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บทคัดยอ 

 

การจัดสรรภาระงานในการประมวลผลแบบกลุมเมฆเปนปญหาที่ทาทาย โดยเฉพาอยางยิ่งใน

บริการดานโครงสรางฮารดแวรพื้นฐาน (Infrastructure as a Service) ปญหาที่ไมควรเกิดขึ้นในการ

เขาใชงานการประมวลผลแบบกลุมเมฆ คือการที่โฮสตหรือเคร่ืองแมขายตัวหน่ึงตัวใดท ำงานห นัก

เกินไปหรือนอยเกินไป ซึ่งผลตอเวลาในการทำงานหรืออาจสงผลใหระบบขัดของ เพื่อปองกันไมใหเกดิ

ปญหาดังกลาวจึงควรการจัดตารางเวลาการเขาใชงานใหเหมาะสมกับสภาพแวดลอม เพื่อใหมีการ

กระจายงานไปยังทรัพยากรแบบสมดุล ซึ่งการทำใหระบบสมดุลน้ันควรตรวจสอบใหแนใจวามีการใช

เคร่ืองคอมพิวเตอรเสมือน (Virtual Machines) ทั้งหมดอยางเหมาะสม ในงานวิจัยน้ีไดเสนอวิธีการ

จัดตารางงานที่เปนอิสระตอกันในประมวลผลแบบกลุมเมฆ โดยมุงเนนที่วิธีการจัดตารางงานแบบที่มี

หลายวัตถุประสงค อีกทั้งยังไดมีการนำวิธีการทางปญญาประดิษฐเขามาชวยในการแกไขปญหา โดย

เรียกวิธีที่นำเสนอน้ีวา “MOABCQ” ซึ่งเปนการประยุกตใชขั้นตอนอาณานิคมผึ้งเทียม (Artific ial 

Bee Colony algorithm) ควบคูกับการใชขั้นตอนวิธีการเรียนรูแบบคิว (Q-learning algorithm) 

วิธีการที่เสนอมีวัตถุประสงคเพื่อเพิ่มประสิทธิภาพในการจัดตารางงานและการใชทรัพยากร และสราง

สมดุลระหวางเคร่ืองคอมพิวเตอรเสมือน โดยพิจารณาจากเวลารวมในการทำงาน คาใชจายในการใช

งาน การใชทรัพยากร เปนขอจำกัดของการพิจารณาพรอมกัน การวิเคราะหประสิทธิภาพของวิธีการที่

นำเสนอถูกเปรียบเทียบโดยใช CloudSim และวิธีการจัดตารางงานอื่นคือ วิธี Max-Min วิธี FCFS วธิี 

HABC_LJF วิธี Q-learning วิธี MOPSO และวิธี MOCS ผลการทดลองพบวาการจัดตารางงานโดยใช

วิธี MOABCQ มีประสิทธิภาพที่ดีกวาวิธีการอื่นๆ ในแงของชวยลดเวลาในการทำงาน ลดคาใชจาย ลด

คาความไมสมดุลของการกระจาย และชวยเพิ่มประสิทธิภาพการทำงานในระบบไดเปนอยางดี  
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Abstract 
  

Workload balancing in cloud computing is still challenging problem, especially 

in Infrastructure as a Service (IaaS) in the cloud model.  A problem that should not 

occur during cloud access is a host or server being overloaded or underloaded, which 

may affect the processing time or may result in a system crash. Therefore, to prevent 

these problems, an appropriate schedule of access should be considered so that the 

system can distribute tasks across all available resources, which is called load 

balancing. The load balancing technique should ensure that all Virtual Machines (VMs) 

are used appropriately. In this research, an independent task scheduling approach in 

cloud computing environment is proposed using a Multi-objective task scheduling 

optimizationm model based the Artificial Bee Colony algorithm (ABC) adapted with the 

implementation of the Q-learning algorithm, which are an artificial Intelligence method, 

called the MOABCQ method. The proposed method aims to optimize scheduling and 

resource utilization, maximize VM throughput, and create load balancing between VMs 

based on makespan, cost, and resource utilization, which are limitations of concurrent 

considerations. Performance analysis of the proposed method was compared using 

CloudSim with the existing load balancing and scheduling algorithms: Max-Min, FCFS, 

