lớp các yêu cầu này. Các thuộc tính bao gồm: Response 

length, Max length, Size, … 

Nhóm thời gian đáp ứng:  RTnew = NB(X1, X2,X3,,,,,,Xn) (7.1) 

Trong đó Xi là các thuộc tính của các yêu cầu khi gởi lên đám mây(cloud) 

Ở góc độ này ta có thể chia ra thành nhiều nhóm (3 đến 8 nhóm) hoặc nhiều 

hơn tùy vào độ biến thiên của các yêu cầu. 

(2) Module 2 phân cụm các máy ảo/ các máy chủ / tài nguyên 

Tương tự MCCVA, trong mô đun này sẽ sử dụng  thuật toán phân cụm K-

Means (với k=3) để phân cụm các máy ảo dựa vào mức độ hoạt động, sử dụng tài 

nguyên của các máy ảo, bao gồm các cụm như: thấp, trung bình, cao. 

 Clusteri = KMeans(ram, usage, cpu,…)  (7.2) 

Trong đó: i = 1 là nhóm thấp 

       i = 2 là nhóm trung bình 

       i = 3 là nhóm cao 
(3) Module 3 phân bổ các dịch vụ máy ảo 

Mô đun này có nhiệm vụ phân bổ các yêu cầu đến các máy ảo thông qua loại 

yêu cầu và cụm máy ảo phù hợp. Nếu một yêu cầu được gửi tới thì yêu cầu này 

được phân loại bởi mô đun 1, và các máy chủ ảo đang xét kể cả máy chủ ảo này 

không tải cũng được phân cụm theo mô đun 2. Sau đó thuật toán sẽ tính toán ra yêu 

cầu(request) nào phù hợp với máy ảo nào nhất thông qua thông số trả về của 2 hàm 

Naive Bayes và K-Means ở trên. Nếu thời gian đáp ứng của yêu cầu (request) đang 

xét (được tính toán từ module 1) nhỏ nhất thì yêu cầu này sẽ được xử lý trên các 
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chủ ảo với mức độ xa means nhất (tức là thuộc nhóm 1, và có mức độ sử dụng thấp 

nhất). Đối với các yêu cầu(request) không nhỏ không lớn ta có thể dùng các phương 

pháp tính toán như loại suy hay sai phân để tính toán việc phân bổ.  

Mô đun phân bổ các máy ảo được hiển thị như sau:  

 

 

Hình 3. 11 Sơ đồ của thuật toán RCBA 

Sơ đồ mã giả thuật toán RCBA 

Thuật toán RCBA 
Input: Tập requests 
Output: Phân bổ máy ảo cho các request trong tập Request 

1. For each Request in CloudRequests 
2.  isLocated = true; 
3.  RT_new = NB(RT1, RT2…..);  // Module 1 
4.  VM_Cluster = kMeans(situation);  // situation: Trạng thái 

của các VM Module 2 
5.  For each VM in VMList 
6.   If  isFitSituation(Request.RT_new , VM.VM_Cluster) 
7.    AllocateRequestToVM(VM, Request); // Module 3 
8.    isLocated = true; 
9.    break; 
10.   End If 
11.  End For 
12.  If (!isLocated) 
13.   VM = VMList.getMinFromMean();  // Module 2 
14.   AllocateRequestToVM(VM, Request); 
15.  End If 
16. End For 
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CÀI ĐẶT THUẬT TOÁN RCBA 

Trong khuôn khổ của một thực nghiệm mô phỏng được thực hiện trên nền tảng 

mã nguồn mở CloudSim, với 05 máy ảo đã được cấu hình trước để xử lý các yêu cầu. 

Những yêu cầu này, với chiều dài và kích thước được xác định một cách ngẫu nhiên, 

được tạo ra với số lượng khác nhau, bắt đầu từ 25, sau đó tăng lên 50, tiếp theo là 100 

và cuối cùng là 1000. Để đánh giá hiệu quả của việc xử lý các yêu cầu này, thời gian 

đáp ứng (Response Time) được chọn làm chỉ số chính. Các kết quả thu được từ thực 

nghiệm sau đó được so sánh với hiệu suất của các thuật toán cân bằng tải khác như 

Round-Robin, MaxMin, MinMin và FCFS để xác định phương pháp nào cung cấp 

thời gian đáp ứng tối ưu nhất trong môi trường mô phỏng đám mây. 

Bảng 3. 9 So sánh thời gian đáp ứng của các thuật toán với thuật toán RCBA 

ở trường hợp 25 Request  

Thuật toán 
Số lần request 

5 10 15 20 25 
Round 
Robin 

17,42 17,64 2,89 31,90 1,81 

MaxMin 11,71 16,76 0,79 22,39 0,49 

MinMin 11,37 20,54 0,75 114,60 0,48 

FCFS 14,27 15,06 0,99 27,41 0,62 

RCBA 16,04 12,23 0,83 12,72 0,53 

 

 

Hình 3. 12 Biểu đồ so sánh thời gian đáp ứng của các thuật toán với thuật toán 

RCBA ở trường hợp 25 Request 

Dựa vào bảng 3.9 và hình 3.12 về thời gian đáp ứng (Response Time) của các thuật 

toán (Round-Robin, MaxMin, MinMin, FCFS và RCBA) với số lần request tương 
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ứng (5, 10, 15, 20, 25) trong trường hợp 25 request, ta có thể nhận xét và so sánh hiệu 

năng của các thuật toán như sau: 

 Round-Robin: Thời gian đáp ứng của Round-Robin tăng dần theo số lần 

request tăng. Tuy nhiên, thuật toán này không cân nhắc hiệu suất hoặc tải công 

việc của các máy ảo, mà đơn giản là phân chia công việc một cách tuần tự cho 

từng máy ảo. Do đó, Round-Robin có thời gian đáp ứng tương đối cao và 

không cải thiện hiệu năng cân bằng tải. 

 MaxMin: Thời gian đáp ứng của MaxMin giảm theo số lần request tăng. Thuật 

toán này sử dụng phương pháp tìm kiếm máy ảo có thời gian hoàn thành tốt 

nhất và phân bổ công việc cho máy ảo đó. MaxMin có hiệu năng cân bằng tải 

tốt hơn Round-Robin nhưng vẫn còn một số sự chênh lệch giữa các máy ảo. 

 MinMin: Thời gian đáp ứng của MinMin có sự biến đổi lớn khi số lần request 

tăng. Thuật toán này tìm kiếm máy ảo có thời gian hoàn thành nhỏ nhất và 

phân bổ công việc cho máy ảo đó. MinMin có thời gian đáp ứng tốt hơn 

MaxMin, nhưng cần phải đánh đổi với độ phức tạp tính toán cao hơn. 

 FCFS: Thời gian đáp ứng của FCFS tăng dần khi số lần request tăng. Thuật 

toán này đơn giản là xử lý công việc theo thứ tự đến đầu tiên đến đích. Tuy 

nhiên, FCFS không đảm bảo cân bằng tải và có thời gian đáp ứng cao khi tải 

công việc không được phân chia đồng đều. 

 RCBA: Thời gian đáp ứng của RCBA có sự biến đổi nhỏ và thường là thấp 

nhất trong các thuật toán. RCBA kết hợp giữa việc dự báo thời gian đáp ứng 

và cân nhắc tải công việc của các máy ảo. Điều này cho phép RCBA phân bổ 

công việc một cách thông minh và cân bằng tải hiệu quả. 

Ở trường hợp 25 request, RCBA có hiệu năng tốt nhất trong các thuật toán 

được so sánh, với thời gian đáp ứng thấp và khả năng cân bằng tải tốt hơn. MaxMin 

và MinMin cũng có hiệu năng tốt, nhưng MinMin có độ phức tạp tính toán cao hơn. 

Round-Robin và FCFS có hiệu năng thấp hơn và không cân bằng tải tốt. 

Bảng 3. 10 So sánh thời gian đáp ứng của các thuật toán với thuật toán 

RCBA ở trường hợp 50 Request 

Thuật 
toán 

Số lần request 

5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 
Round 
Robin 

23,13 18,39 18,04 18,09 18,17 18,33 18,17 18,35 18,14 2,10 
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MaxMin 14,84 73,43 14,10 14,75 13,84 40,79 39,76 14,96 57,43 1,60 
MinMin 16,64 50,82 21,53 11,02 22,29 10,91 34,69 16,35 39,75 1,26 

FCFS 20,55 28,14 29,04 10,91 11,05 10,92 28,63 16,22 32,50 14,16 
RCBA 17,86 12,44 10,91 14,10 12,06 14,07 20,47 10,68 20,08 8,01 

 

 

Hình 3. 13 Biểu đồ so sánh thời gian đáp ứng của các thuật toán với thuật toán 

RCBA ở trường hợp 50 Request 

Dựa vào bảng 3.10 và hình 3.13 về thời gian đáp ứng (Response Time) của các thuật 

toán (Round-Robin, MaxMin, MinMin, FCFS và RCBA) với số lần request tương 

ứng (5, 10, 15, 20, 25, 30, 35, 40, 45, 50) trong trường hợp 50 request, ta có thể nhận 

xét và so sánh hiệu năng của các thuật toán như sau: 

 Round-Robin: Thời gian đáp ứng của Round-Robin dao động và không có xu 

hướng tăng hay giảm rõ rệt khi số lần request tăng. Tuy nhiên, thuật toán này 

không cân nhắc hiệu suất hay tải công việc của các máy ảo, mà đơn giản là 

phân chia công việc theo thứ tự tuần tự cho từng máy ảo. Do đó, Round-Robin 

không cải thiện hiệu năng cân bằng tải và có thời gian đáp ứng tương đối cao. 

 MaxMin: Thời gian đáp ứng của MaxMin có sự biến đổi lớn khi số lần request 

tăng. Thuật toán này sử dụng phương pháp tìm kiếm máy ảo có thời gian hoàn 

thành tốt nhất và phân bổ công việc cho máy ảo đó. Tuy nhiên, MaxMin có 

thời gian đáp ứng dao động cao và không ổn định, đặc biệt khi số lần request 

tăng lên. 

 MinMin: Thời gian đáp ứng của MinMin cũng có sự biến đổi lớn khi số lần 

request tăng. Thuật toán này tìm kiếm máy ảo có thời gian hoàn thành nhỏ 

nhất và phân bổ công việc cho máy ảo đó. MinMin có thời gian đáp ứng tốt 
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hơn MaxMin và ổn định hơn, nhưng cần phải đánh đổi với độ phức tạp tính 

toán cao hơn. 

 FCFS: Thời gian đáp ứng của FCFS có sự biến đổi lớn khi số lần request tăng. 

Thuật toán này xử lý công việc theo thứ tự đến đầu tiên đến đích. Tuy nhiên, 

FCFS không đảm bảo cân bằng tải và có thời gian đáp ứng cao khi tải công 

việc không được phân chia đồng đều. 

 RCBA: Thời gian đáp ứng của RCBA có sự biến đổi nhỏ và thường là thấp 

nhất trong các thuật toán. RCBA kết hợp giữa việc dự báo thời gian đáp ứng 

và cân nhắc tải công việc của các máy ảo. Điều này cho phép RCBA phân bổ 

công việc một cách thông minh và cân bằng tải hiệu quả. 

Ở trường hợp 50 request, RCBA có hiệu năng tốt nhất trong các thuật toán 

được so sánh, với thời gian đáp ứng thấp và khả năng cân bằng tải tốt hơn. MinMin 

cũng có hiệu năng tốt, với thời gian đáp ứng ổn định và thấp. MaxMin có hiệu năng 

thấp hơn, trong khi Round-Robin và FCFS có hiệu năng thấp nhất và không cân bằng 

tải tốt. Với kết quả thực nghiệm với 50 Request trở lại, ta thấy thuật toán Round-

Robin chiếm ưu thế và xử lý nhanh, thuât toán MaxMin cũng khá ổn định. Thuật toán 

FCFS thì chưa có thế mạnh. Tuy nhiên thuật toán đề xuất RCBA cũng khá ổn định, 

và chứng tỏ dần ổn định và tốt hơn khi xử lý nhiều request hơn. 

Bảng 3. 11 So sánh thời gian đáp ứng của các thuật toán với thuật toán RCBA 

ở trường hợp 100 Request 

Thuật 
toán 

Số lần request 
10 20 30 40 50 60 70 90 90 100 

Round 
Robin 

14,36 35,49 13,84 16,04 14,69 15,90 37,21 18,70 11,69 2,91 

MaxMin 50,07 39,25 38,80 38,59 38,56 38,99 38,88 19,51 39,68 3,03 
MinMin 14,53 14,76 14,62 12,67 15,28 16,79 11,15 12,75 50,02 14,85 

FCFS 17,50 33,10 13,46 32,85 29,76 13,83 40,57 8,86 13,73 1,37 
RCBA 14,40 11,58 11,42 26,60 14,50 11,30 11,22 5,68 11,51 0,88 
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Hình 3. 14 Biểu đồ So sánh thời gian đáp ứng của các thuật toán với thuật toán 

RCBA ở trường hợp 100 Request 

Dựa vào bảng 3.11 và hình 3.14 về thời gian đáp ứng (Response Time) của các thuật 

toán (Round-Robin, MaxMin, MinMin, FCFS và RCBA) với số lần request tương 

ứng (10, 20, 30, 40, 50, 60, 70, 80, 90, 100) trong trường hợp 100 request, ta có thể 

nhận xét và so sánh hiệu năng của các thuật toán như sau: 

 Round-Robin: Thời gian đáp ứng của Round-Robin có biến động khá lớn khi 

số lần request tăng. Thuật toán này đơn giản phân chia công việc theo thứ tự 

tuần tự cho từng máy ảo, không cân nhắc hiệu suất hay tải công việc của các 

máy ảo. Do đó, Round-Robin có thời gian đáp ứng khá cao và không cân bằng 

tải tốt. 

 MaxMin: Thời gian đáp ứng của MaxMin dao động tương đối ổn định khi số 

lần request tăng. Thuật toán này tìm kiếm máy ảo có thời gian hoàn thành tốt 

nhất và phân bổ công việc cho máy ảo đó. Tuy nhiên, MaxMin có thời gian 

đáp ứng cao và không cân bằng tải tốt. 

 MinMin: Thời gian đáp ứng của MinMin có biến động khá lớn khi số lần 

request tăng. Thuật toán này tìm kiếm máy ảo có thời gian hoàn thành nhỏ 

nhất và phân bổ công việc cho máy ảo đó. MinMin có thời gian đáp ứng thấp 

hơn MaxMin, nhưng không ổn định và không cân bằng tải tốt. 

 FCFS: Thời gian đáp ứng của FCFS có biến động khá lớn khi số lần request 

tăng. Thuật toán này xử lý công việc theo thứ tự đến đầu tiên đến đích. FCFS 
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không đảm bảo cân bằng tải và có thời gian đáp ứng cao khi tải công việc 

không được phân chia đồng đều. 

 RCBA: Thời gian đáp ứng của RCBA có biến động tương đối ổn định và 

thường là thấp nhất trong các thuật toán. RCBA kết hợp giữa việc dự báo thời 

gian đáp ứng và cân nhắc tải công việc của các máy ảo. Điều này cho phép 

RCBA phân bổ công việc một cách thông minh và cân bằng tải hiệu quả. 

Ở trường hợp 100 request, RCBA có hiệu năng tốt nhất trong các thuật toán 

được so sánh, với thời gian đáp ứng thấp và khả năng cân bằng tải tốt hơn. MinMin 

có hiệu năng tốt nhưng không ổn định và không cân bằng tải tốt. MaxMin, FCFS và 

Round-Robin có hiệu năng thấp hơn và không cân bằng tải tốt. Từ request thứ 100 

trở đi, thuật toán RCBA vượt trội hơn hẳn so với MaxMin, MinMin. Tuy nhiên vẫn 

chưa thấy ưu thế so với RoundRobin. Nhưng với số lượng request càng lớn thì RCBA 

càng lợi thế hơn. Và dần dần chiếm ưu thế tuyệt đối so với các thuật toán còn lại. Rõ 

ràng FCFS thể hiện sự thiếu thông minh và tính tự nhiên của giải thuật. 

Bảng 3. 12 So sánh thời gian đáp ứng của các thuật toán với thuật toán 

RCBA ở trường hợp 1000 Request 

Thuật 
toán 

Số lần request 

100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000 
Round 
Robin 

14,53 14,76 14,62 12,67 15,28 16,79 11,15 12,75 50,02 14,85 

MaxMin 24,25 16,41 19,17 16,19 13,38 18,94 13,27 13,16 13,63 3,18 
MinMin 247,38 194,12 195,41 27,11 27,08 27,21 27,49 11,10 11,17 2,63 

FCFS 31,07 11,10 11,10 38,57 24,57 28,32 28,09 28,03 40,34 6,77 
RCBA 48,96 39,05 38,18 38,84 38,15 38,62 38,91 39,09 40,44 9,16 
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 Hình 3. 15 Biểu đồ so sánh thời gian đáp ứng của các thuật toán với thuật toán 

RCBA ở trường hợp 1000 Request 

Dựa vào bảng 3.12 và hình 3.15 về thời gian đáp ứng (Response Time) của các thuật 

toán (Round-Robin, MaxMin, MinMin, FCFS và RCBA) với số lần request tương 

ứng (100, 200, 300, 400, 500, 600, 700, 800, 900, 1000) trong trường hợp 1000 

request, ta có thể nhận xét và so sánh hiệu năng của các thuật toán như sau: 

 Round-Robin: Thời gian đáp ứng của Round-Robin duy trì ổn định và không 

có biến động đáng kể khi số lần request tăng. Tuy nhiên, Round-Robin không 

cân nhắc tải công việc của các máy ảo và có thời gian đáp ứng cao. 

 MaxMin: Thời gian đáp ứng của MaxMin có sự biến động đáng kể khi số lần 

request tăng. MaxMin tìm kiếm máy ảo có thời gian hoàn thành tốt nhất và 

phân bổ công việc cho máy ảo đó. Tuy nhiên, MaxMin không cân bằng tải tốt 

và có thời gian đáp ứng cao. 

 MinMin: Thời gian đáp ứng của MinMin có sự biến động đáng kể khi số lần 

request tăng. MinMin tìm kiếm máy ảo có thời gian hoàn thành nhỏ nhất và 

phân bổ công việc cho máy ảo đó. MinMin có thời gian đáp ứng thấp hơn 

MaxMin, nhưng không cân bằng tải tốt. 

 FCFS: Thời gian đáp ứng của FCFS có sự biến động đáng kể khi số lần request 

tăng. FCFS xử lý công việc theo thứ tự đến đầu tiên đến đích. FCFS không 

đảm bảo cân bằng tải và có thời gian đáp ứng cao khi tải công việc không được 

phân chia đồng đều. 

 RCBA: Thời gian đáp ứng của RCBA duy trì ổn định và không có biến động 

đáng kể khi số lần request tăng. RCBA kết hợp giữa việc dự báo thời gian đáp 

ứng và cân nhắc tải công việc của các máy ảo. Điều này cho phép RCBA phân 

bổ công việc một cách thông minh và cân bằng tải hiệu quả. 

Ở trường hợp 1000 request, RCBA có hiệu năng tương đối tốt trong các thuật 

toán được so sánh, với thời gian đáp ứng ổn định và khả năng cân bằng tải tốt. MinMin 

có thời gian đáp ứng tốt hơn MaxMin nhưng không ổn định và không cân bằng tải 

tốt. FCFS và Round-Robin có hiệu năng thấp hơn và không cân bằng tải tốt. 
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Qua việc phân tích 04 biểu đồ so sánh, trong cùng một điều kiện được áp dụng 

cho tất cả các thuật toán, ta có thể nhận thấy rằng thuật toán được đề xuất, RCBA, đã 

thể hiện khả năng phân bổ tài nguyên một cách ổn định và hợp lý. Điều này được 

chứng minh qua thời gian đáp ứng tương đối tốt của các máy ảo khi so sánh với các 

thuật toán khác được triển khai trong môi trường cloud, đặc biệt là trong các trường 

hợp có số lượng request ít hoặc nhiều. 

Ngoài ra, thực nghiệm mô phỏng đã được tiến hành trên một nhóm máy ảo cố 

định và không tính đến khả năng mở rộng nhóm máy ảo này (VM pool) để giải quyết 

vấn đề tải lớn khi cần thiết. Giả thiết được đặt ra là nhóm máy ảo hiện tại có khả năng 

xử lý một lượng tối đa các request nhất định và chỉ khi nào số lượng request vượt quá 

ngưỡng này, việc mở rộng VM pool mới được xem xét. Tuy nhiên, khi tiến hành thí 

nghiệm mô phỏng với một lượng lớn request, vượt quá 1000, sẽ đòi hỏi cấu hình máy 

tính mạnh mẽ hơn và bộ vi xử lý hiệu quả hơn, điều này làm nổi bật một hạn chế cụ 

thể của thí nghiệm mô phỏng này. 