HABC_LJF, Q-learning, MOPSO, and MOCS algorithms. The experimental results 

indicated that the algorithms used MOABCQ approach outperformed the other 

algorithms in terms of reducing makespan, reducing cost, reducing degree of 

imbalance, increasing throughput and average resource utilization.  

 

Keywords : Load Balance, Cloud Computing, Reinforcement Learning, Artificial Bee 
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1.1  ความเปนมาและความสำคัญของปญหา 

ปจจุบันการติดตอสื่อสารผานอินเทอรเน็ตถือเปนสิ่งจำเปนในชีวิตประจำวัน อินเทอรเน็ต

กลายเปนศูนยกลางในการเชื่อมโยงขอมูลตางๆ เขาดวยกัน เน่ืองจากผูใชงานมีปริมาณเพิ่มม ากขึ้น

ประกอบกับขอมูลที่มีการเปลี่ยนแปลงตลอดเวลา ทำใหภาระในการจัดการทำงานของคอมพิวเตอรมี

ปริมาณเพิ่มมากขึ้นเชนกัน ซึ่งบางคร้ังอาจสงผลใหไมสามารถตอบสนองความตองการของผูใชไดอยาง

ทั่วถึง จากปญหาดังกลาวจึงไดมีการนำเทคโนโลยีการใหบริการการประมวลผลแบบกลุมเมฆ (Cloud 

computing) มาใช เพ ื ่อม ุ งเนนการให บริการทางเครือข ายและคอมพิวเตอร (Network and 

computing) การจัดเก ็บข อมูล (Storage) และการให บริการทรัพยากรข อมูล (Data service 

resource) ไวดวยกัน 

การประมวลผลแบบกลุมเมฆเร่ิมตนจากการที่ตองการใหผูใชสามารถเขาถึงทรัพยาก รการ

ประมวลผลหรือสามารถซื้อบริการคลาวด (Cloud service) ไดตามความตองการ โดยมีแนวคิดแบบ

การใช ทรัพยากรรวมก ันเม ื ่อต องการ (On-demand resource sharing) ผ านการใช งานบ น

อินเทอรเน็ต อีกทั้งยังสามารถประมวลผลไดหลากหลายขึ้นอยูกับบริการและชองทางการใหบ ริการ 

(Working platforms) และความตองการของผูใชงาน [1] การประมวลผลแบบกลุมเมฆเปนการรวม

การทำงานแบบกระจาย (Distributed computing) และกระประมวลผลแบบขนาน (Parallel 

computing) ที่มีการใชทรัพยากรรวมกัน เชน ซอฟตแวร (Software) ฮารดแวร (Hardware) เปน

ตน มีรูปแบบการใชงานแบบ “Pay-as-you-go” [2] ซึ่งในการใชงานผูใชไมจำเปนตองซื้อซอฟตแวร

ใดๆ เพียงแตมีการเชื่อมตออินเทอรเน็ต เพื่อเขาใชงานและชำระเงินเทาที่มีการใชงานเทาน้ัน  

บริการโครงสรางพื้นฐานคลาวด (Infrastructure as a Service: IaaS) เปนหน่ึงในบริการ

ของคลาวด ที ่ใหบริการเครื ่องคอมพิวเตอรเสมือน (Virtual machine: VM) หรือเครื ่องแมขาย 

(Server) สำหรับประมวลผลและการจัดเก ็บข อมูลใ นระบบคลาวด ผ ู ใช สามารถเรียก ใ ช

ระบบปฏ ิบัต ิการหรือแอปพลิเคชัน (Application) ใดๆ บนเครื ่องแมข ายที ่ เช า โดยไมเสียคา

บำรุงรักษาของเคร่ืองแมขายที่เปนฮารดแวร เน่ืองจากโครงสรางพื้นฐานของระบบคลาวด มีการ

ทำงานอยูบนรูปแบบเทคโนโลยีเสมือน (Virtualization technology) สงผลใหระบบไมถูกจำกัดใน

เร่ืองของขีดความสามารถในการประมวลผลในระบบ IaaS ยังมีขอดีอื่น ไดแก การใหผูใชสามารถ

เขาถึงเคร่ืองแมขายในสถานที่ที่ใกลเคียงกับผู ใชปลายทาง ทั้งน้ีขึ้นอยูกับความตองการของผู ใช 

(Quality of service: QoS) และข อตกลงระด ับการบริการ (Service level agreement: SLA) ใน

สวนของการชำระคาบริการน้ันขึ้นอยูกับขอตกลงระหวางผูใชและผูใหบริการคลาวด (Cloud service 

provider: CSP) [3] 
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เคร่ืองคอมพิวเตอรเสมือนมีการใชทรัพยากรของเคร่ืองโฮสต (Host) เชน แรม (Random 

Access Memory: Ram) ฮารดดิสก (Hard disk) หรือหนวยประมวลผลกลาง (Central Processing 

Unit: CPU) ซึ่งทรัพยากรที่อยูในเคร่ืองคอมพิวเตอรเสมือน น้ันขึ้นอยูกับความตองการที่มีการรองขอ

เขาใชงานทรัพยากรสำหรับใชในการปฏิบัติงาน ดวยเหตุน้ีในการประมวลผลแบบกลุมเมฆจึงมีการ

กระจายของทรัพยากรที่ไมเทากัน เคร่ืองคอมพิวเตอรเสมือนบางเคร่ืองอาจไมได รับก าร จัดส รร

ทรัพยากรตามความตองการ เนื ่องจากเครื่องคอมพิวเตอรเสมือนจำนวนมากมกีารเชื ่อมต อกับ

ทรัพยากรเปนแบบหนวยประมวลผลกลางสามารถสลับจากสถานะการทำงานเปนสถานะพรอมห รือ

สถานะรอเปนสถานะพรอม (Preemptive) และเป นแบบที่หนวยประมวลผลกลางไมม ีการสลับ

สถานการณทำงานคอื การกำหนดเวลาเกิดขึ้นเมื่อกระบวนการยุติหรือสลับจากสถานะการทำงานเพื่อ

รอสถานะของการตั้งเวลาจากหนวยประมวลผลกลาง (Non-preemptive) [4] 

ในกรณีที่มีการรองขอเพื่อเขาใชบริการไปยังเคร่ืองแมขายเดียวกัน ในบางคร้ังเคร่ืองแมขาย

ตัวอื่นๆ ไมมีการขอเขาใชบริการ ซึ่งเรียกไดวาเกิดการกระจายงานแบบไมสมดุลในระบบ (System 

load imbalance) ซึ่งสามารถแกไขไดโดยการทำการจัดตารางการทำงาน (Task scheduling) กอน

เขาใชบริการ เพื่อใหเกิดการกระจายการทำงานแบบสมดุลในระบบ (System load balance) ซึ่งการ

จัดตารางการทำงานที่ดีจะมีประโยชนในแงของการเพิ่มประสิทธิภาพการใชงานทรัพยากรมากที่สุด 

คือ เปนการลดการสูญเสียเวลาในการรอเขาทำงานในระบบใหนอยที่สุด อีกทั้งยังสามารถลดคาใชจาย

ที่เกิดขึ้นจากการเขาใชงานอีกดวย  

การจัดตารางเขาทำงานเพื่อเขาใชท รัพยากรในระบบการประมวลผลแบบกลุมเมฆ เพื่อให

ระบบเกิดการกระจายงานแบบสมดุลน้ัน จำเปนตองคำนึงถึงเงื่อนไขตางๆ เชน ความเสถียรของระบบ 