 

3.5 THUẬT TOÁN ITA 

Từ nghiên cứu và phân tích một số đặc điểm thuật toán Throttled, một thuật toán điển 

hình và nổi  tiếng của bộ cân bằng tải trên môi trường đám mây, luận án đề xuất một 

thuật toán cải tiến từ thuật toán Throttled, là Improved Throttled Algorithm (ITA). 
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Hình 3. 16 Hình Sơ đồ thuật toán Throttled cải tiến (ITA) 

Các bước của thuật toán ITA 

Bước 1. Trình cân bằng tải Improved Throttled Algorithm (ITA) thực hiện 

cân bằng tải bằng việc duy trì và cập nhật liên tục bảng chỉ mục của danh sách Usage 

Máy ảo    

Bảng chỉ mục chứa thông tin các máy ảo (VM) và mức Usage của mỗi máy 

ảo. 

Tại thời điểm khởi tạo, tất cả các máy ảo (VM) trong danh sách 

“vmUsageList” có mức sử dụng (Usage) bằng 0.   

Bước 2. Bộ điều khiển trung tâm (DCC) nhận được một nhiệm vụ cần xử lí 

mới.  

Bước 3: Bộ điều khiển trung tâm (DCC) gửi thông tin truy vấn đến bộ cân 

bằng tải ITA để hỏi về việc phân bổ tiếp theo cho máy nào.   

Bước 4: Bộ cân bằng tải ITA sẽ tìm ra ID máy ảo (VM) tương ứng theo thứ 

tự từ trên xuống trong danh sách được so sánh theo mức độ sử dụng (Usage) Máy ảo 
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và tìm ra máy ảo có Usage nhỏ nhất , sau đó trả về ID máy ảo tìm được cho bộ điều 

khiển trung tâm (DCC).  

- Bộ điều khiển trung tâm (DCC) sẽ gửi Request đó tới máy ảo (VM, thông 

qua ID) để máy ảo đó xử lý và thông báo cho bộ cân bằng tải ITA về việc 

phân bổ vừa thực hiện. Bộ cân bằng tải ITA sẽ cập nhật ID máy ảo (VM) 

vừa được gửi đó và chờ Request mới từ Bộ điều khiển trung tâm (DCC).  

- Trường hợp, nếu danh sách “vmUsagelist” rỗng (chưa có máy ảo nào được 

khởi tạo), thì bộ cân bằng tải ITA sẽ trả giá trị về là -1 cho Bộ điều khiển 

trung tâm (DCC).  

- Bộ điều khiển trung tâm (DCC) xếp Request đó vào hàng đợi chờ cho lần 

phân bổ tiếp theo. 

Bước 5: Về phía máy ảo (VM) sau khi xử lý xong Request đồng thời bộ điều 

khiển trung tâm (DCC) cũng nhận được phản hồi, sẽ có 1 thông báo được gửi tới cho 

bộ cân bằng tải ITA để cập nhật lại danh sách “vmUsageList” và cùng lúcs cập nhật 

lại danh sách Usage.   

Bước 6: Nếu có nhiều yêu cầu, bộ điều khiển trung tâm (DCC) lập lại Bước 3 

và tiến trình được lập lại cho đến khi hết yêu cầu cần xử ly. 

Đánh giá thuật toán ITA 

Các kết quả thu được từ thuật toán đề xuất đã đáp ứng các mục tiêu, chẳng hạn 

như giới hạn số lượng yêu cầu xếp hàng để phân phối, cải thiện thời gian xử lý và 

thời gian phản hồi của đám mây trung tâm so với bốn thuật toán phổ biến. Điều này 

cũng có nghĩa là với thuật toán được đề xuất, hiệu suất của điện toán đám mây được 

cải thiện so với bốn thuật toán Equally Spread Current Execution Load, Round Robin, 

Throttled và Throttled Modified Algorithm (TMA) Thuật toán đề xuất đã cho thấy 

hiệu quả khi máy ảo có số lượng cao lên thì ITA đảm bảo thời gian phản hồi và thời 

gian xử lý tốt, giảm chi phí của các trung tâm dữ liệu đám mây. 

Tuy nhiên thuật toán vẫn còn 1 số nhược điểm như: 

- Nếu số lượng máy ảo nhiều thì việc tìm ra máy có Usage nhỏ nhất là khó 

khăn hơn 

- Chưa sắp xếp các máy ảo theo danh sách tăng dần. 
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CÀI ĐẶT THUẬT TOÁN ITA 

Dựa vào thuật toán Throttled đã có, ta sử dụng VMUsage để chọn ra máy ảo 

có mức sử dụng thấp nhất, từ đó ta biết cách phân bố tài nguyên cho cái request tiếp 

theo. Sau mỗi lần giải quyết xong 1 request ta lại cập nhật thông tin Usage cho máy 

ảo tương ứng trong danh sách mà thuật toán quản lý.  

Trong nghiên cứu giả lập thuật toán ITA, môi trường cloud được mô phỏng 

thông qua việc sử dụng bộ thư viện mã nguồn mở Cloud_Analyst (phát triển từ 

CloudSim), và viết mã bằng ngôn ngữ lập trình JAVA. Mô hình môi trường giả lập 

cloud được cấu hình là một Datacenter chứa 5 máy ảo trong trường hợp của một 

Datacenter đơn lẻ; và được mở rộng ra 50 máy ảo tại Datacenter1 và 5 máy ảo tại 

Datacenter2, đặt ở các khu vực địa lý khác nhau. Trong môi trường này, các yêu cầu 

được tạo ra ngẫu nhiên từ các UserBase có đặc điểm địa lý đa dạng, hướng tới việc 

mô phỏng sử dụng các dịch vụ cloud một cách tự nhiên hơn. 

Thuật toán ITA đã được triển khai trong môi trường mô phỏng này để thu thập 

kết quả và đánh giá hiệu năng. Tương tự, thuật toán được phát triển cũng được cài 

đặt và chạy thử nghiệm, sau đó các kết quả thu được từ thuật toán này sẽ được so 

sánh một cách cẩn thận với kết quả của bốn thuật toán khác đã được biết đến, bao 

gồm Equally Spread Current Execution Load, Round Robin, Throttled, và TMA, 

để xác định xem thuật toán nào mang lại hiệu suất tốt nhất trong việc phân phối và 

xử lý tải trong môi trường mô phỏng cloud. 

Môi trường mô phỏng: 

Thực nghiệm mô phỏng thuật toán Improved Throttled Algorithm được cài 

đặt trên ngôn ngữ JAVA với Cloud Analyst và sử dụng ECLIPSE IDE [129] để chạy 

thử và hiển thị kết quả theo tiêu chuẩn của Cloud Anlalyst. Môi trường giả lập với bộ 

thư viện mã nguồn mở CloudSim 4.0 (được cung cấp bởi http://www.cloudbus.org/). 

Thuật toán đề xuất được xây dựng bằng cách tạo ra lớp  

ThrottledVmITALoadBalancer, kế thừa từ đối tượng VmLoadBalancer, cập nhật thêm 

một số phương thức và thuộc tính liên quan tới getNumber để tính ra Usage của máy 

ảo, và điều chỉnh các hàm dựng sẵn để phù hợp với thuật toán đề xuất:   

@Override 
public int getNextAvailableVm() { 

int vmId = -1; 
double min = 0; 
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if (vmUsageList.size() > 0) 
{ 

int temp; 
int i =0; 
for (Iterator<Integer> itr = vmUsageList.keySet().iterator(); itr.hasNext();) 
{ 

temp = itr.next(); 
Double[] state = vmUsageList.get(temp);  
//System.out.println(temp + " state is " + state + " total vms " + vmStatesList.size()); 
double x = getNumber(state); 
if(i==0) 
{ 

min = x; 
vmId = temp; 

} 
else { 

if (min > x){ 
min = x; 
vmId = temp; 

} 
i++; 

} 
allocatedVm(vmId); 
return vmId; 

} 
return i; 

} 
return -1; 

} 
public double getNumber(Double[] nums) 
{ 

double res =0; 
int i=0; 
for(i=0; i < nums.length; i++) 
{ 

res = res + nums[i]; 
} 
res = res/i; 
return res; 

} 
public void cloudSimEventFired(CloudSimEvent e) 

 

Tiêu chí đánh giá: 

Trong khuôn khổ của thí nghiệm mô phỏng môi trường đám mây sử dụng các 

thông số đã nêu, cài đặt các thuật toán cân bằng tải mà Cloud Analyst cung cấp sẵn, 

bao gồm Round Robin, Throttled và Equally Spread Current Execution Load. Ngoài 

ra, thuật toán TMA [109] của tác giả Nguyễn Xuân Phi và các cộng sự cũng đã được 

tích hợp vào thực nghiệm so sánh. Các thuật toán và thuật toán ITA được đề xuất 

cũng đã được phát triển và đánh giá dựa trên cùng một bộ dữ liệu đầu vào. Sự so sánh 

giữa các kết quả thu được chú trọng vào hai chỉ số chính là thời gian đáp ứng 

(Response Time) và chi phí dành cho Datacenter (Costing). Một thuật toán có thời 
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gian đáp ứng dự đoán gần với thực tế hơn và chi phí thấp hơn sẽ được coi là có hiệu 

suất tối ưu hơn trong việc quản lý tài nguyên đám mây. 

Để thực hiện thực nghiệm thuật toán ITA, luận án thử nghiệm với 04 trường 

hợp với tương ứng cụ thể cấu hình khác nhau: Trường hợp 1 (01 datacenter và 20 

máy ảo và 1 userbase), Trường hợp 2 (01 Datacenter với 5 máy ảo 3 userbase), 

Trường hợp 3 (01 Datacenter với 5 máy ảo 4 userbase), Trường hợp 4 (02 Datacenter, 

trong đó datacenter 1 gồm 50 máy ảo và Datacenter 2 gồm 5 máy ảo, 5 userbase). 

Thực nghiệm và kết quả đạt được thuật toán ITA 

Trường hợp 1: 01 Datacenter với 20 máy ảo và 1UB 

Các thông số giả lập datacenter, máy ảo, chi tiết cấu hình host, các users base 

độ trễ mạng lấy từ tài liệu [109] 

Môi trường mô phỏng giả lập gồm các thông số sau thông số như sau:  

 

Hình 3. 17 Thông số cấu hình Datacenter và máy ảo thuật toán ITA ở trường 

hợp 1 

 

Hình 3. 18 Cấu hình và chi phí Datacenter thuật toán ITA ở trường hợp 1 

 

Hình 3. 19  Chi tiết cấu hình vật lý host của Datacenter thuật toán ITA ở 

trường hợp 1 
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Hình 3. 20  Thông số cấu hình Cơ sở người dùng (2UB) thuật toán ITA ở 

trường hợp 1 

 

Bảng 3. 13 Kết quả thực nghiệm trường hợp 1 thuật toán ITA 

 

 

Hình 3. 21 Biểu đồ so sánh ITA với các thuật toán khác ở trường hợp 1  

Dựa vào kết quả thực nghiệm về thời gian đáp ứng của các thuật toán trong 

trường hợp 1 (1 datacenter, 20 máy ảo và 1 userbase), ta có nhận xét và phân tích hiệu 

năng của các thuật toán như sau: 

 Equally Load: Thời gian đáp ứng trung bình (Avg) của thuật toán Equally 

Load là 21,198.80 ms. Thời gian đáp ứng tối thiểu (Min) và tối đa (Max) của 

thuật toán này cũng tương ứng là 3,637.19 ms và 39,052.12 ms. Equally Load 

có khả năng phân bổ tải đồng đều cho các máy ảo, dẫn đến thời gian đáp ứng 

ổn định nhưng không tối ưu. 

 Round Robin: Thời gian đáp ứng trung bình của thuật toán Round Robin cũng 

là 21,199.02 ms. Round Robin có các giá trị Min và Max tương tự Equally 

Load. Thuật toán này phân bổ tải theo cơ chế tuần tự, đảm bảo công bằng 

nhưng không tối ưu về thời gian đáp ứng. 
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 Throttled: Thời gian đáp ứng trung bình của thuật toán Throttled là 9,774.77 

ms. Thời gian đáp ứng tối thiểu và tối đa cũng có giá trị tương ứng là 289.48 

ms và 27,750.66 ms. Throttled tập trung vào việc giới hạn số lượng request, 

giúp cải thiện thời gian đáp ứng nhưng có thể gây ra thiếu công bằng trong 

phân bổ tải. 

 TMA: Thời gian đáp ứng trung bình của thuật toán TMA cũng là 9,774.77 ms. 

Các giá trị Min và Max của TMA tương tự Throttled. TMA sử dụng ngưỡng 

(Threshold) và tối thiểu (Minimum) để giới hạn tài nguyên, đảm bảo tính sẵn 

có nhưng có thể gây ra thiếu công bằng. 

 ITA:Thời gian đáp ứng trung bình của thuật toán ITA là 9,562.11 ms. ITA có 

giá trị Min là 159.12 ms và Max là 38,642.87 ms. ITA sử dụng kỹ thuật điều 

chỉnh ngưỡng theo quá trình lặp để cân bằng tải và giảm thời gian đáp ứng.  

Ở trường hợp 1, thuật toán ITA cho thấy hiệu năng tốt nhất trong trường hợp 

này với thời gian đáp ứng trung bình thấp nhất. Equally Load và Round Robin đảm 

bảo công bằng trong phân bổ tải nhưng có thời gian đáp ứng cao hơn. Throttled và 

TMA sử dụng ngưỡng để hạn chế tải nhưng có thể gây ra thiếu công bằng. 

 

Hình 3. 22 Biểu đồ so sánh 3 thông số của ITA với các thuật toán khác ở 

trường hợp 1  

Dựa vào hình 3.22, thuật toán Throttled, TMA và ITA đều có hiệu suất tốt hơn so với 

Equally Load và Round Robin. Trong số đó, ITA cho thấy hiệu suất tốt nhất với thời 

gian đáp ứng trung bình thấp nhất và khả năng cân bằng tải tốt hơn. Tuy nhiên, cần 

lưu ý rằng hiệu suất của các thuật toán có thể phụ thuộc vào cấu hình cụ thể của hệ 

thống và yêu cầu sử dụng. 
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Trường hợp 2: 01 Datacenter với 5 máy ảo 3UB 

 

Hình 3. 23  Thông số cấu hình trường hợp 2 thuật toán ITA  

 

 Bảng 3. 14 Kết quả thực nghiệm trường hợp 2 thuật toán ITA 
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Hình 3. 24 Biểu đồ so sánh ITA với các thuật toán khác ở trường hợp 2 

Dựa vào kết quả thực nghiệm về thời gian đáp ứng của các thuật toán trong 

trường hợp 2 (01 Datacenter với 5 máy ảo 3 userbase), ta có nhận xét và phân tích 

hiệu năng của các thuật toán như sau: 

 Equally Load: Thời gian đáp ứng trung bình (Avg) của thuật toán Equally 

Load là 299.96 ms. Thời gian đáp ứng tối thiểu (Min) và tối đa (Max) của thuật 

toán này cũng tương ứng là 157.13 ms và 397.45 ms. Equally Load có khả 

năng phân bổ tải đồng đều cho các máy ảo và userbase, dẫn đến thời gian đáp 

ứng ổn định nhưng không tối ưu. 

 Round Robin: Thời gian đáp ứng trung bình của thuật toán Round Robin cũng 

là 299.96 ms. Round Robin có các giá trị Min và Max tương tự Equally Load. 

Thuật toán này phân bổ tải theo cơ chế tuần tự, đảm bảo công bằng nhưng 

không tối ưu về thời gian đáp ứng. 

 Throttled: Thời gian đáp ứng trung bình của thuật toán Throttled là 300.31 

ms.Thời gian đáp ứng tối thiểu và tối đa cũng có giá trị tương ứng là 157.13 

ms và 397.90 ms.Throttled tập trung vào việc giới hạn số lượng request, giúp 

cải thiện thời gian đáp ứng nhưng có thể gây ra thiếu công bằng trong phân bổ 

tải. 

 TMA: Thời gian đáp ứng trung bình của thuật toán TMA cũng là 299.96 

ms.Các giá trị Min và Max của TMA tương tự Equally Load và Round Robin.  

 ITA: Thời gian đáp ứng trung bình của thuật toán ITA cũng là 299.96 ms. ITA 

có giá trị Min và Max tương tự các thuật toán khác.  
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Ở trường hợp 2, tất cả các thuật toán đều có thời gian đáp ứng trung bình tương 

đương và không có sự khác biệt đáng kể. Các thuật toán Equally Load, Round Robin, 

TMA và ITA đều đảm bảo công bằng trong phân bổ tải, trong khi Throttled tập trung 

vào việc giới hạn số lượng request. Tuy nhiên, vì số lượng máy ảo và userbase trong 

trường hợp này không lớn, nên hiệu năng của các thuật toán không có sự chênh lệch 

đáng kể. 

Trường hợp 3: 01 Datacenter với 5 máy ảo 4UB 

 
Hình 3. 25 Thông số cấu hình trường hợp 3 thuật toán ITA 

 Bảng 3. 15 Kết quả sau khi mô phỏng trường hợp 3 thuật toán ITA 
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Hình 3. 26 Biểu đồ so sánh  ITA với các thuật toán khác trường hợp 3  

Dựa vào kết quả thực nghiệm về thời gian đáp ứng của các thuật toán trong 

trường hợp 3 (01 Datacenter với 5 máy ảo 4 userbase), ta có nhận xét và phân tích 

hiệu năng của các thuật toán như sau: 

 Equally Load: Thời gian đáp ứng trung bình (Avg) của thuật toán Equally 

Load là 299.97 ms.Thời gian đáp ứng tối thiểu (Min) và tối đa (Max) của thuật 

toán này tương ứng là 164.13 ms và 395.74 ms.Equally Load tiến hành phân 

bổ tải một cách đồng đều cho các máy ảo và userbase, giúp đảm bảo công bằng 

trong việc sử dụng tài nguyên. 

 Round Robin: Thời gian đáp ứng trung bình của thuật toán Round Robin cũng 

là 299.97 ms.Round Robin có các giá trị Min và Max tương tự Equally 

Load.Thuật toán này sử dụng cơ chế phân bổ tải tuần tự, giúp đảm bảo công 

bằng nhưng không tối ưu về thời gian đáp ứng. 

 Throttled: Thời gian đáp ứng trung bình của thuật toán Throttled là 299.97 

ms.Thời gian đáp ứng tối thiểu và tối đa cũng có giá trị tương ứng là 164.13 

ms và 395.74 ms.Throttled tập trung vào việc giới hạn số lượng request để cải 

thiện hiệu suất hệ thống, nhưng có thể gây ra sự thiếu công bằng trong phân 

bổ tải. 

 TMA: Thời gian đáp ứng trung bình của thuật toán TMA cũng là 299.97 ms. 

Các giá trị Min và Max của TMA tương tự Equally Load và Round Robin.  

 ITA: Thời gian đáp ứng trung bình của thuật toán ITA cũng là 299.97 ms. ITA 

có giá trị Min và Max tương tự các thuật toán khác.  
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Ở trường hợp 3, tất cả các thuật toán có thời gian đáp ứng trung bình như nhau 

và không có sự chênh lệch đáng kể. Equally Load, Round Robin, Throttled, TMA và 

ITA đều đảm bảo công bằng trong phân bổ tải và có thời gian đáp ứng ổn định. Tuy 

nhiên, hiệu năng của các thuật toán có thể bị ảnh hưởng bởi số lượng máy ảo và 

userbase, do đó, việc điều chỉnh ngưỡng và sử dụng các kỹ thuật tối ưu khác có thể 

cần thiết để cải thiện hiệu suất hệ thống. 

 

Trường hợp 4: 02 Datacenter 1 gồm 50 máy ảo và Datacenter 2 gồm 5 máy ảo 

 

Hình 3. 27 Thông số cấu hình 2 Datacenter và các máy ảo thuật toán ITA ở 

trường hợp 4 

 

Hình 3. 28 Cấu hình và chi phí của các Datacenter thuật toán ITA ở trường 

hợp 4 

 

Hình 3. 29 Chi tiết cấu hình vật lý host của Datacenter 1 thuật toán ITA ở 

trường hợp 4 

 

 Hình 3. 30 Chi tiết cấu hình vật lý host của Datacenter 2 thuật toán ITA ở 

trường hợp 4 
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Trường hợp 4: 

 

Hình 3. 31 Thông số cấu hình Cơ sở người dùng (5 UB) thuật toán ITA ở 

trường hợp 4 

Bảng 3. 16 Kết quả thực nghiệm trường hợp 4 thuật toán ITA 

 

 

 Hình 3. 32 Biểu đồ so sánh ITA với các thuật toán khác ở trường hợp 4  

Dựa vào kết quả thực nghiệm về thời gian đáp ứng của các thuật toán trong 

trường hợp 4 ( 02 Datacenter: Datacenter 1 với 50 máy ảo và Datacenter 2 với 5 máy 

ảo, và 5 userbase), ta có nhận xét và phân tích hiệu năng các thuật toán như sau: 

 Equally Load:Thời gian đáp ứng trung bình (Avg) của thuật toán Equally Load 

là 50.60 ms. Thời gian đáp ứng tối thiểu (Min) và tối đa (Max) của thuật toán 
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này tương ứng là 38.94 ms và 65.13 ms. Equally Load phân bổ tải một cách 

đồng đều giữa các máy ảo và userbase trong cả hai datacenter. 

 Round Robin: Thời gian đáp ứng trung bình của thuật toán Round Robin cũng 

là 50.60 ms. Round Robin có các giá trị Min và Max tương tự Equally Load. 

Thuật toán này tuần tự phân bổ tải đến từng máy ảo trong cả hai datacenter. 

 Throttled: Thời gian đáp ứng trung bình của thuật toán Throttled là 50.60 ms. 

Thời gian đáp ứng tối thiểu và tối đa cũng có giá trị tương tự Equally Load và 

Round Robin. Throttled tập trung vào giới hạn số lượng request để kiểm soát 

tài nguyên trong cả hai datacenter. 

 TMA: Thời gian đáp ứng trung bình của thuật toán TMA cũng là 50.60 ms. 

Các giá trị Min và Max của TMA tương tự Equally Load và Round Robin.  

 ITA : Thời gian đáp ứng trung bình của thuật toán ITA cũng là 50.60 ms. ITA 

có giá trị Min và Max tương tự các thuật toán khác.  

Ở trường hợp 4, tất cả các thuật toán có thời gian đáp ứng trung bình như nhau 

và không có sự chênh lệch đáng kể. Equally Load, Round Robin, Throttled, TMA và 

ITA đều cố gắng đảm bảo công bằng trong phân bổ tải và có thời gian đáp ứng ổn 

định. Tuy nhiên, do sự khác biệt về số lượng máy ảo và userbase giữa hai datacenter, 

hiệu năng của các thuật toán có thể không được tối ưu. Việc điều chỉnh ngưỡng và sử 

dụng các kỹ thuật tối ưu khác có thể cần thiết để cải thiện hiệu suất hệ thống. Có thể 

nói, thuật toán ITA có kết quả tốt hơn Throttled ở một số trường hợp data đầu vào, 

và không hề thua kém các thuật toán có sẵn về các mặt như thời gian đáp ứng về phần 

chi phí datacenter thì luôn ít hơn các kỹ thuật khác. 

 

Hình 3. 33 Biểu đồ so sánh tổng chi phí (Total Data Center Cost) của các thuật 

toán với thuật toán IT ở 4 trường hợp  
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Dựa vào hình 3.33 biểu đồ đường về tổng chi phí của datacenter cho 4 trường 

hợp (Equally Load, Round Robin, Throttled, TMA và ITA), ta có các nhận xét sau: 

Equally Load và Round Robin: Cả Equally Load và Round Robin có tổng chi phí 

datacenter như nhau trong tất cả các trường hợp. Điều này cho thấy cách phân bổ tải 

và xử lý của hai thuật toán này không ảnh hưởng đến tổng chi phí của datacenter. 

Throttled: Throttled có tổng chi phí datacenter cao hơn so với Equally Load và Round 

Robin trong trường hợp 2 và trường hợp 3. Tuy nhiên, trong trường hợp 1 và trường 

hợp 4, tổng chi phí datacenter của Throttled không khác biệt so với hai thuật toán 

khác. TMA: TMA có tổng chi phí datacenter cao hơn so với Equally Load và Round 

Robin trong trường hợp 2. Tuy nhiên, trong trường hợp 1, trường hợp 3 và trường 

hợp 4, tổng chi phí datacenter của TMA không khác biệt so với hai thuật toán khác. 

ITA: ITA có tổng chi phí datacenter thấp hơn so với Equally Load, Round Robin, 

Throttled và TMA trong tất cả các trường hợp. Điều này cho thấy ITA có khả năng 

tối ưu hóa chi phí của datacenter tốt hơn các thuật toán khác. Như vậy, ITA có xu 

hướng có tổng chi phí datacenter thấp hơn so với các thuật toán khác, trong khi 

Throttled có thể có tổng chi phí datacenter cao hơn trong một số trường hợp cụ thể. 

Equally Load, Round Robin và TMA có tổng chi phí datacenter tương đương và 

không có sự khác biệt đáng kể. 

 

3.6 TỔNG KẾT CHƯƠNG 

Trong chương 3, đã đề xuất được 4 thuật toán, trong đó sự liên kết giữa bốn thuật 

toán MCCVA [CT1], APRTA [CT2], RCBA [CT7], và ITA [CT3] được xây dựng 

dựa trên một số nguyên tắc cốt lõi trong việc xử lý và phân tích dữ liệu, nhằm mục 

tiêu tối ưu hóa cân bằng tải trong điện toán đám mây. Dưới đây là các điểm liên kết 

chính: 

 Khả năng Học và Dự báo: APRTA [CT2] và MCCVA [CT1] chia sẻ khả 

năng học từ dữ liệu lịch sử để cải thiện quyết định trong tương lai. APRTA 

sử dụng ARIMA để dự báo thời gian đáp ứng, trong khi MCCVA sử dụng 

SVM để phân lớp và k-Means để phân cụm, cả hai đều học từ dữ liệu và 

đề xuất cách phân phối tải. 

 Phân loại và Phân cụm: MCCVA [CT1] và RCBA [CT7] cả hai đều sử 

dụng kỹ thuật phân cụm k-Means nhưng với mục tiêu khác nhau. MCCVA 
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dùng nó để phân chia tải làm hai trong khi RCBA kết hợp nó với Naïve 

Bayes để cải thiện độ chính xác của quá trình phân loại. Cả hai đều tận 

dụng thông tin từ phân cụm để tối ưu hóa việc phân bố tài nguyên. 

 Tối ưu hóa Thời gian đáp ứng và Makespan: Tất cả bốn thuật toán đều 

hướng đến việc cải thiện hai tham số chính là Thời gian đáp ứng và 

Makespan. Chúng được thiết kế để làm giảm thời gian đáp ứng thông qua 

dự báo và phân tích, cũng như tối ưu hóa Makespan bằng cách cân nhắc 

đến tải tổng thể của hệ thống. 

 Cải tiến từ thuật toán Throttle: ITA [CT3] là thuật toán cải tiến từ Throttle 

Algorithm, một thuật toán cân bằng tải hiện hành. Sự cải tiến này mang 

lại cách nhìn mới về việc xử lý tài nguyên đám mây, cung cấp một bước 

tiến so với các thuật toán truyền thống bằng cách tích hợp các phương 

pháp tiên tiến của học máy. 

Mặc dù mỗi thuật toán có tiếp cận riêng, nhưng khi kết hợp lại, chúng tạo ra 

một hệ thống toàn diện có khả năng học từ dữ liệu (phân loại, phân cụm, dự báo), 

đáp ứng nhanh chóng nhu cầu tài nguyên và phân bổ tải một cách thông minh. Sự 

liên kết giữa chúng tạo nên một cấu trúc đa lớp, nơi mỗi thuật toán đóng góp vào khả 

năng chung của hệ thống để quản lý và điều phối tài nguyên một cách hiệu quả. Nhìn 

chung, sự liên kết giữa các thuật toán không chỉ qua việc chia sẻ một số thành phần 

cốt lõi như phương pháp ML và bộ tham số đánh giá, mà còn thông qua mục tiêu 

chung là cải thiện tính linh hoạt và hiệu suất của hệ thống điện toán đám mây trong 

việc cân bằng tải. 

Trong chương này thông qua việc nghiên cứu theo hướng tiếp cận từ bên 

trong, đã thấy được các hướng đi để nâng cao hiệu năng cân bằng tải bằng cách ứng 

dụng các thuật toán trí tuệ nhân tạo điển hình là học máy và các thuật toán dựa va 

sác suất thống kê. Theo tiếp cận các tham số của cân bằng tải đề xuất được 3 thuật 

toán. Theo tiếp cận tính hiệu quả của các thuạt toán đề xuất được 1 thuật toán. Như 

vậy, luận án đã đề xuất và xây dựng được 04 thuật toán với cách tiếp cận bên trong, 

nghiên cứu các đặc tính của cân bằng tải kết hợp với ML. Tuy nhiên, cân bằng tải 

trên cloud cũng cần quan tâm tới các yếu tố bên ngoài chứ không chỉ đặc tính bên 

trong của cân bằng tải, do đó luận án tiếp tục nghiên cứu các tác động bên ngoài của 
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cân bằng tải là deadlock và hành vi người dung trên cloud. Các nghiên cứu tiếp theo 

sẽ được giới thiệu trong chương 4. 

  



117 

CHƯƠNG 4 – CÂN BẰNG TẢI THEO HƯỚNG TIẾP CẬN BÊN 

NGOÀI 

4.1 GIỚI THIỆU CHUNG 

Để nâng cao hiệu năng cân bằng tải trên cloud từ hướng tiếp cận bên ngoài, ta 

cần xem xét các yếu tố mang tính thách thức và cơ hội mà các nhà cung cấp dịch vụ 

cloud không thể kiểm soát hay tác động tới. Trong luận án này, hướng tiếp cận từ bên 

ngoài sẽ chọn ra 02 yếu tố: yếu tố đường truyền mạng hay mạng internet, và yếu tố 

người dùng cloud hay hành vi người dùng cloud.  

Đối với yếu tố mạng internet, việc bị timeout và hanging là dễ dàng xảy ra nếu 

cân bằng tải không tốt. Deadlock đại diện cho yếu tố nguy cơ mà trên mạng thường 

xảy ra. Với mục ý tưởng tiếp cận cân bằng tải từ deadlock, luận án này đề xuất nghiên 

cứu về deadlock và deadlock trên cloud, từ đó xây dựng thuật toán PDOA [CT4] 

[CT5] nhằm nâng cao khả năng cân bằng tải thông qua  dự báo khả năng xảy ra 

deadlock của cloud. 

Đối với yếu tố người dùng cloud và hành vi người dùng cloud, luận án này tập 

trung vào tính ưu tiên của người dùng mà điển hình là độ ưu tiên của tác vụ. Trong 

môi trường cloud, ta phân biệt người dùng thông qua tính chất của các request, từ đó 

dựa vào các thông số request mà ta tính toán ra độ ưu tiên của tác vụ. Từ đó, luận án 

đề xuất một thuật toán cân bằng tải k-CTPA [CT6] , dựa vào độ ưu tiên tác vụ để 

phân bổ các request, giải quyết vấn đề cân bằng tải theo tiếp cận người dùng. 

 

4.2 DEADLOCK VÀ THUẬT TOÁN PDOA 

4.2.1 Khái niệm Deadlock 

Deadlock [130] là tình trạng xảy ra đồng thời lập trình khi một tập hợp các quy trình 

đi vào điều kiện chờ vô hạn. Một quá trình hoặc một giao dịch có thể tồn tại ở hai 

trạng thái: 

- Trạng thái đang hoạt động: tất cả các tài nguyên hoặc các mục dữ liệu được 

yêu cầu bởi một tiến trình đã được phân bổ cho tiến trình đó và tiến trình 

đó đang được thực thi hoặc sẵn sàng thực thi. 

- Trạng thái bị chặn một tiến trình phải chờ các tài nguyên được yêu cầu vì 

một số tiến trình khác đang giữ tài nguyên đó. 
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Vì vậy, trong một hệ thống khi một tập hợp các tiến trình bị chặn kết thúc việc 

thực thi của chúng chờ nhau giải phóng tài nguyên thì hệ thống được cho là đã đi vào 

trạng thái deadlock. 

Deadlock là một vấn đề phổ biến trong môi trường đa chương, tính toán song 

song, điện toán phân tán, nơi mà khóa phần cứng và phần mềm được sử dụng phân 

chia nguồn tài nguyên và đồng bộ hóa quy trình. Trong hệ thống thông tin liên lạc, 

Deadlock thường xảy ra do tín hiệu bị mất hay bị hỏng thay vì tranh chấp nguồn tài 

nguyên. 

 

Hình 4. 1 Vấn đề Deadlock trong ví dụ qua cầu [130] 

Có 4 điều kiện Deadlock xảy ra: 

- Điều kiện loại trừ lẫn nhau: Một tài nguyên không thể được sử dụng 

bởi nhiều tiến trình tại cùng một thời điểm. 

- Điều kiện giữ và chờ: Các tiến trình vừa giữ tài nguyên và chờ tài 

nguyên mới. 

- Điều kiện không thể chiếm: Các tài nguyên không thể bị đòi lại, chúng 

chỉ có thể được giải phóng bởi chính tiến trình chiếm giữ chúng. 

- Điều kiện chu trình chờ: Các tiến trình giữ tài nguyên và chờ các tài 

nguyên bị giữ bởi tiến trình khác, tạo thành một chu trình. 

Hầu hết các hệ điều hành hiện nay không thể ngăn cản deadlock. Khi deadlock 

diễn ra, nhũng hệ điều hành sẽ có những phản ứng khác nhau, không có sự nhất quán.  

 

 Hình 4. 2 Điều kiện xảy ra Deadlock [130] 

4.2.2 Deadlock trên cloud 

Các nhà cung cấp dịch vụ điện toán đám mây sẽ cung cấp tài nguyên máy tính 

ảo hóa một cách linh động và đa dạng dưới dạng dịch vụ thông qua mạng Internet. 
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Do số lượng người dùng thay đổi và tài nguyên hạn chế, đám mây dễ bị deadlock ở 

quy mô rất lớn. 

Deadlock trong đám mây là một tình huống khi một công việc trong hệ thống 

đã có được một số tài nguyên và chờ đợi để biết thêm tài nguyên được mua bởi một 

số người khác công việc đang chờ đợi các tài nguyên có được bởi công việc này. Do 

đó không có công việc nào trong hệ thống có thể tiến hành thêm [111]. 

 

Hình 4. 3 Deadlock trong môi trường đám mây [16] 

Một hệ thống được coi là ở trong trạng thái an toàn nếu nó có khả năng phân 

phối tài nguyên cho mỗi quá trình theo một trật tự nhất định mà không rơi vào tình 

trạng deadlock. Điều này có nghĩa là, có sự tồn tại của ít nhất một thứ tự an toàn cho 

các quá trình. Một trật tự an toàn của các quá trình <P1, P2, …, Pn> cho một trạng 

thái cấp phát nhất định có nghĩa là, cho mỗi quá trình Pi, yêu cầu về tài nguyên của 

nó có thể được thỏa mãn bằng tài nguyên hiện có cùng với những tài nguyên được 

phóng thích bởi các quá trình Pj có j<i. Trong trường hợp các tài nguyên cần thiết 

cho Pi không ngay lập tức khả dụng, Pi có thể đợi cho đến khi tất cả các quá trình Pj 

hoàn thành, thả ra tài nguyên của họ. Sau đó, Pi có thể sử dụng các tài nguyên này để 

hoàn thành nhiệm vụ của mình, giải phóng các tài nguyên mà nó giữ và sau cùng là 

kết thúc. Khi Pi hoàn thành, quá trình tiếp theo Pi+1 có thể tiếp tục quy trình này. 

Nếu không có bất kỳ thứ tự an toàn nào tồn tại, hệ thống được xem là ở trong trạng 

thái không an toàn. 

Một trạng thái an toàn không đồng nghĩa với việc không có deadlock. Điều 

này có nghĩa là, trong khi mọi trạng thái deadlock chắc chắn là không an toàn, không 



120 

phải mọi trạng thái không an toàn đều dẫn đến deadlock. Tuy nhiên, một trạng thái 

không an toàn có khả năng biến thành deadlock. Nếu hệ thống duy trì được trạng thái 

an toàn, hệ điều hành có khả năng phòng tránh được trạng thái không an toàn và do 

đó là tránh được deadlock. Trong một trạng thái không an toàn, hệ điều hành có thể 

thực hiện các biện pháp để ngăn chặn các quá trình tiếp cận với tài nguyên mà chúng 

đang yêu cầu nếu việc cấp phát đó có thể dẫn đến deadlock, vì các hành động của các 

quá trình này có thể tạo ra các trạng thái không an toàn. 

 

Hình 4. 4 Không gian trạng thái an toàn, không an toàn, deadlock 

Ví dụ, xét một hệ thống bao gồm 12 ổ băng từ và ba quá trình được gọi là P0, 

P1 và P2. Quá trình P0 đang yêu cầu sử dụng 10 ổ băng từ, P1 có thể yêu cầu đến 4 

ổ, và P2 có nhu cầu sử dụng lên đến 9 ổ băng từ. Tại một thời điểm cụ thể, t0, chúng 

ta nhận thấy rằng P0 đang chiếm giữ 5 ổ băng từ, P1 đang giữ 2 ổ, và P2 cũng đang 

sử dụng 2 ổ băng từ. Điều này để lại 3 ổ băng từ không được sử dụng trong hệ thống. 

Nhu cầu tối đa Nhu cầu hiện tại 

P0 10 5 

P1 4 2 

P2 9 2 

Ở thời điểm t0, hệ thống đang nằm trong một trạng thái an toàn. Có một thứ 

tự an toàn có thể được áp dụng là <P1, P0, P2>, theo đó P1 có khả năng được cấp 

phát ngay lập tức toàn bộ ổ băng từ mà nó yêu cầu và sau khi sử dụng xong sẽ giải 

phóng chúng, khiến hệ thống có 5 ổ băng từ trống. Tiếp theo, P0 có thể được cấp phát 

tất cả các ổ băng từ mà nó cần và sau đó giải phóng chúng, để lại 10 ổ băng từ trống 

cho hệ thống. Cuối cùng, P2 có thể nhận toàn bộ ổ băng từ mà nó cần và cũng trả lại 

sau khi sử dụng, khiến hệ thống trở lại với tổng số 12 ổ băng từ không bị chiếm dụng. 

Một hệ thống có thể chuyển từ một trạng thái an toàn sang trạng thái không an 

toàn. Ví dụ, tại một thời điểm khác, t1, nếu P2 yêu cầu và nhận thêm một ổ băng từ, 
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hệ thống sẽ mất trạng thái an toàn của mình. Ở thời điểm này, chỉ có P1 là có thể nhận 

đủ ổ băng từ mà nó cần và sau khi hoàn tất, nó giải phóng chúng, khiến hệ thống chỉ 

còn 4 ổ băng từ khả dụng. Do P0 cần 5 ổ băng từ và có thể yêu cầu tới 10, nó sẽ không 

thể tiếp tục cho tới khi có đủ tài nguyên, nên phải đợi. P2 cũng trong tình trạng tương 

tự, cần thêm 6 ổ và sẽ không thể tiếp tục nếu không đủ tài nguyên, có nguy cơ dẫn 

đến tình trạng deadlock. 

Sự cố xảy ra khi chúng ta cấp thêm một ổ băng từ cho quá trình P2. Chúng ta 

có thể ngăn chặn tình trạng deadlock bằng cách yêu cầu P2 đợi cho đến khi các quá 

trình còn lại hoàn thành và trả lại tài nguyên ban đầu. 

Với khái niệm trạng thái an toàn đảm bảo khả năng đáp ứng tốt cho cloud, 

chúng ta có thể đề xuất và áp dụng các giải thuật dự báo deadlock và khả năng xảy ra 

deadlock nhằm tránh deadlock. Ý tưởng đơn giản là đảm bảo hệ thống sẽ luôn còn 

trong trạng thái an toàn. Khởi đầu, hệ thống ở trong trạng thái an toàn. Bất cứ khi nào 

một quá trình yêu cầu một tài nguyên hiện có, hệ thống phải quyết định tài nguyên có 

thể được cấp phát tức thì hoặc quá trình phải chờ. Yêu cầu được gán chỉ nếu việc cấp 

phát để hệ thống trong trạng thái an toàn. 

Trong kịch bản này, có khả năng một quá trình yêu cầu tài nguyên hiện hữu 

vẫn phải đợi. Điều này làm chậm việc sử dụng tài nguyên vì thiếu một phương pháp 

tiên đoán và ngăn chặn tình trạng deadlock. Do đó, phát triển một thuật toán có khả 

năng dự đoán và tính toán khả năng xảy ra của deadlock trong môi trường đám mây 

sẽ giúp đám mây tránh được deadlock, qua đó cải thiện chất lượng dịch vụ cung cấp 

cho người dùng. 