(Stability)  ความรวดเร็วในการทำงาน (Processing time) คาใช จาย  (Cost) การใช พล ังงาน 

(Energy consumption) เ ว ล ารอ เข  าทำง าน (Waiting time) ก ารใ ช  ท ร ั พ ยากร (Resource 

utilization) ความปลอดภัย (Security) เวลารวมในการทำงานของระบบ (Makespan) และความ

นาเชื่อถือ (Reliability) [5] เปนตน ซึ่งจากเงื่อนไขที่ตองคำนึงถึงการจัดตารางงานน้ันจะมีลักษณะ

คลายคลงึกับการทำงานของขั้นตอนอาณานิคมผึ้งเทียม (Artificial bee colony algorithm: ABC 

algorithm) ในสวนของพฤติกรรมการออกหาอาหารของผึ้ง 

ขั้นตอนอาณานิคมผึ้งเทียมเปนวิธีการเมตาฮิวริสติก (Meta-heuristic method) ที่ใชในการ

แกปญหาหาคำตอบของวิธีการตางๆ เพื่อใหไดคำตอบที่ใกลเคียงคาที่ เหมาะสม ที่พัฒนาขึ้นโดย 

Karaboga [6,7] ขั้นตอนอาณานิคมผึ้งเทียมไดเลียนแบบพฤติกรรมการออกหาอาหารของอาณานิคม

ผึ้ง ซึ่งตองมีการปรับตัวตามสภาพแวดลอมของที่อยูอาศัยและแหลงอาหาร มีงานวิจัยหลายชิ้นแสดง

ใหเห็นถึงประสิทธิภาพของขั้นตอนอาณานิคมผึ้งเทียมในการปญหาตางๆ เชน ปญหาการเดินทางของ

พนักงานขาย (Traveling salesman problem) [8] ป ญหาการจัดตารางการผล ิต (Job shop 

scheduling problem) [9] เปนตน ขั้นตอนอาณานิคมผึ้งเทียมมีรูปแบบการทำงานที่คลายกับวิธกีาร

เรียนรูแบบเสริมกำลัง (Reinforcement learning) [10] ที่มีการเรียนรูตามสภาพแวดลอมเป นการ
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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เรียนรูที่เกิดจากสิ่งที่สังเกตไดเพื่อนำมาใชในการทำนายหรือตัดสินใจคำตอบ ตัวแทนจะเรียนรูวิธีการ

ปฏิบัติตนในสภาพแวดลอมโดยดำเนินการและเห็นผลลัพธของตัวเอง ในที่น้ีผูวิจัยนำขั้นตอนวิธีการ

เรียนรูแบบคิว (Q-learning algorithm) ซึ่งเปนหน่ึงในวิธีการเรียนรูแบบเสริมกำลังเขามาชวยในการ

ทำนายและตัดสินใจในการเลือกจัดตารางงานที่เหมาะสม 

ดังน้ันในงานวิจัยน้ีจึงไดเสนอวิธีการจัดตารางงานที่เปนอิสระตอกัน (Independent task) 

ในการประมวลผลแบบกลุมเมฆ โดยมุงเนนที่วิธีการจัดตารางงานแบบที่มีหลายวัตถุประสงค (Multi-

objective optimization scheduling method) โดยใชขั้นตอนอาณานิคมผึ้งเทียมควบ คูกับก าร

ปรับใชขั้นตอนวิธีการเรียนรูแบบคิว เพื่อชวยใหการใชขั้นตอนอาณานิคมผึ้งเทียมสามารถทำงานได

เร็วข ึ ้น เรียกอ ัลกอริทึมนี้ว า “MOABCQ” ซ ึ ่งอ ัลกอริทึมที ่นำเสนอนี ้มีว ัตถุประสงคเพ ื่อเพิ่ม