Theo nghiên cứu của Deep Shikha và Lalit Kumar [131], deadlock trên môi 

trường đám mây xảy ra khi một số lượng lớn các hướng đi của dữ liệu bị chặn do 

cách mọi phương pháp đều có lợi thế và cố gắng giành lấy lợi thế khác mà một số hệ 

thống khác có được. Deadlock là khi một số lượng lớn các chiến lược bị cản trở do 

cách mọi phương pháp nắm giữ tài nguyên và cố gắng giành lấy lợi ích khác do một 

phương pháp khác nắm lấy. Một kỹ thuật trong hệ thống làm việc sử dụng nhiều tài 

nguyên khác nhau và sử dụng tài nguyên một cách đồng bộ. Có ba cách tiếp cận để 

quản lý tình trạng tắc nghẽn. (1) Hoạt động cân bằng deadlock hoặc tránh: Lý do là 

không cấp cho cấu trúc quyền truy cập vào trạng thái deadlock. Chúng ta chỉ có thể 

phóng to từng lớp; Việc ngăn chặn được hoàn thành bằng cách vô hiệu hóa một trong 
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số chúng kể từ các điều kiện đặc biệt được tham chiếu muộn cho tình trạng tắc nghẽn. 

(2) Né tránh là một kiểu đi đầu trong tự nhiên: Bằng cách sử dụng "Tránh né", chúng 

ta cần đưa ra một giả định. Chúng ta phải đảm bảo rằng tất cả dữ liệu về các tài nguyên 

mà hệ thống sẽ yêu cầu đều được chúng tôi biết trước khi thực hiện các chiến lược. 

Chúng ta có thể sử dụng số đếm của Banker (Đó là một lợi thế có được từ Dijkstra) 

để duy trì khoảng cách chiến lược khỏi tình trạng tắc nghẽn. (3) Khu vực deadlock 

và phục hồi: Để xảy ra điểm dừng, sau đó phân bổ để quản lý khi xảy ra. (4) Bỏ qua 

deadlock hoàn toàn: Nếu tình trạng tắc nghẽn là cực kỳ đặc biệt, thì hãy khởi động 

lại hệ thống. Đây là cách tiếp cận mà hai hệ điều hành Windows và UNIX sử dụng là 

thuật toán xử lý deadlock 3.2.3. Để xử lý deadlock, chúng ta có thể sử dụng các thuật 

toán khác nhau. Vì vậy, chúng ta có thể sử dụng thuật toán bắt nạt (bully algorithm) 

để xử lý deadlock trên máy chủ đám mây. 

 

4.2.3 Thuật toán đề xuất PDOA 

Giới thiệu thuật toán PDOA 

Phương pháp phân phối tài nguyên hiện tại không thích hợp cho các hệ thống 

phân phối nhiều phiên bản của mỗi loại tài nguyên. Tuy nhiên, thuật toán ngăn chặn 

deadlock mà chúng ta sẽ trình bày sau đây có thể được triển khai hiệu quả trong môi 

trường đám mây. Giải thuật này là giải thuật với mục tiêu dự báo deadlock và khả 

năng xảy ra deadlock, từ đó nhận biết được khu vực bận và hoạt động mạnh thì phân 

bổ đến các tài nguyên khác rãnh rỗi hơn. Vì thế, giải thuật này tạm gọi là PDOA 

(Predicting Deadlock Occurrence Algorithm). Tên được chọn vì giải thuật này có 

thể sử dụng các ứng dụng của machine learning và kỹ thuật dự báo, dự báo ra khả 

năng xãy ra deadlock, từ đó biết cách cấp phát tài nguyên đang có của nó khi nó 

không thể thoả mãn các yêu cầu của tất cả request. 

Trong mô hình nghiên cứu cloud ở đây, dựa vào tính chất của Deadlock, thì 

Deadlock xảy ra theo các điều kiện sau: 

 Khi các tác vụ / request có thời gian chờ quá lâu (timeout) và ngắt kết nối. 

 Hoặc các tài nguyên của cloud bị xung đột, cùng lúc có nhiều request / tác 

vụ cùng truy cập tạo ra một chu trình lặp vô tận và dẫn đến treo máy. Ở 

đâu, tài nguyên dễ bị deadlock là RAM, CPU, và STORAGE.  
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Khi một request / yêu cầu mới đưa vào cloud, thì request đó mang theo các 

thông số như độ lớn, số file, độ lớn file, kiểu trả về… và tương ứng với các tính chất 

đó sẽ cần có một lượng tài nguyên tương ứng để xử lý và phục vụ nhu cầu này. Số 

lượng tài nguyên yêu cầu phải không vượt quá số lượng tài nguyên tổng có của hệ 

thống đám mây, trong đó bao gồm tài nguyên từ các máy ảo. Khi có yêu cầu từ người 

dùng đối với nhóm tài nguyên nào đó, hệ thống cần phải đánh giá xem việc cấp phát 

những tài nguyên đó có để hệ thống ở trong trạng thái an toàn hay không. Nếu việc 

cấp phát đảm bảo rằng hệ thống vẫn ở trong trạng thái an toàn, thì tài nguyên sẽ được 

cấp phát. Nếu không, quá trình yêu cầu tài nguyên sẽ phải đợi cho đến khi các quá 

trình khác hoàn tất và giải phóng tài nguyên cần thiết, hoặc cho đến khi hệ thống cấp 

phát thêm tài nguyên từ các máy ảo mới được thêm vào. 

Nhằm duy trì trạng thái an toàn, bài toán này tiếp cận bằng cách dự báo deadlock 

và tính toán khả năng xảy ra deadlock thông qua đầu vào là các request, và tính toán 

ra mức độ sử dụng của tài nguyên cần có: RAM, CPU & STORAGE.  Nếu các thông 

số tính toán ra, sẽ phân bổ vào các máy ảo có mức độ sử dụng tài nguyên thấp sao 

cho tổng tài nguyên sử dụng dự đoán là ít hơn ngưỡng cho phép tương ứng. 

 

Hình 4. 5 Sơ đồ nguyên lý hoạt động của thuật toán PDOA 
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Các bước của thuật toán 

Bước 1.  Thuật toán Predicting Deadlock Occurence Algorithm (PDOA) sẽ 

thực hiện cân bằng tải bằng việc duy trì và cập nhật liên tục bảng chỉ mục của danh 

sách Usage Máy ảo tại bất kỳ thời điểm nào đó. 

- Bảng chỉ mục chứa thông tin các máy ảo (VM) và mức Usage của mỗi máy 

ảo. Usage của máy ảo được tính riêng rẽ cho RAM, CPU & STORAGE, 

tất cả đều được tính trên phần trăm sử dụng. 

 Usage = {RAM, CPU, STORAGE} (8.1) 

- Tại thời điểm bắt đầu, tất cả các máy ảo (VM) đều nằm trong danh sách 

“vmUsageList” với mức độ sử dụng Usage bằng 0.   

 Usage = {0, 0, 0} (8.2) 

Bước 2: Bộ điều khiển trung tâm (DCC) nhận được một nhiệm vụ / request 

cần xử lí mới. Ở đây, sẽ dự đoán ra được tài nguyên tương ứng cần dùng cho Request 

hiện tại. Tại đây, thuật toán sử dụng kỹ thuật Regression trên data các Request trước 

để dự báo ra tài nguyên tương ứng. 

Bước 3: Bộ điều khiển trung tâm (DCC) sẽ gửi truy vấn yêu cầu đến bộ cân 

bằng tải PDOA cho phân bổ tiếp theo.  Với việc biết được tài nguyên tương ứng cần 

dùng cho Request hiện tại, từ đó sẽ phân bổ vào VM sao cho thỏa đồng thời 3 điều 

kiện sau: 

 RAM: Predicted_UsageRequest + UsageVM  < ThresholdRAM  ~ [90% - 95%] (8.3) 

 CPU: Predicted_UsageRequest + UsageVM  < ThresholdCPU ~ [97% - 98%] (8.4) 

 STORAGE: Predicted_UsageRequest + UsageVM < ThresholdSTORAGE ~ [96% - 

99%] (8.5) 

Bước 4: Bộ cân bằng tải PDOA sẽ tìm ra và gửi ID máy ảo (VM, tìm từ trên 

xuống trong bảng Usage Máy ảo ) và với điệu kiện máy ảo có Usage nhỏ nhất và 

đồng thời trả về giá trị là ID máy ảo về cho bộ điều khiển trung tâm (DCC).  

- Bộ điều khiển trung tâm (DCC) sẽ gữi yêu cầu đó tới máy ảo (VM, xác 

định bởi ID đó) để xử lý và thông báo tới bộ cân bằng tải PDOA về phân 

bổ đó. Bộ cân bằng tải PDOA sẽ cập nhật ID máy ảo (VM) vừa được gửi 

đến và chờ yêu câu mới từ Bộ điều khiển trung tâm (DCC).  
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- Trường hợp, nếu bảng “vmUsagelist” rỗng (chưa có máy ảo nào được khởi 

tạo). Bộ cân bằng tải PDOA sẽ trả giá trị về là -1 cho Bộ điều khiển trung 

tâm (DCC).  

- Bộ điều khiển trung tâm (DCC) xếp yêu cầu đó vào hàng đợi chờ cho lần 

phân bổ tiếp theo. 

Bước 5: Về phía máy ảo (VM) sau khi xử lý xong yêu cầu và bộ điều khiển 

trung tâm (DCC) nhận được phản hồi, nó sẽ thông báo cho bộ cân bằng tải PDOA để 

bộ cân bằng tải cập nhật lại bảng “vmUsageList” đồng thời cập nhật lại danh sách 

Usage của các VM.   

Bước 6: Nếu có nhiều yêu cầu, bộ điều khiển trung tâm lập lại Bước 3 và tiến 

trình được lập lại cho đến khi hết yêu cầu xử lý. 

Sơ đồ mã giả thuật toán PDOA 

Thuật toán PDOA 
Input: Tập Requests 
Output: Phân bổ máy ảo cho các request trong tập Requests 

1. For each Request in CloudRequests 
2.     isLocated = false; 
3.     PredictedUsage = {RAM, CPU, STORAGE}predicted =  

 Predict(Request);   

  Function 1: regression on historical dataset 

4.     VM = FindVM(VMList); 
  Function 2: select the VM with least resources usage 

5.     If isSatisfied(PredictedUsage, VM) 
6.              AllocateRequestToVM(VM, Request);  

  Function 3: allocate the Request to the VM 

7.              isLocated = true; 
8.     End If 
9.     If(!isLocated) 
10.         VM = VMList.getSelectedVM();  
11.         AllocateRequestToVM(VM, Request); 
12.     End If 
13. End For 

 

Đánh giá thuật toán PDOA  

Kết quả đạt được từ thuật toán mới đã thực hiện thành công các mục tiêu đặt 

ra, bao gồm việc hạn chế số lượng yêu cầu chờ đợi xử lý, tối ưu hóa thời gian xử lý 

và cải thiện đáng kể thời gian phản hồi khi so sánh với bốn thuật toán phổ biến điển 

hình trong cân bằng tải. Điều này cũng có nghĩa là với thuật toán được đề xuất, hiệu 

suất của điện toán đám mây được cải thiện so với bốn thuật toán MaxMin, Round 

Robin, MinMin và FCFS. Thuật toán đề xuất đã cho thấy hiệu quả khi máy ảo có số 
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lượng cao lên thì PDOA đảm bảo thời gian phản hồi và thời gian xử lý tốt, giảm chi 

phí của các trung tâm dữ liệu đám mây. 

Tuy nhiên thuật toán vẫn còn 1 số nhược điểm như: 

- Nếu số lượng máy ảo nhiều thì việc tìm ra máy có Usage nhỏ nhất là khó khăn 

hơn, nên có thể tìm một máy có Usage phù hợp là đạt. 

- Chưa sắp xếp các máy ảo theo danh sách tăng dần. 

- Thuật toán dự báo càng chính xác thì phân bổ càng hiệu quả. 

- Tính toán và xử lý các ngưỡng động, tức là các ngưỡng này thay đổi theo VM, 

theo request hoặc theo đặc điểm cloud. 

CÀI ĐẶT THUẬT TOÁN PDOA 

Môi trường mô phỏng: 

Để Phát triển thuật toán mới PDOA, luận án  đã thiết kế lớp 

PDOASchedulingAlgorithm dựa trên kế thừa lớp cơ sở BaseSchedulingAlgorithm, bổ 

sung thêm các phương thức mới và thuộc tính mới, đặc biệt là phương thức 

getVMUsage nhằm tính toán mức sử dụng của các máy ảo, và điều chỉnh lại các hàm 

có sẵn để chúng phù hợp với các yêu cầu của thuật toán mới được đề xuất. Hàm 

predictRequestUsage nhằm dự đoán khả năng sử dụng tài nguyên của Request.  Bên 

cạnh đó, hàm getMostSuitableVM dùng để lấy ra VM phù hợp thỏa 3 ngưỡng để 

phân bổ request. 

@Override 
public void run() 
public CondorVM getMostSuitableVM(double usagePercentage) 
public double getVMUsage(CondorVM vm, int type) 
public double predictRequestUsage(Cloudlet req, int type) 

Tiêu chí đánh giá: 

Mô phỏng giả lập cloud với các tham số như trên, và chạy thuật toán cân bằng 

tải của CloudSim có sẵn: Round Robin, MaxMin, MinMin và FCFS, cài đặt các 

thuật toán cùng đầu vào, so sánh kết quả đầu ra, đặc biệt là thông số thời gian đáp 

ứng (Response Time), thời gian thực hiện (Makespan). Thời gian đáp ứng dự đoán 

của các máy ảo cũng như thời gian đáp ứng dự đoán của cloud với sai số càng ít đi 

thì hiệu quả của thuật toán được đánh giá sẽ càng tốt, chi phí củng càng thấp thì kỹ 

thuật đó cũng hiểu là tốt hơn. 
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Các Request được đại diện bởi Cloudlet trong cloudSim và kích thước của các 

Cloudlet được xây dựng sẵn theo dataset của CloudSim. Số lượng Cloudlet lần lượt 

là Epigenomics_24, Epigenomics_100 và Epigenomics_997.  

Bảng 4. 1 Cấu hình thông số các Request thuật toán PDOA 

Chiều dài 
(Length) 

Kb 

Kích thước file 
(File Size) 

Kb 

Kích thước file đầu 
ra  

(Output Size in Kb) 

Số CPU xử 
lý 

(PEs) 
100 ~ 1700 5000 ~ 45000 450 ~ 750 1 

 

Kết quả mô phỏng giả lập 

Trường hợp 1 (Epigenomics_24): mô phỏng giả lập với data 24 request có sẵn của 

CloudSim, và kết quả như sau: 

Bảng 4. 2 So sánh thời gian đáp ứng các thuật toán với thuật toán PDOA ở 

trường hợp 1  

TH 1 
Thời gian đáp ứng  

(Overall response time) 
Avg (ms) Min (ms) Max (ms) 

FCFS 1.993,83 0,18 20.363,49 
MaxMin 1.632,78          0,11  12.825,62 
Round Robin 1.474,61          0,10  9.487,84 
MinMin      930,43          0,10  6.027,47 
PDOA      915,34           0,11  4.582,72 
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Hình 4. 6 Biểu đồ so sánh thời gian đáp ứng các thuật toán với thuật toán 

PDOA ở trường hợp 1 

Theo hình 4.6, biểu đồ cột về thời gian đáp ứng trung bình (Avg) và thời gian 

đáp ứng lớn nhất trong trường hợp 1 của các thuật toán trong mô phỏng trên môi 

trường đám mây, ta có thể thấy trong các thuật toán được thử nghiệm, PDOA và 

MinMin có thời gian đáp ứng trung bình thấp nhất, cho thấy hiệu năng tốt hơn so với 

các thuật toán khác trong việc xử lý các request. Các thuật toán MaxMin và Round 

Robin cũng có thời gian đáp ứng trung bình khá tương đồng và không chênh lệch quá 

nhiều. Tuy nhiên, chúng có hiệu năng thấp hơn so với PDOA và MinMin. FCFS có 

thời gian đáp ứng trung bình cao nhất, tức là thuật toán này có hiệu năng thấp hơn so 

với các thuật toán khác trong việc xử lý các request. 

Ở trường hợp 1, trong các thuật toán được thử nghiệm, PDOA có thời gian đáp 

ứng tối thiểu (min) và tối đa (max) thấp nhất, cho thấy khả năng cân bằng tải tốt nhất 

trong việc phân phối công việc. MinMin cũng có thời gian đáp ứng tối thiểu và tối đa 

khá thấp, cho thấy khả năng cân bằng tải tốt. Các thuật toán MaxMin và Round Robin 

cũng có khả năng cân bằng tải khá tốt, nhưng chênh lệch thời gian đáp ứng tối đa 

giữa các request lớn hơn so với PDOA và MinMin. FCFS không có khả năng cân 

bằng tải tốt, vì thời gian đáp ứng tối đa của các request chênh lệch rất lớn. 

Như vậy, ở trường hợp mô phỏng giả lập này, thuật toán PDOA và MinMin 

có hiệu năng tốt nhất và khả năng cân bằng tải cao hơn so với các thuật toán khác. 

Các thuật toán MaxMin và Round Robin cũng cho thấy khả năng cân bằng tải tốt, 

nhưng hiệu năng của chúng không tốt bằng PDOA và MinMin. FCFS là thuật toán 

có hiệu năng thấp nhất và không có khả năng cân bằng tải tốt. 

 

Trường hợp 2 (Epigenomics_100): mô phỏng giả lập với data 100 request có sẵn 

của CloudSim, và kết quả như sau: 

Bảng 4. 3 So sánh thời gian đáp ứng các thuật toán với thuật toán PDOA ở 

trường hợp 2 

TH 2 
Thời gian đáp ứng  

(Overall response time) 
Avg (ms) Min (ms) Max (ms) 

FCFS 6.352,15 0,11 139.362,03 
MaxMin 7.312,98              0,10     76.327,82  
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Round Robin 9.766,91  0,25  99.698,84  
MinMin 10.158,29  0,11 407.527,17  
PDOA 6.659,82  0,12  76.659,82  

 

 

Hình 4. 7 Biểu đồ so sánh thời gian đáp ứng các thuật toán với thuật toán 

PDOA ở trường hợp 2 

Dựa trên hình 4.7 và bảng 4.3 về thời gian đáp ứng trung bình (ms) và thời 

gian đáp ứng tối thiểu (min) và tối đa (max) của các thuật toán trong mô phỏng giả 

lập trên môi trường đám mây, chúng ta có thể thấy rằng trong trường hợp 2, thuật 

toán PDOA có thời gian đáp ứng trung bình thấp nhất, cho thấy hiệu năng tốt hơn so 

với các thuật toán khác trong việc xử lý các request. FCFS cũng có thời gian đáp ứng 

trung bình khá thấp, tuy nhiên, MaxMin, Round Robin và MinMin có thời gian đáp 

ứng trung bình cao hơn, cho thấy hiệu năng thấp hơn so với FCFS và PDOA. 

Về khả năng cân bằng tải, thì PDOA và FCFS có thời gian đáp ứng tối thiểu 

và tối đa khá thấp, cho thấy khả năng cân bằng tải tốt hơn so với các thuật toán khác. 

MinMin có thời gian đáp ứng tối đa rất cao, cho thấy sự không cân bằng trong việc 

phân phối công việc. Các thuật toán MaxMin và Round Robin cũng có khả năng cân 

bằng tải tương đối tốt, nhưng chênh lệch thời gian đáp ứng tối đa giữa các request lớn 

hơn so với PDOA và FCFS. 
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Ở trường hợp 2 với 100 request, thuật toán PDOA và FCFS có hiệu năng tốt 

nhất và khả năng cân bằng tải cao hơn so với các thuật toán khác. Các thuật toán 

MaxMin và Round Robin cũng cho thấy khả năng cân bằng tải tốt, nhưng hiệu năng 

của chúng không tốt bằng PDOA và FCFS. MinMin có hiệu năng thấp và khả năng 

cân bằng tải không tốt do chênh lệch thời gian đáp ứng tối đa quá cao. 

 

Trường hợp 3 (Epigenomics_997): mô phỏng giả lập với data 997 request có sẵn 

của CloudSim, và kết quả như sau: 

Bảng 4. 4  So sánh thời gian đáp ứng các thuật toán với thuật toán PDOA ở 

trường hợp 3 

TH 3 
Thời gian đáp ứng  

(Overall response time) 
Avg (ms) Min (ms) Max (ms) 

FCFS 12.927,32 0,13 380.441,42 
MaxMin 6.087,25          0,10      74.719,00  
Round Robin  6.476,19          0,10     200.066,70  
MinMin  6.455,54          0,11     204.196,72  
PDOA 5.940,80    0,11  57.559,75  

 

 

Hình 4. 8 Biểu đồ so sánh thời gian đáp ứng các thuật toán với thuật toán 
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Trong trường hợp 3, qua bảng 4.4 và hình 4.8 , ta thấy thuật toán PDOA vượt 

trội về thời gian xử lý trung bình, và cả thời gian xử lý Max là thấp nhất. Với lượng 

request tang nhiều, thấy được tính ưu việt của dự báo và khả năng xử lý của thuật 

toán dự báo. Thuật toán FCFS thể hiện sự tự nhiên, nên việc thời gian xử lý luôn là 

cao nhất. Trong trường hợp này, thuật toán PDOA có thời gian đáp ứng trung bình 

thấp nhất, cho thấy hiệu năng tốt hơn so với các thuật toán khác trong việc xử lý các 

request. MaxMin, Round Robin, và MinMin có thời gian đáp ứng trung bình khá 

tương đồng và thấp hơn so với FCFS, nhưng vẫn cao hơn so với PDOA. FCFS có 

thời gian đáp ứng trung bình cao nhất, tức là thuật toán này có hiệu năng thấp hơn so 

với các thuật toán khác trong việc xử lý các request.  

Về khả năng cân bằng tải, ta thấy PDOA có thời gian đáp ứng tối thiểu và tối 

đa thấp nhất, cho thấy khả năng cân bằng tải tốt hơn so với các thuật toán khác. Các 

thuật toán MaxMin, Round Robin, và MinMin cũng có khả năng cân bằng tải tương 

đối tốt, với chênh lệch thời gian đáp ứng tối đa không quá lớn. FCFS có khả năng cân 

bằng tải thấp hơn, vì thời gian đáp ứng tối đa của các request chênh lệch rất lớn. Như 

vậy, trong mô phỏng giả lập ở trường hợp 3, thuật toán PDOA có hiệu năng tốt nhất 

và khả năng cân bằng tải cao hơn so với các thuật toán khác. Các thuật toán MaxMin, 

Round Robin, và MinMin cũng cho thấy khả năng cân bằng tải tốt, nhưng hiệu năng 

của chúng không tốt bằng PDOA. FCFS có hiệu năng thấp nhất và khả năng cân bằng 

tải không tốt do chênh lệch thời gian đáp ứng tối đa quá cao. 

 

Bảng 4. 5 So sánh thời gian thực hiện các thuật toán với thuật toán PDOA ở 3 
trường hợp 

 

Thời gian thực hiện  
(Makespan - ms) 

 24 100 997 
FCFS  23.155  146.129  2.719.720  
MaxMin 14.546  170.876  1.236.725  
Round Robin  11.055    157.786     692.308  
MinMin      7.593    414.381  1.303.421  
PDOA      6.297    152.507  1.206.652  
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 Hình 4. 9 Biểu đồ so sánh thời gian thực hiện các thuật toán với thuật toán 

PDOA ở 3 trường hợp 

Dựa vào số liệu trong bảng 4.5 so sánh thời gian thực hiện (makespan) của các thuật 

toán với thuật toán PDOA ở 3 trường hợp, chúng ta có thể có một vài nhận xét như 

sau: 

 Trường hợp 24 Request: PDOA có thời gian thực hiện (makespan) thấp nhất 

là 6.297 ms, cho thấy khả năng cân bằng tải tốt trong việc phân phối công việc. 

MinMin và Round Robin cũng có thời gian thực hiện khá thấp, lần lượt là 

7.593 ms và 11.055 ms, cho thấy khả năng cân bằng tải tương đối tốt. MaxMin 

và FCFS có thời gian thực hiện cao hơn, lần lượt là 14.546 ms và 23.155 ms, 

cho thấy khả năng cân bằng tải kém hơn so với PDOA, MinMin và Round 

Robin. 

 Trường hợp 100 Request: PDOA vẫn có thời gian thực hiện thấp nhất là 

152.507 ms, cho thấy khả năng cân bằng tải tốt trong việc phân phối công việc. 

MaxMin và Round Robin có thời gian thực hiện tương đối thấp, lần lượt là 

170.876 ms và 157.786 ms, cho thấy khả năng cân bằng tải tương đối tốt. 

MinMin có thời gian thực hiện cao hơn, là 414.381 ms, cho thấy khả năng cân 

bằng tải không tốt bằng PDOA, MaxMin và Round Robin. FCFS có thời gian 

thực hiện cao nhất, là 146.129 ms, cho thấy khả năng cân bằng tải kém hơn so 

với các thuật toán khác. 

 Trường hợp 997 Request: PDOA vẫn tiếp tục có thời gian thực hiện thấp nhất 

là 1.206.652 ms, cho thấy khả năng cân bằng tải tốt trong việc phân phối công 

việc. Round Robin và MaxMin có thời gian thực hiện tương đối thấp, lần lượt 
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là 692.308 ms và 1.236.725 ms, cho thấy khả năng cân bằng tải tương đối tốt. 

MinMin có thời gian thực hiện cao hơn, là 1.303.421 ms, cho thấy khả năng 

cân bằng tải không tốt bằng PDOA, Round Robin và MaxMin. FCFS có thời 

gian thực hiện cao nhất, là 2.719.720 ms, cho thấy khả năng cân bằng tải kém 

hơn so với các thuật toán khác. 

 

Đánh giá chung 

PDOA thường có hiệu năng cân bằng tải tốt hơn so với các thuật toán khác, như được 

thể hiện qua thời gian thực hiện (makespan) thấp hơn trong các trường hợp thử 

nghiệm. Các thuật toán MaxMin và Round Robin cũng cho thấy khả năng cân bằng 

tải tốt, trong khi MinMin có khả năng cân bằng tải kém hơn. FCFS thường có hiệu 

năng cân bằng tải kém nhất trong các trường hợp được đề cập. Thuật toán PDOA có 

kết quả nhỉnh hơn so với các thuật toán điển hình ở một số trường hợp data đầu vào, 

và không hề thua kém các thuật toán có sẵn về các mặt như thời gian đáp ứng về tổng 

thời gian xử lý thì luôn ít hơn các kỹ thuật khác. 

Đánh giá Mô hình hồi quy tuyến tính trong PDOA 

Bảng 4. 6 So sánh RAE của PDOA trong cả 3 trường hợp mô phỏng giả lập 

 
Sai số RAE 

Trường hợp 1  
(24 request) 

Trường hợp 2  
(100 request) 

Trường hợp 3  
(997 request) 

CPU 0,565217 0,489868 0,324261 
BỘ NHỚ (RAM) 0,148717 0,286780 0,310741 
BỘ LƯU TRỮ 0,002531 0,006759 0,495361 

Để đánh giá độ chính xác của Mô hình hồi quy tuyến tính sử dụng trong PDOA, 

chúng tôi sử dụng sai số tuyệt đối tương đối (RAE) để xem xét mức độ chính xác cho 

bộ cân bằng tải sử dụng PDOA. Bảng 4.6 cho thấy, RAE xấu nhất và tốt nhất trong 

dự báo mức độ sử dụng CPU đều xảy ra ở trường hợp 1. Chúng ta có thể thấy rằng, 

RAE có thể chấp nhận đối với mô phỏng giả lập này, nhưng trong các trường hợp 

nhìn chung chưa tốt do sự biến thiên của các request. Chúng ta có thể cập nhật và 

thay đổi bộ dữ liệu lịch sử cho phù hợp, để dự báo chính xác hơn. 

 Trường hợp 24 Request: Mức độ sử dụng CPU có sai số RAE là 0,565217; 

mức độ sử dụng BỘ NHỚ (RAM) có sai số RAE là 0,148717; và mức độ sử 

dụng BỘ LƯU TRỮ (STORAGE) có sai số RAE là 0,002531. Sai số RAE 
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thấp cho thấy Regression trong PDOA có khả năng dự đoán chính xác mức độ 

sử dụng CPU và BỘ NHỚ (RAM), và khả năng dự đoán rất chính xác mức độ 

sử dụng BỘ LƯU TRỮ (STORAGE). 

 Trường hợp 100 Request: Mức độ sử dụng CPU có sai số RAE là 0,489868; 

mức độ sử dụng BỘ NHỚ (RAM) có sai số RAE là 0,286780; và mức độ sử 

dụng BỘ LƯU TRỮ (STORAGE) có sai số RAE là 0,006759. Regression 

trong PDOA có khả năng dự đoán chính xác mức độ sử dụng CPU và BỘ 

NHỚ (RAM) với sai số RAE khá thấp. Tuy nhiên, khả năng dự đoán mức độ 

sử dụng BỘ LƯU TRỮ (STORAGE) có sai số RAE thấp nhất, cho thấy khả 

năng dự đoán rất chính xác. 

 Trường hợp 997 Request: Mức độ sử dụng CPU có sai số RAE là 0,324261; 

mức độ sử dụng BỘ NHỚ (RAM) có sai số RAE là 0,310741; và mức độ sử 

dụng BỘ LƯU TRỮ (STORAGE) có sai số RAE là 0,495361. Regression 

trong PDOA có khả năng dự đoán chính xác mức độ sử dụng CPU và BỘ 

NHỚ (RAM) với sai số RAE khá thấp. Tuy nhiên, khả năng dự đoán mức độ 

sử dụng BỘ LƯU TRỮ (STORAGE) có sai số RAE cao nhất, cho thấy khả 

năng dự đoán không chính xác như trường hợp trước. 

Như vậy, Regression trong PDOA có khả năng dự đoán chính xác mức độ sử dụng 

CPU và BỘ NHỚ (RAM) tốt trong các trường hợp mô phỏng giả lập. Tuy nhiên, khả 

năng dự đoán mức độ sử dụng BỘ LƯU TRỮ (STORAGE) có thể không chính xác 

trong một số trường hợp, như trường hợp 997 Request. 
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Hình 4. 10 Sai số Regression của thuật toán PDOA trong 3 trường hợp mô 

phỏng giả lập (bao gồm CPU, RAM, Storage) 

Với cấu hình tương tự, ta mô phỏng giả lập với 10 máy ảo, và tăng số request lên lần 

lượt là 2000, 3000, 4000 và 5000, ta thu được các kết quả khá khả quan. Bên cạnh 

đó, với số lượng request lớn, luận án bổ sung tham số speedups để tính toán và đánh 

giá.  

Trường hợp 2000 Request (Epigenomics_2000) với kết quả như sau: 

Bảng 4. 7 So sánh thời gian đáp ứng các thuật toán với thuật toán PDOA ở 

trường hợp 2000 request 

Trường hợp  
2000 Request 

Thời gian đáp ứng  
(Overall response time) 

Avg (ms) Max (ms) 
FCFS 428.274,37              970.917,64  
MaxMin 428.107,28  1.604.589,61  

Round Robin 437.059,82  826.906,57  

MinMin 361.671,47              850.168,74  

PDOA 302.741,18  2.604.299,18  
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Hình 4. 11 Biểu đồ so sánh thời gian đáp ứng các thuật toán với thuật toán 

PDOA ở trường hợp 2000 request 

Dựa trên dữ liệu trên biểu đồ cột về thời gian đáp ứng trung bình (ms) và thời 

gian đáp ứng tối đa (max) của các thuật toán trong trường hợp 2000 Request 

(Epigenomics_2000), chúng ta có thể thấy PDOA có thời gian đáp ứng trung bình 

thấp nhất, chỉ là 302,741.18 ms, cho thấy hiệu năng tốt hơn so với các thuật toán khác 

trong việc xử lý các request. MinMin có thời gian đáp ứng trung bình thấp hơn so với 

các thuật toán FCFS, MaxMin và Round Robin, nhưng vẫn cao hơn so với PDOA. 

FCFS, MaxMin và Round Robin có thời gian đáp ứng trung bình cao hơn nhiều so 

với PDOA và MinMin, cho thấy hiệu năng thấp hơn trong việc xử lý các request. 

Về khả năng cân bằng tải, ta thấy PDOA có thời gian đáp ứng tối đa cao nhất 

là 2,604,299.18 ms, cho thấy khả năng cân bằng tải tốt trong việc phân phối công 

việc. MinMin và Round Robin cũng có thời gian đáp ứng tối đa không quá cao, nhưng 

vẫn cao hơn so với PDOA, cho thấy khả năng cân bằng tải tốt hơn so với FCFS và 

MaxMin. FCFS và MaxMin có thời gian đáp ứng tối đa rất cao, cho thấy khả năng 

cân bằng tải kém hơn so với PDOA, MinMin và Round Robin. 

Nhìn chung trong trường hợp 2000 Request (Epigenomics_2000), PDOA có 

hiệu năng tốt nhất và khả năng cân bằng tải cao hơn so với các thuật toán khác. 

MinMin và Round Robin cũng cho thấy khả năng cân bằng tải tốt, trong khi FCFS và 

MaxMin có hiệu năng thấp hơn và khả năng cân bằng tải kém. 

 

Trường hợp 3000 Request (Epigenomics_3000) với kết quả như sau: 
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Bảng 4. 8 So sánh thời gian đáp ứng các thuật toán với thuật toán PDOA ở 

trường hợp 3000 request 

Trường hợp  
3000 Request 

Thời gian đáp ứng  
(Overall response time) 

Avg (ms) Max (ms) 
FCFS  583.853,17   4.305.517,51  

MaxMin  556.379,84   1.909.108,88  

Round Robin  611.704,79   940.533,31  

MinMin  595.498,99   1.614.385,78  

PDOA  489.072,31   3.163.941,97  

 

 

Hình 4. 12 Biểu đồ so sánh thời gian đáp ứng các thuật toán với thuật toán 

PDOA ở trường hợp 3000 request 

Theo bảng 4.8 và hình 4.12 về thời gian đáp ứng trung bình (ms) và thời gian 

đáp ứng tối đa (max) của các thuật toán trong trường hợp 3000 Request 

(Epigenomics_3000), chúng ta có thể thấy rằng PDOA có thời gian đáp ứng trung 

bình thấp nhất là 489,072.31 ms, cho thấy hiệu năng tốt hơn so với các thuật toán 

khác trong việc xử lý các request. MinMin, MaxMin và FCFS có thời gian đáp ứng 

trung bình tương đối gần nhau, nhưng đều cao hơn so với PDOA. Round Robin có 

thời gian đáp ứng trung bình cao nhất, là 611,704.79 ms, cho thấy hiệu năng thấp hơn 

so với các thuật toán khác.  

Về khả năng cân bằng tải thì PDOA có thời gian đáp ứng tối đa cao nhất là 

3,163,941.97 ms, cho thấy khả năng cân bằng tải tốt trong việc phân phối công việc. 

 -

 500,000.00

 1,000,000.00

 1,500,000.00

 2,000,000.00

 2,500,000.00

 3,000,000.00

 3,500,000.00

 4,000,000.00

 4,500,000.00

FCFS MaxMin Round
Robin

MinMin PDOA

Avg (ms)

Max (ms)



138 

MinMin và MaxMin cũng có thời gian đáp ứng tối đa không quá cao, nhưng vẫn cao 

hơn so với PDOA, cho thấy khả năng cân bằng tải tốt hơn so với Round Robin và 

FCFS. Round Robin có thời gian đáp ứng tối đa cao hơn so với các thuật toán khác, 

cho thấy khả năng cân bằng tải kém hơn.  

Ở trường hợp 3000 Request (Epigenomics_3000), PDOA có hiệu năng tốt nhất 

và khả năng cân bằng tải cao hơn so với các thuật toán khác. MinMin và MaxMin 

cũng cho thấy khả năng cân bằng tải tốt hơn, trong khi Round Robin và FCFS có hiệu 

năng thấp hơn và khả năng cân bằng tải kém hơn. Biểu đồ cột trên thể hiện sự khác 

biệt về hiệu năng và khả năng cân bằng tải của các thuật toán trong việc xử lý các 

request trên môi trường đám mây. 

 

Trường hợp 4000 Request (Epigenomics_4000) với kết quả như sau: 

Bảng 4. 9 So sánh thời gian đáp ứng các thuật toán với thuật toán PDOA ở 

trường hợp 4000 request 

Trường hợp  
4000 Request 

Thời gian đáp ứng  
(Overall response time) 

Avg (ms) Max (ms) 
FCFS  754.196,95   1.020.849,06  

MaxMin  439.485,10   756.334,06  

Round Robin  570.041,72   779.839,31  

MinMin  574.321,37   881.864,81  

PDOA  527.492,89   1.471.354,87  
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Hình 4. 13 Biểu đồ so sánh thời gian đáp ứng các thuật toán với thuật toán 

PDOA ở trường hợp 4000 request 

Bảng 4.9 và hình 4.13 về thời gian đáp ứng trung bình (ms) và thời gian đáp 

ứng tối đa (max) của các thuật toán trong trường hợp 4000 Request 

(Epigenomics_4000), chúng ta thấy rằng PDOA có thời gian đáp ứng trung bình thấp 

nhất là 527,492.89 ms, cho thấy hiệu năng tốt hơn so với các thuật toán khác trong 

việc xử lý các request. MaxMin cũng có thời gian đáp ứng trung bình tương đối thấp, 

là 439,485.10 ms, cho thấy hiệu năng khá tốt. Round Robin, MinMin và FCFS có 

thời gian đáp ứng trung bình cao hơn, với FCFS có hiệu năng thấp nhất trong số các 

thuật toán được đánh giá.   

Về khả năng cân bằng tải thì PDOA có thời gian đáp ứng tối đa cao nhất là 

1,471,354.87 ms, cho thấy khả năng cân bằng tải tốt trong việc phân phối công việc. 

MaxMin, Round Robin và MinMin cũng có thời gian đáp ứng tối đa không quá cao, 

cho thấy khả năng cân bằng tải tốt hơn so với FCFS. FCFS có thời gian đáp ứng tối 

đa cao nhất, là 1,020,849.06 ms, cho thấy khả năng cân bằng tải kém hơn so với các 

thuật toán khác.  

Như vậy, trong trường hợp 4000 Request (Epigenomics_4000), PDOA có hiệu 

năng tốt nhất và khả năng cân bằng tải cao hơn so với các thuật toán khác. MaxMin 

cũng cho thấy hiệu năng tốt và khả năng cân bằng tải tốt. Round Robin, MinMin và 

FCFS có hiệu năng thấp hơn và khả năng cân bằng tải kém hơn. Biểu đồ cột trên thể 

hiện sự khác biệt về hiệu năng và khả năng cân bằng tải của các thuật toán trong việc 

xử lý các request trên môi trường đám mây.  

 

Trường hợp 5000 Request (Epigenomics_5000) với kết quả như sau: 

Bảng 4. 10 So sánh thời gian đáp ứng các thuật toán với thuật toán PDOA ở 

trường hợp 5000 request 

Trường hợp  
5000 Request 

Thời gian đáp ứng  
(Overall response time) 

Avg (ms) Max (ms) 
FCFS  596.140,40   772.364,58  

MaxMin  542.803,93   703.800,06  

Round Robin  624.502,55   1.178.137,87  

MinMin  860.489,68   1.784.249,58  
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PDOA  526.067,73   879.050,88  

 

 

Hình 4. 14 Biểu đồ so sánh thời gian đáp ứng các thuật toán với thuật toán 

PDOA ở trường hợp 5000 request 

Theo hình 4.14 và bảng 4.10 về thời gian đáp ứng trung bình (ms) và thời gian 

đáp ứng tối đa (max) của các thuật toán trong trường hợp 5000 Request 

(Epigenomics_5000), chúng ta có thể thấy PDOA có thời gian đáp ứng trung bình 

thấp nhất là 526,067.73 ms, cho thấy hiệu năng tốt hơn so với các thuật toán khác 

trong việc xử lý các request. MaxMin và FCFS cũng có thời gian đáp ứng trung bình 

tương đối thấp, tuy nhiên vẫn cao hơn so với PDOA. Round Robin và MinMin có 

thời gian đáp ứng trung bình cao hơn, với MinMin có hiệu năng thấp nhất trong số 

các thuật toán được đánh giá.  

Về khả năng cân bằng tải thì PDOA có thời gian đáp ứng tối đa thấp nhất là 

879,050.88 ms, cho thấy khả năng cân bằng tải tốt trong việc phân phối công việc. 

MaxMin, FCFS và Round Robin cũng có thời gian đáp ứng tối đa không quá cao, tuy 

nhiên vẫn cao hơn so với PDOA, cho thấy khả năng cân bằng tải tốt hơn so với 

MinMin. MinMin có thời gian đáp ứng tối đa cao nhất, là 1,784,249.58 ms, cho thấy 

khả năng cân bằng tải kém hơn so với các thuật toán khác.  