ประสิทธิภาพการใชงานของทรัพยากรของระบบ และใหมีการกระจายงานระหวางเคร่ืองคอมพิวเตอร

เสมือนแบบสมดุล (Load balancing) โดยพิจารณาจากเวลารวมทั้งหมดในการทำงาน (Makespan) 

คาใชจายที่ใชในการเขาทำงานในเคร่ืองคอมพิวเตอรเสมือนของงาน และการใชงานทรัพยากรพรอม

กันนอยที่สุด (Utilization of resources) เปนขอจำกัดของการพิจารณาพรอมกัน 

 

1.2  วัตถุประสงคของงานวิจัย 
1) เพื่อเพิ่มประสิทธิภาพการทำงานในการประมวลผลแบบกลุมเมฆ  

2) เพื่อนำเสนอขั้นตอนวิธีการจัดตารางเวลาเพื่อเขาใชทรัพยากรเคร่ืองคอมพิวเตอรเสมือนที่มี

สภาพแวดลอมแตกตางกัน (Heterogeneous environment) ในการประมวลผลแบบกลุมเมฆ 

3) ประยุกตใชขั้นตอนอาณานิคมผึ้งเทียมควบคูกับวิธีการเรียนรูแบบเสริมกำลัง เพื่อแกปญหา

ในการจัดสรรการใชงานทรัพยากร (Resource allocation) โดยพิจารณาวิธีการจัดตารางงานแบบที่

มีหลายวัตถุประสงค 

4) ลดเวลารวมในการทำงานของระบบ ลดคาใชจาย และเพิ่มประสิทธิภาพการเข าใชง าน

ทรัพยากรในระบบ 

5) จัดลำดับการเขาใชเคร่ืองคอมพิวเตอรเสมือน เพื่อใหมีการกระจายการทำงานในระบบแบบ

สมดุล 

 

1.3  สมมติฐานของงานวิจัย 

การใชขั้นตอนวิธีอาณานิคมผึ้งเทียมควบคูกับวิธีการเรียนรูแบบเสริมกำลัง ในการจัดตาราง

งานเพื่อเขาใชทรัพยากรเคร่ืองคอมพิวเตอรเสมือนที่มีสภาพแวดลอมแตกตางกัน ในการประมวลผล

แบบกลุมเมฆ ซึ่งคำนึงถึงวิธีการจัดตารางงานแบบที่มีหลายวัตถุประสงค โดยพิจารณาจากคาใชจายที่

เกิดขึ้น เวลารวมในการทำงาน และประสิทธิภาพของการเขาใชทรัพยากรในระบบ เพื่อใหระบบมีการ

กระจายงานที่สมดุล อีกทั้งยังสามารถชวยลดเวลารวมในการเขาทำงาน ลดคาใชจายที่เกิดขึ้นจากการ

เขาใชงานและสามารถใชงานทรัพยากรที่มีอยูในระบบอยางมีประสิทธิภาพอีกดวย เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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1.4  ขอบเขตของงานวิจัย 
1) จำลองระบบการประมวลผลแบบกลุ มเมฆเปนแบบเฉพาะที ่  (Private cloud) โดยใช

เคร่ืองมือในการจำลองที่เรียกวา CloudSim-3.0.3 

2) กำหนดรูปแบบการใชหนวยประมวลกลางเปนแบบที ่ไม สามารถข ัดจังหวะหรือแทรก

กลางคันได (Non-preemptive process) 

3) ทำการศึกษาการจัดตารางการทำงานภายใตสมมติฐานที่วาเคร่ืองจักรมีการเสีย (Down 

time) ระหวางดำเนินการ 

4) เคร่ืองคอมพิวเตอรเสมือนทุกเคร่ืองอยูในสถานะพรอมทำงาน ไมมีคางในสถานะรอทำงาน 

และเคร่ืองเร่ิมทำงาน ณ เวลาที่ 0 วินาที 

5) งานวิจัยน้ีไดเสนอขั้นตอนวิธีการจัดตารางเขาทำงานโดยการจัดตารางงานแบบที่มีหล าย

วัตถุประสงค เพื่อเขาใชทรัพยากรเคร่ืองคอมพิวเตอรเสมือนที่มีสภาพแวดลอมแตกตางกัน โดยการใช