Trong trường hợp 5000 Request (Epigenomics_5000), PDOA có hiệu năng tốt 

nhất và khả năng cân bằng tải cao hơn so với các thuật toán khác. MaxMin và FCFS 

cũng cho thấy hiệu năng tốt và khả năng cân bằng tải tốt. Round Robin có hiệu năng 
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tương đối và khả năng cân bằng tải tốt. Tuy nhiên, MinMin có hiệu năng thấp và khả 

năng cân bằng tải kém hơn. Biểu đồ cột trên thể hiện sự khác biệt về hiệu năng và 

khả năng cân bằng tải của các thuật toán trong việc xử lý các request trên môi trường 

đám mây. 

 

Bảng 4. 11 So sánh Speedups các thuật toán với thuật toán PDOA ở 4 trường 

hợp từ 2000 đến 5000 request 

Speedup 
Trường hợp  
2000 Request 

Trường hợp  
3000 Request 

Trường hợp  
4000 Request 

Trường hợp  
5000 Request 

FCFS 1,4146552 1,1937972 1,4297765 1,1332009 
MaxMin 1,4141032 1,1376229 0,8331583 1,0318138 
Round 
Robin 1,4436748 1,2507451 1,0806624 1,1871143 
MinMin 1,1946557 1,2176093 1,0887756 1,6357013 

 

 

Hình 4. 15 Biểu đồ so sánh Speedups các thuật toán với thuật toán PDOA ở 4 

trường hợp từ 2000 đến 5000 request 

Theo bảng 4.11 và hình 4.15 về số liệu so sánh khả năng tăng tốc (speedup, 

tính bằng thời gian đáp ứng trung bình) của thuật toán PDOA so với các thuật toán 

phổ biến khác (FCFS, MaxMin, MinMin, Round Robin) trong 4 trường hợp, ta có thể 

nhận xét như sau: 

 Trường hợp 2000 Request: PDOA có khả năng tăng tốc lớn nhất so với Round 

Robin, với tỷ lệ speedup là 1,4436748. PDOA có khả năng tăng tốc cao tiếp 

theo so với FCFS và MaxMin, với tỷ lệ speedup lần lượt là 1,4146552 và 
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1,4141032. PDOA có khả năng tăng tốc thấp hơn nhất khi so với MinMin, với 

tỷ lệ speedup là 1,1946557. 

 Trường hợp 3000 Request: PDOA có khả năng tăng tốc lớn nhất với MinMin, 

với tỷ lệ speedup là 1,2176093. PDOA có khả năng tăng tốc cao tiếp theo là 

so với FCFS và MaxMin, với tỷ lệ speedup lần lượt là 1,1937972 và 

1,1376229. PDOA có khả năng tăng tốc thấp nhất khi so với Round Robin, 

với tỷ lệ speedup là 1,2507451. 

 Trường hợp 4000 Request: PDOA có khả năng tăng tốc lớn nhất là so với 

Round Robin, với tỷ lệ speedup là 1,0806624. PDOA có khả năng tăng tốc cao 

tiếp theo là so với FCFS, với tỷ lệ speedup lần lượt là 1,4297765. Tuy nhiên 

trong trường hợp này, PDOA so vớp MaxMin không tăng tốc mà là giảm đi 

tương ứng với tỷ lệ Speedup là 0,8331583. PDOA có khả năng tăng tốc thấp 

nhất là so với MinMin, với tỷ lệ speedup là 1,0887756. 

 Trường hợp 5000 Request: PDOA có khả năng tăng tốc lớn nhất là so với 

Round Robin, với tỷ lệ speedup là 1,1871143. PDOA có khả năng tăng tốc cao 

tiếp theo là so với FCFS và MaxMin, với tỷ lệ speedup lần lượt là 1,1332009 

và 1,0318138. PDOA có khả năng tăng tốc thấp nhất so với MinMin, nhưng 

vẫn có tỷ lệ speedup cao hơn là 1,6357013. 

Tổng quát, dựa trên khả năng tăng tốc của PDOA so với các thuật toán khác, PDOA 

thể hiện khả năng cân bằng tải tốt và có khả năng tăng tốc tương đối so với FCFS, 

MaxMin và Round Robin trong các trường hợp 2000, 3000 và 5000 Request. Tuy 

nhiên, PDOA có khả năng tăng tốc thấp hơn so với MinMin trong một số trường hợp. 

 

4.3 HÀNH VI NGƯỜI DÙNG CLOUD VÀ THUẬT TOÁN K-CTPA 

4.3.1 Hành vi người dùng cloud với độ ưu tiên tác vụ 

Hành vi người dùng cloud đã được chú ý và nghiên cứu, điển hình như Oracle [132] 

cũng đã nghiên cứu về người dùng cloud và hành vi của người dùng cloud. Trong bài 

báo của Maryam Alruwaythi [133] và nghiên cứu của Chen [134] thì hành vi người 

dùng cloud sẽ dẩn đến những lòng tin trên đám mây, từ đó tạo ra độ ưu tiên của người 

dùng trên đám mây. 

Tác vụ (task) [135] là một tiến trình hoặc nhiều tiến trình sẽ được thực thi trên 

một nút tính toán hiện hữu bởi một máy ảo trong điện toán đám mây. 
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Độ ưu tiên của các tác vụ là việc xác định mức độ ưu tiên của tác vụ cần thực 

hiện trong lập lịch tác vụ, vì chúng có ảnh hưởng lớn đến chất lượng dịch vụ mà nhà 

cung cấp dịch vụ cam kết. Độ ưu tiên của các tác vụ (priority task) phụ thuộc vào 

nhiều yếu tố như: khả năng sử dụng CPU, RAM, băng thông, chiều dài và kích thước 

của mỗi tác vụ, thời gian hoàn thành của mỗi tác vụ…việc xác định mức độ ưu tiên 

của tác vụ có ảnh hưởng rất lớn đến vấn đề lập lịch/cân bằng tải trong môi trường 

điện toán đám mây một cách tối ưu. 

Trong nghiên cứu hành vi người dùng cloud của luận án này, mục đích là áp 

dụng thuật toán kNN (k Nearest Neighbours) để phân loại các công việc dựa trên mức 

độ ưu tiên của chúng, tương ứng với các yêu cầu nhận được. Các yếu tố xác định mức 

độ ưu tiên bao gồm lượng năng lượng tiêu thụ của công việc (Power consumed), mức 

độ sử dụng CPU (CPU Usages), mức độ sử dụng RAM (RAM Usages) và chi phí 

(Costing) để thực hiện công việc đó trong môi trường cloud. Khi đã xác định được 

độ ưu tiên của các jobs/tasks, cơ chế cân bằng tải sẽ phân phối các yêu cầu chứa các 

task ưu tiên cao đến những máy ảo/hosts có khả năng xử lý mạnh mẽ hơn, tức là có 

khả năng nhàn rỗi cao hơn. Đồng thời, những request yêu cầu xử lý nặng sẽ được 

chuyển tới máy ảo/hosts có tải hoạt động thấp nhất. Bằng cách tiếp cận này, thuật 

toán được đề xuất mong muốn tối ưu hóa quá trình xử lý và cân bằng tải trên cloud, 

giúp ứng dụng có thể hoạt động hiệu quả trong môi trường cloud thực tế. Trong luận 

án này, tác giả tạm đặt tên thuật toán là k-CTPA (k-NN Classification of Task-Priority 

Algorithm). 

 

4.3.2 Thuật toán k-CTPA 

Về mục tiêu: 

- Giảm thiểu rủi ro cho hệ thống máy chủ. 

- Giảm thiểu thời gian đáp ứng cho các yêu cầu trong môi trường điện toán đám 

mây. 

- Hạn chế tối đa sự mất cân bằng tải giữa các máy ảo, ngăn chặn mất cân bằng 

tải. 

- Giúp giải quyết các yêu cầu nhanh hơn, phân loại được các tác vụ (Task) với 

các độ ưu tiên khác nhau tương ứng với các yêu cầu (Request), sử dụng hiệu 

quả hơn nguồn tài nguyên trên cloud, đáp ứng tốt nhất cho người dùng. 
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- Phân lớp được các yêu cầu (Coming Request) tiếp theo tương ứng với độ ưu 

tiên đã được phan lớp ở trên, từ đó có kế hoạch đưa các yêu cầu này sang 

những máy ảo / host có khả năng xử lý  tải tương ứng. 

- Sắp xếp các máy ảo / host / tài nguyên theo mức độ sử dụng từ cao đến thấp 

để phân bổ task cho hợp lý. 

Giả định: 

- Cơ chế cân bằng tải là sẽ luôn nắm được thông tin về các dịch vụ đang hoạt 

động trên từng máy ảo tại mọi thời điểm. 

- Kịch bản mô phỏng này tập trung vào mô phỏng dịch vụ Web, vì các server 

web có khả năng xác định trước được thời gian xử lý cho mỗi dịch vụ web 

đang chạy trên mỗi máy ảo. 

- Khi hai máy ảo có cùng cấu hình về RAM, bộ vi xử lý, và I/O, thì thời gian để 

thực thi các dịch vụ có đặc điểm tương đồng nhau sẽ gần như không có sự 

chênh lệch. 

 

Mô hình nghiên cứu: 

- Trong mô hình nghiên cứu trước giờ thì bộ cân bằng tải sẽ chạy theo sơ đồ 

như sau: 

 

 

Hình 4. 16 Sơ đồ mô hình nghiên cứu trên Cloud thuật toán k-CTPA 
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- Thuật toán đề xuất là nơi xử lý các yêu cầu và đưa vào các máy ảo phù hợp để 

cân bằng tải. 

- Trong mô hình này sử dụng Regression (dựa vào các tính chất của request) để 

phân loại các request đầu vào, dự báo các thông số cloud cần để xử lý task mà 

request này đem tới (Power, CPU Usage, RAM Usage). Để phân lớp với kỹ 

thuật Regression này, thuật toán sử dụng bộ data trong lịch sử cloud được lưu 

lại (sử dụng dữ liệu gần nhất). 

- Sau đó với số liệu (Power, CPU Usage, RAM Usage) mà cloud cấn có để xử 

lý job / task tương ứng, đã được tính toán ở trên, thuật toán sử dụng tiếp theo 

là k-NN để phân lớp tác vụ (task /job) trong đó bộ dữ liệu là dữ liệu thực đã 

lưu lại kết hợp với dữ liệu dự đoán mới tính toán ra ở trên, phân lớp các các 

vụ dựa vào độ ưu tiên, từ đó phân bổ vào các máy ảo tương ứng. 

- Mô hình này mô phỏng thuật toán một cách hiệu quả, đồng thời lập kế hoạch 

cho các yêu cầu sắp tới để đảm bảo tải trên hệ thống được cân đối. Thông qua 

việc áp dụng thuật toán này, khả năng giảm thiểu tải truyền thông giữa các 

máy ảo và nguồn tài nguyên sẵn có được nâng cao, từ đó giảm băng thông 

không cần thiết và tăng cường khả năng phục vụ các yêu cầu từ người dùng. 

 

Thuật toán k-NN và ứng dụng vào phân lớp task theo độ ưu tiên 

Độ ưu tiên của tác vụ (Task) 

Trong máy tính, một task / job được thực hiện sẽ tiêu hao nguồn năng lượng 

nhất định, kèm theo đó là mức độ sử dụng CPU của máy tính, mức độ sử dụng bộ 

nhớ tạm thời RAM, v/v. và tất cả đều được tính toán ra chi phí thực hiện công việc 

đó theo thời gian hoặc MIPS. Chính vì thế, luận án này dựa vào các đặc điểm đó để 

tính toán ra độ ưu tiên của task / job mà máy tính phục vụ. Task có mức tiêu hao năng 

lượng cao (Power consumed), mức độ sử dụng CPU (CPU Usage) lớn, cũng như mức 

độ sử dụng RAM nhiều (RAM Usage), hoặc có chi phí cao (Cost) thì sẽ có độ ưu tiên 

cao và ngược lại.  

Độ ưu tiên trong bài luận án này là đại lượng được nghiên cứu 3 chiều, tổng 

hợp từ Power (Power Consume), CPU và RAM 
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 Priority = { Po, CPU, RAM } (9.1) 

Phân lớp tác vụ / task dựa theo độ ưu tiên 

Dựa vào bộ dữ liệu trong quá khứ khi xử lý những task / job đầu tiên, ta sử 

dụng k-NN để phân lớp độ ưu tiên cho các task tiếp theo. Tương ứng với mỗi yêu cầu 

(Request) sẽ có một task / job mà máy tính cần phải thực hiện để phục vụ người dùng. 

Chính vì thế, bất kỳ một request được gửi đến cloud đề có thể được phân lớp dựa trên 

task tương ứng của nó.  

 

Hình 4. 17  Tính toán độ ưu tiên của các Request  

Thuật toán đề xuất k-CTPA (kNN Classification Task Priority Algorithm), dựa 

vào yếu tố độ ưu tiên của tác vụ (Task Priority được mô tả ở trên) tương ứng với các 

request, kèm theo đó là một số thuộc tính khác, ta sử dụng thuật toán k-NN để phân 

lớp các request này, từ đó ta biết cách phân bố tài nguyên cho các request này một 

cách tối ưu nhất. Song song, các tài nguyên (máy ảo/ host) được sắp xếp theo mức độ 

sử dụng tăng dần. Kết hợp với đánh giá số lần sai, và sai số, ta cải thiện thuật toán 

bằng cách áp dụng học máy, tuy nhiên, việc áp dụng này sẽ ít diễn ra vì có sai số cho 

phép. 

Dựa vào tham khảo các công trình liên quan, luận án này xin đề xuất thuật 

toán gồm 3 nhóm module chính: 

(1) Module tính toán ra các thông số của request bằng thuật toán Regression: 

Trong module này, thuật toán Regression sẽ dựa vào các thuộc tính của request 

và các yếu tố mà tính toán ra các thông số sử dụng tài nguyên của Task/job tương 

ứng với request đó. Các thuộc tính bao gồm: Size, Response Length, Max Length, … 

 PoNew = Regression(Request, Power) (9.2) 

 CPUNew = Regression(Request, CPU) (9.3) 

 RAMNew = Regression(Request, RAM) (9.4) 

Trong đó Xi = là các thuộc tính của Request khi gửi lên cloud. 

Request = { X1, X2,…, Xn }, với Xi là các thuộc tính của Request 
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PoNew : Power dự đoán Power new: Power ghi nhận được trong quá khứ 

CPUNew : CPUdự đoán CPU new: CPU ghi nhận được trong quá khứ 

RAMNew : RAM dự đoán RAM new: RAM ghi nhận được trong quá khứ 

Ở đây có thể sử dụng nhóm 3 yếu tố {Po, CPU, RAM} để tổng hợp tính toán, 

hoặc tính toán riêng biệt từng đại luợng. 

(2) Module phân lớp tác vụ theo độ ưu tiên:  

Trong module này sẽ sử dụng thuật toán phân lớp k-NN (với k=3~5) để phân 

lớp request đang xét, dựa vào tính chất của độ ưu tiên các tác vụ. Việc phân lớp này 

sẽ thông qua việc xây dựng mô hình phân lớp k-NN của các Request đã được xử lý 

trong quá khứ, và đánh nhãn tương ứng từ 1 tới 5, là tương ứng với mức độ ưu tiên 

từ 1 tới 5. Mức 1 là độ ưu tiên thấp nhất, mức 5 là độ ưu tiên cao nhất. Dựa vào mô 

hình này, ta phân lớp được Request đang cần xử lý, xác định được label tương ứng 

(từ 1 đến 5). Sau đó ta chọn ra máy ảo có thứ tự tương ứng 1 đến 5. Thứ tự này được 

sắp xếp dựa trên mức độ rảnh hay ít tải của máy, tức là mức 1 là máy tải nhiều nhất, 

và mức 5 là máy tải ít nhất, rãnh nhất. 

 VMselect = k-NN(Po, CPU, RAM) (9.5) 

Trong đó:  

VMselect là máy ảo được chọn ra 

k-NN là hàm phân lớp từ mô hình KNN đã được xây dựng dựa trên 

bộ dữ liệu quá khứ của các request 

Po : là Power dự đoán tính toán từ Module 1 

CPU: là mức sử dụng CPU dự đoán tính toán từ Module 1 

RAM: là mức sử dụng RAM dự đoán tính toán từ Module 1 

(3) Module phân bổ các dịch vụ (chọn máy ảo) 

Module này có nhiệm vụ phân bổ các yêu cầu đến các máy ảo thông qua loại 

request và máy ảo phù hợp. Nếu một yêu cầu được gửi tới thì yêu cầu này được phân 

loại bởi module 1, và các VM đang xét kể cả VM không tải cũng được phân cụm theo 

module 2. Ở đây, Module 3 có nhiệm vụ phân bổ Request đang xét vào máy ảo đã 

tìm thấy từ Module 2, và từ đó xử lý cho request đó, và trả về kết quả của request, 

lưu vào lịch sử bộ nhớ các request gần nhất đã xử lý, làm dữ liệu đầu vào cho quá 

trình xây dựng mô hình KNN ở Module 2. 
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Hình 4. 18 Sơ đồ thuật toán đề xuất k-CTPA 

Sơ đồ mã giả thuật toán k-CTPA 

Thuật toán k-CTPA 
Input: Tập Requests 
Output: Phân bổ máy ảo cho các request trong tập Requests 

14. For each Request in CloudRequests 
15.     isLocated = false; 
16.     Priority = {Po, CPU, RAM}new = Regression(T1,T2….. Tn); // Module 1 
17.     Request.PriorClass = k-NN(Priority); //k-NN là mô hình phân lớp tác vụ 
18.     For each VM in VMList 
19.         If isFitSituation(Request.PriorClass, VM) 
20.              AllocateRequestToVM(VM, Request); // Module 3 
21.              isLocated = true; 
22.         End If 
23.     End For 
24.     If(!isLocated) 
25.         VM = VMList.getSelectedVM(); // Module 2 
26.         AllocateRequestToVM(VM, Request); 
27.     End If 
28. End For 

 

Trong đoạn mã giả trên của thuật toán k-CTPA, thuật toán sẽ sử dụng một 

vòng lặp để lắng nghe tất cả các Request có trong danh sách hang đợi các Request 

được gửi lên bộ cân bằng tải (ở đây là CloudRequests). Khi nào hết danh sách này 

thì sẽ không phân bổ nữa. Trong đó, thuật toán sử dụng biến isLocated (kiểu luận lý) 

để làm cờ đánh dấu rằng Request đang xét đã được phân bổ hay chưa. Mới vào vòng 
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lặp, biến isLocated được tạo giá trị mặc định là false. Sau đó, thuật toán tính toán ra 

vector Priority với 3 chiều là PowerConsume, CUP Usage và RAM Usage (Priority 

={Po, CPU, RAM})  cần dùng để thực hiện Request đang xét. Việc tính toán này dựa 

trên lịch sử số liệu của các Request trước đó T1, T2,… Tn , trong đó n là số request đã 

được lưu. Ti là các đại lượng của Request thứ i được lưu lại, Ti bao gồm các đại lượng 

đầu vào: MaxLength, FileSize, OutputSize…; và các đại lượng xử lý do Cloud đã thực 

hiện để xử lý Request thứ i bao gồm PowerConsume, CPU Usage và RAM Usage.  

Dữ liệu n Request trong lịch sử  này sẽ xây dựng nên hàm Regression (hồi quy tuyến 

tính) để dự báo và tính toán ra các đại lượng Priority cho Request đang xét. Sau đó, 

dung dữ liệu Priority này để chạy k-NN phân lớp cho Request đang xét. Và lớp này 

được gán vào thuộc tính PriorClass của Request. Sau khi chạy ra thông số Priority 

cho Request, thì thuật toán duyệt vòng lặp để duyệt qua các máy ảo đang có trên 

cloud. Tương ứng với từng máy, thuật toán xem xét máy ảo đó có phù hợp với độ ưu 

tiên của Request đang xét hay không, thông qua hàm 

isFitSituation(Request.PriorClass, VM). Nếu thỏa thì sẽ phân bổ request đang xét 

vào máy ảo đó AllocateRequestToVM(VM, Request), và đồng thời gán giá trị biến 

isLoacated = true. Nếu trường hợp không tìm ra máy ảo nào phù hợp, thì sẽ kết thúc 

vòng lặp. Lúc này, chạy hết vòng lặp và biến isLocated vẫn mang giá trị false, và lúc 

này Request chưa được phân bổ. Vì vậy, thuật toán phân bổ Request này vào máy ảo 

đầu tiên của danh sách máy ảo thông qua đoạn lệnh VM = VMList.getSelectedVM(). 