ขั้นตอนวิธีอาณานิคมผึ้งเทียมควบคูกับวธิีการเรียนรูแบบเสริมกำลัง 

6) ชุดขอมูลที่ใชในการทดสอบมี 4 รูปแบบ คือ ชุดขอมูลแบบสุมอิสระ (Random) ชุดขอมูลที่

ม ีการกระจายแบบโคงปกติ (Symmetric distribution) ช ุดขอมูลที่มีการกระจายตัวแบบเบขวา 

(Right-skewed distribution) และช ุดข อมูลท ี ่ม ีการก ระจายต ั วแบบเบ ซ าย  (Left-skewed 

distribution)  

7) ชุดขอมูลที่ใชในการทดสอบมี 3 ชุดขอมูลดังน้ี คือ ชุดขอมูลแบบสุมอิสระ ชุดขอมูล GoCJ 

(Google Cloud Jobs: GoCJ) [11] และชุดขอมูล Synthetic workload [12] 

 

1.5  ประโยชนท่ีคาดวาจะไดรับ 

1) สามารถจัดตารางเวลางานเพื่อเขาใชเคร่ืองคอมพิวเตอรเสมือนในระบบการประมวลผลแบบ

กลุมเมฆได  

2) ทราบถึงขั้นตอนวิธีการประยุกตใชขั้นตอนอาณานิคมผึ้งเทียมควบคูกับวิธีการเ รียน รูแบบ

เสริมแรง โดยใชขั้นตอนวิธีการเรียนรูแบบคิว เพื่อใชในการจัดตารางงานเขาทำง านแล ะจัดส รร

ทรัพยากรใหเหมาะสมในการประมวลผลแบบกลุมเมฆ  

3) สามารถลดเวลารวมในการเขาทำงาน และเพิ่มประสิทธิภาพการใชงานของทรัพยากร 

4) สามารถประยุกตใชขั้นตอนอาณานิคมผึ้งเทียมควบคูกับวิธีการเรียนรูแบบเสริมแรง เพื่อให

ระบบสามารถกระจายงานไดแบบสมดุล 

5) ไดแบบจำลองที่ชวยในการวางแผนการเขาใชเคร่ืองคอมพิวเตอรเสมือนในการประมวลผล

แบบกลุมเมฆ 

6) สามารถประเมินสถานการณของการเขาใชเคร่ืองคอมพิวเตอรเสมือนใหทราบลวงหนาได  

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 



บทที่ 2 

ทฤษฎีและงานวิจัยท่ีเกี่ยวของ 
 

 ในงานวิจัยน้ีเสนอการประยุกตใชปญญาประดิษฐสำหรับปญหาการจัดตารางงานที่มีหลาย

วัตถุประสงคในการประมวลผลแบบกลุมเมฆ ไดมีการศึกษาทฤษฎีและงานวิจัยที่เกี่ยวของ โดยไดแบง

เน้ือหาออกเปน 11 หัวขอยอย ไดแก การประมวลผลแบบกลุมเมฆ เทคโนโลยีการจำลอง เค ร่ือง

คอมพิวเตอรเสมือน ปญญาประดิษฐ วิธีการเรียนรูแบบเสริมกำลัง ขั้นตอนอาณานิคมผึ้งเทียม การหา

คาความเหมาะสมที่สุดดวยวิธีอาณานิคมมด ขั้นตอนวิธีการหาคำตอบเหมาะสมที่สุดแบบกลุมอนุภาค 

ขั้นตอนวิธีการหาคาเหมาะสมที่สุดแบบนกกาเหวา ปญหาการหาคาเหมาะสมที่มีหลายวัตถุประสงค 