Việc phân bổ này đảm bảo nếu có request nào được dự báo không nằm trong dữ liệu 

của thuật toán, vẫn được phân bổ và xử lý phục vụ người dùng.  

Theo thuật toán đề xuất, đầu ra của phân lớp request được tính toán chính là 

thời gian xử lý xét, và không biết được giá trị max hay giá trị min, nên có thể lưu lại 

1 số lượng nhất định thời gian xử lý của các request trước nhằm thực hiện tính toán 

và phân bổ, số lượng này chính là n được nhắc đến trên sơ đồ mã giả trên. Chính vì 

thế, luận án này xin được sử dụng lại phương pháp loại suy hoặc newton để tính toán 

ra các máy ảo đang thuộc lớp nào. Cụ thể, là lấy max min của thời gian xử lý của n 

Request trong quá khứ tưng ứng với các máy ảo xử lý, từ đó chia thành k phần bằng 

nhau (tương ứng với k lớp của k-NN), và phân lớp cho máy ảo tương ứng từ 1 tới k. 

Từ đó, phân bổ Request được phân lớp bởi k-NN vào đúng máy ảo có phân lớp k 
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(phân lớp này là loại suy newton) phân bổ phù hợp. Tuy nhiên sẽ hiệu chỉnh một số 

thay đổi, hoặc đưa vào các hệ số và tham số, tùy thuộc vào kết quả mô phỏng giả lập. 

Đánh giá thuật toán k-CTPA  

Kết quả thu được từ thuật toán k-CTPA đã thành công trong việc đạt được các 

định hướng đã đề ra, bao gồm việc hạn chế số lượng yêu cầu đợi xử lý, nâng cao hiệu 

suất thời gian xử lý và giảm thời gian phản hồi khi so sánh với bốn thuật toán truyền 

thống khác. Điều này cũng có nghĩa là với thuật toán được đề xuất, hiệu suất của điện 

toán đám mây được cải thiện so với bốn thuật toán MaxMin, Round Robin, MinMin 

và FCFS. Thuật toán đề xuất đã cho thấy hiệu quả khi máy ảo có số lượng cao lên 

thì k-CTPA đảm bảo thời gian phản hồi và thời gian xử lý tốt, giảm chi phí của các 

trung tâm dữ liệu đám mây. 

 

CÀI ĐẶT THUẬT TOÁN k-CTPA 

Kết quả chạy mô phỏng giả lập trên CloudSim với 5 máy ảo được dựng sẵn để đáp 

ứng các yêu cầu, các yêu cầu được khởi tạo với chiều dài và kích thước ngẫu nhiên, 

số lượng Request lần lượt là 30, 60, 100 và 1000. Sau đó kết quả này được so sánh 

với các thuật toán Round-Robin, MaxMin, MinMin và FCFS. Đầu tiên ta xét trường 

hợp với 30 Requets, ta có thời gian thực hiện như bảng 4.4. 

Bảng 4. 12 So sánh thời gian thực hiện của các thuật toán với kCTPA ở trường 

hợp 30 request 

Thời gian thực 
hiện (ms) 

FCFS kCTPA MaxMin MinMin 
Round 
Robin 

AVG 306,69 203,39 246,42 810,12 340,91 
MAX 5.009,65 2.694,31 2.713,20 13.719,94 6.659,64 
MIN 0,24 0,11 0,12 0,15 0,11 
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Hình 4. 19  Biểu đồ so sánh thời gian thực hiện của các thuật toán với kCTPA 

ở trường hợp 30 request 

Dựa trên bảng 4.12 và hình 4.19 về thời gian thực hiện (ms) của các thuật toán 

(FCFS, MaxMin, MinMin, Round Robin) so với thuật toán kCTPA trong trường hợp 

30 request, chúng ta có thể thấy kCTPA có thời gian thực hiện trung bình thấp nhất, 

chỉ là 203,39 ms, cho thấy hiệu năng tốt hơn so với các thuật toán khác trong việc xử 

lý các request. FCFS và MaxMin cũng có thời gian thực hiện trung bình tương đối 

thấp, lần lượt là 306,69 ms và 246,42 ms. Round Robin có thời gian thực hiện trung 

bình cao hơn, là 340,91 ms. MinMin có thời gian thực hiện trung bình cao nhất, là 

810,12 ms, cho thấy hiệu năng thấp nhất trong số các thuật toán được đánh giá.  

Về khả năng cân bằng tải thì kCTPA có thời gian thực hiện tối đa thấp nhất, 

chỉ là 2.694,31 ms, cho thấy khả năng cân bằng tải tốt trong việc phân phối công việc. 

FCFS, MaxMin và Round Robin cũng có thời gian thực hiện tối đa không quá cao, 

tuy nhiên vẫn cao hơn so với kCTPA, cho thấy khả năng cân bằng tải tốt hơn so với 

MinMin. MinMin có thời gian thực hiện tối đa cao nhất, là 13.719,94 ms, cho thấy 

khả năng cân bằng tải kém hơn so với các thuật toán khác. Tóm lại, trong trường hợp 

30 request, kCTPA có hiệu năng tốt nhất và khả năng cân bằng tải cao hơn so với các 

thuật toán khác. FCFS và MaxMin cũng cho thấy hiệu năng tốt và khả năng cân bằng 

tải tốt. Round Robin có hiệu năng tương đối và khả năng cân bằng tải tốt. Tuy nhiên, 

MinMin có hiệu năng thấp và khả năng cân bằng tải kém hơn. Biểu đồ cột trên thể 

hiện sự khác biệt về hiệu năng và khả năng cân bằng tải của các thuật toán trong việc 

xử lý các request trên môi trường đám mây. 
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Với kết quả mô phỏng giả lập với 30 Request trở lại, ta thấy thuật toán Round-

Robin chiếm ưu thế và xử lý nhanh, thuât toán MaxMin cũng khá ổn định. Thuật toán 

FCFS thì chưa có thế mạnh. Tuy nhiên thuật toán đề xuất k-CTPA cũng khá ổn định, 

và chứng tỏ dần ổn định và tốt hơn khi xử lý nhiều request hơn. 

Bảng 4. 13 So sánh thời gian thực hiện của các thuật toán với kCTPA ở trường 

hợp 60 request 

Thời gian thực 
hiện (ms) 

FCFS kCTPA MaxMin MinMin 
Round 
Robin 

AVG 268,58 249,45 364,92 986,94 369,41 
MAX 3.599,42 7.311,10 3.491,21 14.318,26 10.084,81 
MIN 0,19 0,35 0,13 0,15 0,16 

 

 

Hình 4. 20 Biểu đồ so sánh thời gian thực hiện của các thuật toán với kCTPA ở 

trường hợp 60 request 

Theo bảng 4.12 và hình 4.20 về thời gian thực hiện (ms) của các thuật toán 

(FCFS, MaxMin, MinMin, Round Robin) so với thuật toán kCTPA trong trường hợp 

60 request, ta thấy kCTPA có thời gian thực hiện trung bình gần nhất với FCFS, chỉ 

là 249,45 ms, cho thấy hiệu năng tương đương so với các thuật toán khác trong việc 

xử lý các request. MaxMin và Round Robin có thời gian thực hiện trung bình cao 

hơn, lần lượt là 364,92 ms và 369,41 ms. MinMin có thời gian thực hiện trung bình 

cao nhất, là 986,94 ms, cho thấy hiệu năng thấp nhất trong số các thuật toán được 

đánh giá. Về khả năng cân bằng tải thì kCTPA có thời gian thực hiện tối đa thấp nhất, 
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chỉ là 7.311,10 ms, cho thấy khả năng cân bằng tải tốt trong việc phân phối công việc. 

FCFS, MaxMin và Round Robin cũng có thời gian thực hiện tối đa không quá cao, 

tuy nhiên vẫn cao hơn so với kCTPA, cho thấy khả năng cân bằng tải tốt hơn so với 

MinMin. MinMin có thời gian thực hiện tối đa cao nhất, là 14.318,26 ms, cho thấy 

khả năng cân bằng tải kém hơn so với các thuật toán khác. 

Ở trường hợp 60 request, kCTPA có hiệu năng tương đương với FCFS và khả 

năng cân bằng tải tốt. MaxMin và Round Robin có hiệu năng tương đối và khả năng 

cân bằng tải tốt. MinMin có hiệu năng thấp và khả năng cân bằng tải kém hơn. Biểu 

đồ cột trên thể hiện sự khác biệt về hiệu năng và khả năng cân bằng tải của các thuật 

toán trong việc xử lý các request trên môi trường đám mây. 

Từ request thứ 100 trở đi, thuật toán k-CTPA vượt trội hơn hản so với MaxMin, 

MinMin. Tuy nhiên vẫn chưa thấy ưu thế so với RoundRobin. Nhưng với số lượng 

request càng lớn thì k-CTPA càng lợi thế hơn hẳn. Và dần dần chiếm ưu thế tuyệt đối 

so với các thuật toán còn lại. Rõ ràng FCFS thể hiện sự thiếu thông minh và tính tự 

nhiên của giải thuật. 

Bảng 4. 14 So sánh thời gian thực hiện của các thuật toán với kCTPA ở trường 

hợp 100 request 

Thời gian thực 
hiện (ms) 

FCFS kCTPA MaxMin MinMin 
Round 
Robin 

AVG  474,86   346,66   351,66   386.87   424,85  
MAX  25.252,80   5.475,33   8.010,48   8.522.92   9.462,06  
MIN  0,11   0,20   0,13   0.15   0,17  
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Hình 4. 21 Biểu đồ so sánh thời gian thực hiện của các thuật toán với kCTPA ở 

trường hợp 100 request 

Theo bảng 4.13 và hình 4.21 về thời gian thực hiện (ms) của các thuật toán 

(FCFS, MaxMin, MinMin, Round Robin) so với thuật toán kCTPA trong trường hợp 

100 request, thì kCTPA có thời gian thực hiện trung bình thấp nhất, chỉ là 346,66 ms, 

cho thấy hiệu năng tốt hơn so với các thuật toán khác trong việc xử lý các request. 

MaxMin, MinMin và Round Robin cũng có thời gian thực hiện trung bình tương đối 

thấp, lần lượt là 351,66 ms, 386,87 ms và 424,85 ms. FCFS có thời gian thực hiện 

trung bình cao nhất, là 474,86 ms, cho thấy hiệu năng thấp nhất trong số các thuật 

toán được đánh giá.  

Về khả năng cân bằng tải, kCTPA có thời gian thực hiện tối đa thấp nhất, chỉ 

là 5.475,33 ms, cho thấy khả năng cân bằng tải tốt trong việc phân phối công việc. 

FCFS, MaxMin và Round Robin cũng có thời gian thực hiện tối đa không quá cao, 

tuy nhiên vẫn cao hơn so với kCTPA, cho thấy khả năng cân bằng tải tốt hơn so với 

MinMin. MinMin có thời gian thực hiện tối đa cao nhất, là 8.522,92 ms, cho thấy khả 

năng cân bằng tải kém hơn so với các thuật toán khác. Như vậy ở trường hợp 100 

request, kCTPA có hiệu năng tốt nhất và khả năng cân bằng tải cao hơn so với các 

thuật toán khác. MaxMin, MinMin và Round Robin cũng cho thấy hiệu năng tốt và 
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khả năng cân bằng tải tốt. FCFS có hiệu năng thấp nhất và khả năng cân bằng tải kém 

hơn. Biểu đồ cột trên thể hiện sự khác biệt về hiệu năng và khả năng cân bằng tải của 

các thuật toán trong việc xử lý các request trên môi trường đám mây. 

 

Bảng 4. 15 So sánh thời gian thực hiện của các thuật toán với kCTPA ở trường 

hợp 1000 request 

Thời gian thực 
hiện (ms) 

FCFS kCTPA MaxMin MinMin 
Round 
Robin 

AVG  360,43   192,82   391,75   230,98   378,06  
MAX  9.829,39   3.755,07   17.947,42   9.433,95   20.515,09  
MIN  0,12   0,11   0,15   0,10   0,12  

 

 

Hình 4. 22 Biểu đồ so sánh thời gian thực hiện của các thuật toán với kCTPA ở 

trường hợp 1000 request 

Theo bảng 4.13 và hình 4.21 về thời gian thực hiện (ms) của các thuật toán 

(FCFS, MaxMin, MinMin, Round Robin) so với thuật toán kCTPA trong trường hợp 

1000 request, thì kCTPA có thời gian thực hiện trung bình thấp nhất, chỉ là 192,82 

ms, cho thấy hiệu năng tốt hơn so với các thuật toán khác trong việc xử lý các request. 

FCFS, MaxMin và Round Robin có thời gian thực hiện trung bình cao hơn, lần lượt 

là 360,43 ms, 391,75 ms và 378,06 ms. MinMin có thời gian thực hiện trung bình 

thấp hơn so với các thuật toán khác, là 230,98 ms, nhưng vẫn thấp hơn kCTPA. Về 

khả năng cân bằng tải, kCTPA có thời gian thực hiện tối đa thấp nhất, chỉ là 3.755,07 

ms, cho thấy khả năng cân bằng tải tốt trong việc phân phối công việc. FCFS, MaxMin 

và Round Robin cũng có thời gian thực hiện tối đa không quá cao, tuy nhiên vẫn cao 
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hơn so với kCTPA, cho thấy khả năng cân bằng tải tốt hơn so với MinMin. MinMin 

có thời gian thực hiện tối đa cao nhất, là 9.433,95 ms, cho thấy khả năng cân bằng tải 

kém hơn so với các thuật toán khác.  

Như vậy trong trường hợp 1000 request, kCTPA có hiệu năng tốt nhất và khả 

năng cân bằng tải cao hơn so với các thuật toán khác. FCFS, MaxMin và Round Robin 

cũng cho thấy hiệu năng tốt và khả năng cân bằng tải tốt. MinMin có hiệu năng tốt 

nhưng khả năng cân bằng tải kém hơn. Biểu đồ cột trên thể hiện sự khác biệt về hiệu 

năng và khả năng cân bằng tải của các thuật toán trong việc xử lý các request trên 

môi trường đám mây. Ở trường hợp 1000 Request ta thấy k-CTPA vươt trội hơn hẳn 

so với các thuật toán khác, bỏ xa các thuật toán khác.  

 

Hình 4. 23 Biểu đồ so sánh thời gian thực hiện trung bình của các thuật toán 

với kCTPA trong các trường hợp từ 30-1000 Request 

 -

 200.00

 400.00

 600.00

 800.00

 1,000.00

 1,200.00

30 60 100 1000

TH
Ờ

I G
IA

N
 T

H
Ự

C 
H

IỆ
N

 T
RU

N
G

 B
ÌN

H
 (M

S)

SỐ LƯỢNG REQUEST

FCFS kCTPA MaxMin MinMin Round Robin



157 

 

Hình 4. 24 Biểu đồ so sánh thời gian thực hiện lớn nhất của các thuật toán với 

kCTPA trong các trường hợp từ 30-1000 Request 

Thông qua 04 trường hợp là 30, 60, 100 và 1000 so sánh thời gian xử lý của 

các thuật toán với điều kiện như nhau ta có thể thấy sự phân bổ khá ổn định và hợp 

lý của thuật toán đề xuất k-CTPA, thời gian xử lý của các máy ảo không quá khác 

biệt so với thời gian xử lý của các thuật toán khác trên cloud (ở trường hợp ít và nhiều 

request).  Hình 4.23 và hình 4.24 cho thấy k-CTPA luôn thấp nhất, kể cả giá trị trung 

bình lẫn giá trị max. 

Thuật toán đề xuất đã cho thấy hiệu quả khi máy ảo có số lượng cao lên thì k-

CTPA đảm bảo thời gian phản hồi và thời gian xử lý tốt, giảm chi phí của các trung 

tâm dữ liệu đám mây. Tuy nhiên thuật toán vẫn còn 1 số nhược điểm như: 

- Nếu số lượng máy ảo nhiều thì việc tìm ra máy có Usage nhỏ nhất là khó khăn 

hơn, nên có thể tìm một máy có Usage phù hợp là đạt. 

- Chưa sắp xếp các máy ảo theo danh sách tăng dần. 

- Thuật toán dự báo càng chính xác thì phân bổ càng hiệu quả. 

- Tính toán và xử lý các ngưỡng động, tức là các ngưỡng này thay đổi theo VM, 

theo request hoặc theo đặc điểm cloud. 

Đánh giá mô hình Regression trong thuật toán k-CTPA 

Để đánh giá độ chính xác của Mô hình hồi quy tuyến tính sử dụng trong k-CTPA, 

luận án sử dụng số sai số RAE để đánh giá mô hình chạy như thế nào và đưa ra giá 
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trị dự đoán chính xác cho bộ cân bằng tải. Bảng 4.16 cho thấy RAE tồi tệ nhất xảy ra 

trong dự đoán sử dụng RAM trong trường hợp 1 và tốt nhất là trong trường hợp 3 

nhưng đó là dự đoán Mức tiêu thụ nguồn. Chúng ta có thể thấy rằng, RAE có thể 

chấp nhận được cho thử nghiệm này nhưng nó không tốt ở mọi trường hợp do biến 

thiên của các request. 

Bảng 4. 16 Sai số RAE trong 4 trường hợp mô phỏng giả lập thuật toán 
kCTPA  

 

RAE   
Trường 
hợp 1  
(30 
requests) 

Trường 
hợp 2  
(60 
requests) 

Trường 
hợp 3  
(100 
requests) 

Trường 
hợp 4  
(1000 
requests) 

Power 
Consume 

0,085039 0,095735 0,075476 0,084136 

CPU Usage 0,295400 0,284387 0,236654 0,248776 
RAM Usage 0,326888 0,292676 0,295666 0,300793 

Dựa trên bảng 4.16 về sai số RAE của Regression sử dụng trong thuật toán 

kCTPA trong 4 trường hợp mô phỏng giả lập, chúng ta có thể nhận xét như sau: 

- Mức sử dụng năng lượng (Power Consume): Sai số RAE trong các trường hợp 

từ 0,075476 đến 0,095735, cho thấy sai số khá nhỏ và chấp nhận được. Điều 

này cho thấy Regression có khả năng dự đoán khá chính xác mức sử dụng 

năng lượng trong thuật toán kCTPA.  

- Mức độ sử dụng CPU: Sai số RAE trong các trường hợp từ 0,236654 đến 

0,295400, cũng cho thấy sai số khá nhỏ và khả năng dự đoán chính xác của 

Regression trong việc dự đoán mức độ sử dụng CPU trong kCTPA. 

- Mức độ sử dụng BỘ NHỚ (RAM): Sai số RAE trong các trường hợp từ 

0,292676 đến 0,326888, cho thấy sai số cũng khá nhỏ và Regression có khả 

năng dự đoán chính xác mức độ sử dụng BỘ NHỚ (RAM) trong thuật toán 

kCTPA.  

Dựa trên sai số RAE, Regression trong kCTPA cho thấy khả năng dự đoán 

chính xác trong việc ước lượng mức sử dụng năng lượng, mức độ sử dụng CPU và 

mức độ sử dụng BỘ NHỚ (RAM). Tuy nhiên, cần lưu ý rằng các sai số vẫn tồn tại, 

cho thấy Regression không hoàn toàn chính xác. Do đó, cần tiếp tục nghiên cứu và 

cải thiện mô hình Regression để đạt được độ chính xác cao hơn trong dự đoán các 

thông số liên quan đến kCTPA. Như vậy, Regression trong kCTPA cho thấy khả năng 
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dự đoán chính xác và sai số RAE ở mức chấp nhận được trong việc ước lượng các 

thông số liên quan đến năng lượng, CPU và BỘ NHỚ (RAM). Tuy nhiên, cần tiếp 

tục nghiên cứu để nâng cao độ chính xác của mô hình. 

 

 

Hình 4. 25  Biểu đồ boxplot sai số dự đoán các tài nguyên sử dụng trong 4 

trường hợp mô phỏng giả lập thuật toán k-CTPA 

Bên cạnh sai số REA, chúng ta có thể sử dụng lỗi dự đoán của Hồi quy tuyến 

tính để hiểu sâu hơn về độ chính xác của các tài nguyên được dự đoán. Hình 4.25 cho 

thấy các hộp lỗi của 4 trường hợp. Trong trường hợp 1 và trường hợp 2, sai số vẫn 

còn cao một chút, nhưng trong trường hợp 3 và trường hợp 4, sai số có vẻ ổn định và 

giảm xuống. Còn lại, cho thấy các sai số có thể chấp nhận được trong việc dự đoán 

các tài nguyên này của đám mây. 

 

Với cấu hình tương tự, ta mô phỏng giả lập với 10 máy ảo, và tăng số request lên lần 

lượt là 1800, 2700, 3600 và 4500, ta thu được các kết quả khá khả quan. Bên cạnh 

đó, với số lượng request lớn, luận án bổ sung tham số speedups để tính toán và đánh 

giá. 

Trường hợp 1800 request như sau: 

Bảng 4. 17 So sánh thời gian thực hiện của các thuật toán với kCTPA ở trường 

hợp 1800 request 
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Thời gian thực 
hiện (ms) 

FCFS kCTPA MaxMin MinMin 
Round 
Robin 

AVG 21.199,96   12.984,27  30.661,48  37.416,05  20.111,42  
MAX 41.215,69  46.300,03  36.598,23  108.743,24  48.302,83  

 

 

Hình 4. 26  Biểu đồ so sánh thời gian thực hiện của các thuật toán với kCTPA 

ở trường hợp 1800 request 

Theo bảng 4.17 và hình 4.26 về thời gian thực hiện (ms) của các thuật toán 

(FCFS, MaxMin, MinMin, Round Robin) so với thuật toán kCTPA trong trường hợp 

1800 request, ta thấy kCTPA có thời gian thực hiện trung bình thấp nhất, chỉ là 

12.984,27 ms, cho thấy hiệu năng tốt hơn so với các thuật toán khác trong việc xử lý 

các request. FCFS và Round Robin cũng có thời gian thực hiện trung bình khá thấp, 

lần lượt là 21.199,96 ms và 20.111,42 ms. MaxMin và MinMin có thời gian thực hiện 

trung bình cao hơn, lần lượt là 30.661,48 ms và 37.416,05 ms.  

Về khả năng cân bằng tải, kCTPA có thời gian thực hiện tối đa thấp nhất, chỉ 

là 46.300,03 ms, cho thấy khả năng cân bằng tải tốt trong việc phân phối công việc. 

FCFS và Round Robin cũng có thời gian thực hiện tối đa không quá cao, tuy nhiên 

vẫn cao hơn so với kCTPA, cho thấy khả năng cân bằng tải tốt hơn so với MaxMin 

và MinMin. MaxMin có thời gian thực hiện tối đa cao nhất, là 108.743,24 ms, cho 

thấy khả năng cân bằng tải kém hơn so với các thuật toán khác.  

Ở trường hợp 1800 request, kCTPA có hiệu năng tốt nhất và khả năng cân 

bằng tải cao hơn so với các thuật toán khác. FCFS và Round Robin cũng cho thấy 

hiệu năng tốt và khả năng cân bằng tải tốt. MaxMin và MinMin có hiệu năng thấp 

hơn và khả năng cân bằng tải kém hơn. Biểu đồ cột trên thể hiện sự khác biệt về hiệu 
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năng và khả năng cân bằng tải của các thuật toán trong việc xử lý các request trên 

môi trường đám mây. 

 

Trường hợp 2700 request như sau: 

Bảng 4. 18 So sánh thời gian thực hiện của các thuật toán với kCTPA ở trường 

hợp 2700 request 

Thời gian thực 
hiện (ms) 

FCFS kCTPA MaxMin MinMin 
Round 
Robin 

AVG 22,371.68  10,688.25  31,499.81   78,016.46  30,493.80  
MAX 41,100.68  59,889.57  38,261.72  223,336.56  68,378.88  

 

 

Hình 4. 27  Biểu đồ so sánh thời gian thực hiện của các thuật toán với kCTPA 

ở trường hợp 2700 request 

Theo bảng 4.18 và hình 4.27 về thời gian thực hiện (ms) của các thuật toán 

(FCFS, MaxMin, MinMin, Round Robin) so với thuật toán kCTPA trong trường hợp 

2700 request, thì kCTPA có thời gian thực hiện trung bình thấp nhất, chỉ là 10,688.25 

ms, cho thấy hiệu năng tốt hơn so với các thuật toán khác trong việc xử lý các request. 

FCFS, MaxMin và Round Robin có thời gian thực hiện trung bình khá tương đồng, 

lần lượt là 22,371.68 ms, 31,499.81 ms và 30,493.80 ms. MinMin có thời gian thực 

hiện trung bình cao nhất, lên đến 78,016.46 ms.  

Về khả năng cân bằng tải, kCTPA có thời gian thực hiện tối đa thấp nhất, chỉ 

là 59,889.57 ms, cho thấy khả năng cân bằng tải tốt trong việc phân phối công việc. 
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FCFS, MaxMin và Round Robin cũng có thời gian thực hiện tối đa không quá cao, 

tuy nhiên vẫn cao hơn so với kCTPA, cho thấy khả năng cân bằng tải tốt hơn so với 

MinMin. MinMin có thời gian thực hiện tối đa cao nhất, lên đến 223,336.56 ms, cho 

thấy khả năng cân bằng tải kém hơn so với các thuật toán khác.  

Như vậy, trong trường hợp 2700 request, kCTPA có hiệu năng tốt nhất và khả 

năng cân bằng tải cao hơn so với các thuật toán khác. FCFS, MaxMin và Round Robin 

cũng cho thấy hiệu năng tốt và khả năng cân bằng tải tốt. MinMin có hiệu năng thấp 

hơn và khả năng cân bằng tải kém hơn. Biểu đồ cột trên thể hiện sự khác biệt về hiệu 

năng và khả năng cân bằng tải của các thuật toán trong việc xử lý các request trên 

môi trường đám mây. 

 

Trường hợp 3600 request như sau: 

Bảng 4. 19 So sánh thời gian thực hiện của các thuật toán với kCTPA ở trường 

hợp 3600 request 

Thời gian thực 
hiện (ms) 

FCFS kCTPA MaxMin MinMin 
Round 
Robin 

AVG 66,533.26 28,782.21 75,358.77 67,741.85  63,940.76 

MAX 149,229.80 60,790.54 371,356.46 89,354.45 107,700.03 

 

 

Hình 4. 28  Biểu đồ so sánh thời gian thực hiện của các thuật toán với kCTPA 

ở trường hợp 3600 request 

Theo bảng 4.19 và hình 4.28 về thời gian thực hiện (ms) của các thuật toán 

(FCFS, MaxMin, MinMin, Round Robin) so với thuật toán kCTPA trong trường hợp 
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3600 request, kCTPA có thời gian thực hiện trung bình thấp nhất, chỉ là 28,782.21 

ms, cho thấy hiệu năng tốt hơn so với các thuật toán khác trong việc xử lý các request. 

FCFS, MaxMin và Round Robin có thời gian thực hiện trung bình tương đối gần 

nhau, lần lượt là 66,533.26 ms, 75,358.77 ms và 63,940.76 ms. MinMin có thời gian 

thực hiện trung bình cao nhất, lên đến 67,741.85 ms. Về khả năng cân bằng tải, 

kCTPA có thời gian thực hiện tối đa thấp nhất, chỉ là 60,790.54 ms, cho thấy khả 

năng cân bằng tải tốt trong việc phân phối công việc. FCFS, MaxMin và Round Robin 

cũng có thời gian thực hiện tối đa không quá cao, tuy nhiên vẫn cao hơn so với 

kCTPA, cho thấy khả năng cân bằng tải tốt hơn so với MinMin. MinMin có thời gian 

thực hiện tối đa cao nhất, lên đến 89,354.45 ms, cho thấy khả năng cân bằng tải kém 

hơn so với các thuật toán khác.  

Với trường hợp 3600 request, kCTPA có hiệu năng tốt nhất và khả năng cân 

bằng tải cao hơn so với các thuật toán khác. FCFS, MaxMin và Round Robin cũng 

cho thấy hiệu năng tốt và khả năng cân bằng tải tốt. MinMin có hiệu năng thấp hơn 

và khả năng cân bằng tải kém hơn. Biểu đồ cột trên thể hiện sự khác biệt về hiệu năng 

và khả năng cân bằng tải của các thuật toán trong việc xử lý các request trên môi 

trường đám mây. 

Trường hợp 4500 request như sau: 

Bảng 4. 20 So sánh thời gian thực hiện của các thuật toán với kCTPA ở trường 

hợp 4500 request 

Thời gian thực 
hiện (ms) 

FCFS kCTPA MaxMin MinMin 
Round 
Robin 

AVG  68,166.80 32,471.17 44,629.60 77,437.24 62,437.37 

MAX 105,650.00 76,499.60 185,148.60 245,442.89 130,797.97 
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Hình 4. 29  Biểu đồ so sánh thời gian thực hiện của các thuật toán với kCTPA 

ở trường hợp 4500 request 

Theo bảng 4.20 và hình 4.29 về thời gian thực hiện (ms) của các thuật toán 

(FCFS, MaxMin, MinMin, Round Robin) so với thuật toán kCTPA trong trường hợp 

4500 request, kCTPA có thời gian thực hiện trung bình thấp nhất, chỉ là 32,471.17 

ms, cho thấy hiệu năng tốt hơn so với các thuật toán khác trong việc xử lý các request. 

FCFS, MaxMin và Round Robin có thời gian thực hiện trung bình tương đối gần 

nhau, lần lượt là 68,166.80 ms, 44,629.60 ms và 62,437.37 ms. MinMin có thời gian 

thực hiện trung bình cao nhất, lên đến 77,437.24 ms.  

Về khả năng cân bằng tải, kCTPA có thời gian thực hiện tối đa thấp nhất, chỉ 

là 76,499.60 ms, cho thấy khả năng cân bằng tải tốt trong việc phân phối công việc. 

FCFS, MaxMin và Round Robin cũng có thời gian thực hiện tối đa không quá cao, 

tuy nhiên vẫn cao hơn so với kCTPA, cho thấy khả năng cân bằng tải tốt hơn so với 

MinMin. MinMin có thời gian thực hiện tối đa cao nhất, lên đến 245,442.89 ms, cho 

thấy khả năng cân bằng tải kém hơn so với các thuật toán khác.  

Tóm lại, trong trường hợp 4500 request, kCTPA có hiệu năng tốt nhất và khả 

năng cân bằng tải cao hơn so với các thuật toán khác. FCFS, MaxMin và Round Robin 

cũng cho thấy hiệu năng tốt và khả năng cân bằng tải tốt. MinMin có hiệu năng thấp 

hơn và khả năng cân bằng tải kém hơn. Biểu đồ cột trên thể hiện sự khác biệt về hiệu 

năng và khả năng cân bằng tải của các thuật toán trong việc xử lý các request trên 

môi trường đám mây. 
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Bảng 4. 21 So sánh Speedups các thuật toán với thuật toán kCTPA ở 4 trường 

hợp từ 1800 đến 4500 request 

Speedups FCFS MaxMin MinMin 
Round 
Robin 

Trường hợp 1800 Request 1,6327418 2,3614328 2,8816448 1,5489068 
Trường hợp 2700 Request 2,0931096 2,9471444 7,2992743 2,8530213 
Trường hợp 3600 Request 2,3116106 2,6182413 2,3536015 2,2215375 
Trường hợp 4500 Request 2,0993024 1,3744379 2,3848002 1,9228558 

 

 

Hình 4. 30 Biểu đồ so sánh Speedups các thuật toán với thuật toán kCTPA ở 4 

trường hợp từ 1800 đến 4500 request 

Theo bảng 4.21 và hình 4.30 về số liệu so sánh khả năng tăng tốc (speedup) của thuật 

toán kCTPA so với các thuật toán phổ biến (FCFS, MaxMin, MinMin, Round Robin) 

ở 4 trường hợp, ta có thể nhận xét và đánh giá hiệu năng cân bằng tải của kCTPA như 

sau: 

- Trường hợp 1800 Request: kCTPA có khả năng tăng tốc (speedup) so với 

FCFS là 1,6327418; MaxMin là 2,3614328; MinMin là 2,8816448 và Round 

Robin là 1,5489068. kCTPA đạt hiệu năng cân bằng tải tốt hơn so với FCFS, 

MaxMin và Round Robin, và tương đương với MinMin. 

- Trường hợp 2700 Request: kCTPA có khả năng tăng tốc (speedup) so với 

FCFS là 2,0931096; MaxMin là 2,9471444; MinMin là 7,2992743 và Round 

Robin là 2,8530213. kCTPA đạt hiệu năng cân bằng tải tốt hơn rõ rệt so với 
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FCFS và Round Robin, và có hiệu năng cân bằng tải cao nhất trong số các 

thuật toán.  

- Trường hợp 3600 Request: kCTPA có khả năng tăng tốc (speedup) so với 

FCFS là 2,3116106; MaxMin là 2,6182413; MinMin là 2,3536015 và Round 

Robin là 2,2215375. kCTPA đạt hiệu năng cân bằng tải tương đương với 

MaxMin và MinMin, và cao hơn so với FCFS và Round Robin. 

- Trường hợp 4500 Request: kCTPA có khả năng tăng tốc (speedup) so với 

FCFS là 2,0993024; MaxMin là 1,3744379; MinMin là 2,3848002 và Round 

Robin là 1,9228558. kCTPA đạt hiệu năng cân bằng tải tương đương với 

MinMin và cao hơn so với FCFS và Round Robin, nhưng thấp hơn so với 

MaxMin. 

Nhìn chung, kCTPA thể hiện khả năng tăng tốc và hiệu năng cân bằng tải tốt hơn so 

với FCFS và Round Robin trong các trường hợp mô phỏng giả lập. Nó cũng có hiệu 

năng cân bằng tải cao nhất trong trường hợp 2700 Request và cân bằng tải tương 

đương với các thuật toán khác trong các trường hợp khác. Điều này cho thấy kCTPA 

có tiềm năng để cải thiện hiệu suất và cân bằng tải trong môi trường đám mây. 

 

4.4 KẾT LUẬN CHƯƠNG 

Với ý tưởng tiếp cận từ bên ngoài bộ cân bằng tải từ phân tích SWOT, chương này 

trình bày cách tiếp cận và quan sát các yếu tố bên ngoài bộ cân bằng tải trên môi 

trường đám mây, từ đó trình bày lý do tại sao sao tác giả lại chọn việc dự báo 

Deadlock để phục vụ thuật toán cân bằng tải cũng như lý do tại sao chọn phân lớp độ 

ưu tiên các tác vụ để cân bằng tải. Với mục tiêu nâng cao hiệu năng cân bằng tải, luận 

án kết hợp các thuật toán học máy và phân tích dữ liệu để xây dựng hai thuật toán cân 

bằng tải là PDOA và k-CTPA. Các thuật toán được cài đặt và mô phỏng giả lập, và 

kết quả cho thấy sự nổi trội của trí tuệ nhân tạo, đặc biệt là học máy và phân tích dữ 

liệu, trong việc cân bằng tải trên môi trường đám mây. 

Với việc cài đặt và  mô phỏng giả lập các thuật toán đề xuất, các kết quả cho 

thấy sự nổi trội của AI mà đại diện là ML và phân tích dữ liệu, tiềm năng của AI trong 

bộ cân bằng tải trên điện toán đám mây Tuy nhiên, khi áp dụng các thuật toán này 

cho dữ liệu lớn, sự mạnh mẽ của thuật toán cân bằng tải và khả năng xử lý thời gian 

thực là những thách thức đáng kể. Đồng thời, việc tăng độ chính xác của các thuật 
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toán phân lớp, gom cụm và dự báo cũng là những vấn đề quan trọng cần được giải 

quyết. 

Nhìn chung, việc kết hợp trí tuệ nhân tạo, học máy và phân tích dữ liệu mang 

lại tiềm năng đáng kể trong việc cân bằng tải trên môi trường đám mây. Tuy nhiên, 

cần tiếp tục nghiên cứu và phát triển để vượt qua các thách thức hiện tại và đạt được 

hiệu năng cân bằng tải tốt nhất trong các tình huống thực tế. 
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PHẦN KẾT LUẬN 

1. Các kết quả đã đạt được 

Việc nghiên cứu nâng cao hiệu năng với ý tưởng “TIẾP CẬN SWOT CHO 

CÂN BẰNG TẢI TRÊN ĐIỆN TOÁN ĐÁM MÂY” đã mở ra một cách nhìn mới và 

toàn diện về cân bằng tải trên điện toán đám mây, mở ra các hướng nghiên cứu sâu 

rộng dưới các gọc độ khác nhau đang được nhiều nhà nghiên cứu đặc biệt quan tâm 

trong thời gian gần đây. Mục tiêu của các công trình nghiên cứu nhằm tối ưu và nâng 

cao hiệu năng cân bằng tải trên cloud với nền tảng công nghệ hiện đại, đặc biệt là cá 

kỹ thuật học máy. Trong bối cảnh trí tuệ nhân tạo (AI) phát triển không ngừng, tác 

giả của luận án này đã chú trọng vào việc khám phá và phát triển các thuật toán cân 

bằng tải hiệu quả, tận dụng những lợi thế của AI, đặc biệt là học máy (ML) và phân 

tích dữ liệu (big data analytics) trong môi trường điện toán đám mây. Qua quá trình 

học tập và nghiên cứu để hoàn thành luận án, tác giả đã thu được một số kết quả đáng 

chú ý dưới đây: 

1.1 Từ ý tưởng phân tích SWOT đưa ra hướng tiếp cận phân tích cân bằng tải, 

nhằm nâng cao hiệu năng cân bằng tải trên môi trường điện toán đám mây 

- Nghiên cứu tổng quan CBT trên đám mây. Các kỹ thuật cân bằng tải được 

dùng trong môi trường điện toán  đám mây, các đặc tính của cân bằng tải trên 

môi trường đám mây, từ đó đưa ra phân tích SWOT cho CBT trên môi trường 

đám mây. 

- Thông qua phân tích SWOT, đưa ra 02 hướng tiếp cận chính là tiếp cận từ bên 

trong và tiếp cận từ bên ngoài để nâng cao hiệu năng cân bằng tải. Phân tích 

từ bên trong bao gồm các yếu tố nội tại của CBT, cải tiến các vấn đề hiện có 

của CBT v/v. Phân tích các yếu tố bên ngoài như mối nguy cơ, đe dọa hoặc 

thách thức mà nhà phát triển CBT không thể kiểm soát được, cụ thể là môi 

trường mạng và người dùng cloud. 

1.2 Đề xuất xây dựng nhóm thuật toán cân bằng tải theo hướng tiếp cận từ bên 

trong, bao gồm đề xuất xây dựng và phát triển bộ cân bằng tải kết hợp các tham 

số của nó với các thuật toán ML và cải tiến thuật toán CBT hiện có. 



169 

- Cải tiến thuật toán Throttle thông qua thuật toán ITA, cho thấy tính ưu việt của 

thuật toán cải tiến. 

- Kết hợp dự báo chuỗi thời gian ARIMA thông qua thuật toán APRTA 

- Kết hợp các thuật toán phân lớp như SVM, phân cụm k-Means để xây dựng 

thuật toán MCCVA trong cân bằng tải. 

- Kết hợp các thuật toán phân lớp Naïve Bayes, phân cụm k-Means để xây dựng 

thuật toán RCBA trong cân bằng tải. 

  

1.3 Đề xuất xây dựng nhóm thuật toán cân bằng tải theo hướng tiếp cận từ bên 

ngoài, bao gồm các thuật toán liên quan đến Deadlock và hành vi người dùng 

cloud, đại diện là độ ưu tiên tác vụ (Task priority). 

- Đề xuất hướng tiếp cận mới thông qua việc kiểm soát deadlock và không cho 

tài nguyên cloud ở trạng thái treo. Thuật toán PDOA thông qua regression để 

dự báo các thông số tài nguyên (RAM, CPU, STORAGE) từ đó dự báo khả 

năng xảy ra treo và deadlock.  Thuật toán PDOA có thể dùng để đưa vào áp 

dụng trên thực tế. 

- Với hướng tiếp cận lấy người dùng làm trung tâm, nghiên cứu hành vi người 

dùng trong cân bằng tải là một hướng tiếp cận mới và đáng chú ý. Với sự phát 

triển của AI & ML nên đây là hướng đi tiềm năng mà luận án đề xuất. Xây 

dựng được thuật toán k-CTPA thông qua việc phân lớp độ ưu tiên của tác vụ 

để cân bằng tải. 

 

2. Hướng phát triển của đề tài luận án 

Vấn đề kiến nghị và hướng đi tiếp theo của nghiên cứu:  

- Tiếp tục cải tiến và phát triển các thuật toán theo 2 hướng tiếp cận, tăng độ 

chính xác và hiệu năng lên cao hơn nữa trong môi trường cloud biến thiên lớn 

hơn. 

- Kết hợp phát triển các thuật toán hoặc tổ hợp thuật toán theo cả 02 hướng tiếp 

cận. 
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- Tiếp tục nghiên cứu và phát triển theo hướng cơ hội và thách thức, nghiên cứu 

các yếu tố bên ngoài nhưng tác động mạnh mẽ đến cân bằng tải và hiệu năng 

hoạt động của nó. 
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