เคร่ืองมือที่ใชในการสรางแบบจำลอง CloudSim-3.0.3 และงานวิจัยที่เกี่ยวของ 

 

2.1  การประมวลผลแบบกลุมเมฆ  
 

 2.1.1  หลักการของการประมวลผลแบบกลุมเมฆ 

การประมวลผลแบบกลุมเมฆ (Cloud computing) [13,14] คือ ระบบคอมพิวเตอรที่มี

การประมวลผลอยูในระบบอินเทอรเน็ต บนรูปแบบของโครงสรางการประมวลผลขนาดใหญที่ทำงาน

รวมกัน มีการแบงปนทรัพยากรในการประมวลผลรวมกันบนเครือขายอินเทอรเน็ต ราวกับวาเปนหนวย

ประมวลผลเดียวกัน 

 

 

  

รูปที่ 2.1 หลักการทำงานของระบบการประมวลผลแบบกลุมเมฆ [13] 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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รูปท ี ่  2.1 แสดงถ ึงต ัวอย างการใช งานระบบการประมวลผลแบบกล ุ มเมฆ ซ ึ ่งการ

ประมวลผลแบบกลุมเมฆจะมีรูปแบบการประมวลผลที่อิงกับความตองการของผูใช โดยผูใชสามารถ

ระบุความตองการไปยังซอฟตแวรของระบบการประมวลผลแบบกลุมเมฆ จากน้ันซอฟตแวรจะรอง

ขอใหระบบจัดสรรทรัพยากรและบริการใหตรงกับความตองการของผูใชงาน ทั้งน้ีระบบสามารถเพิ่มs

หรือลดจำนวนของทรัพยากร รวมถึงเสนอบริการใหเหมาะสมกับความตองการของผูใชไดตลอดเวลา 

โดยที่ผูใชไมจำเปนตองทราบการทำงานหรือเหตุการณเบื้องหลัง 

การประมวลผลแบบกลุมเมฆเปนเทคโนโลยีที่พัฒนาขึ้นมาเพื่อตอบสนอง รูปแบบก าร

ทำงานและการใชงานระบบสารสนเทศผานเครือขายอินเทอรเน็ต โดยเนนไปที ่การจัดทำระบบ

ประมวลผลและโครงสรางพื้นฐานคอมพิวเตอรขนาดใหญ เพื่อรองรับการใชงานของผูใชจำนวนมาก

ผานโปรแกรมประยุกตที่ทำงานแบบบริการดานซอฟตแวร (Software as a Service: SaaS) ผูใชงาน

การประมวลผลแบบกลุมเมฆไมจำเปนตองรับภาระการดำเนินการจัดทำระบบคอมพิวเตอ รห รือก าร

ขยายระบบเมื่อองคกรมีจำนวนผูใชมากขึ้น ซึ่งจะเปนการลดตนทุนในสวนของคอมพิวเตอรประมวลผล

และคาบำรุงรักษา แนวคิดของระบบการประมวลผลแบบกลุมเมฆน้ีเปรียบเสมือนกับการบริการไฟฟา 

โดยมองการบริการประมวลผลดวยคอมพิวเตอรเปนเหมือนโครงสรางสาธารณูปโภคพื้นฐานที่องคกร

หรือหนวยงานสามารถใชงานไดโดยไมมีขอบเขต [15-16] 

นิยามความหมายของคำหลักๆ 3 คำที่เกี่ยวของกับการประมวลผลแบบกลุมเมฆมีดังน้ี 

1. ความตองการ (Requirement) คือ โจทยปญหาที่ผูใชตองการใหระบบคอ มพิวเ ตอ ร 

แกไขปญหาหรือตอบปญหาตามที่ผูใชกำหนดได ยกตัวอยางเชน ความตองการพื้นที่จัดเก็บขอมูลขนาด 

1,000,000 GB เปนตน  

2. ทรัพยากร (Resource) หมายถึง ป จจัยหรือสิ่งที ่ เกี ่ยวของกับการประมวลผล หรือ

เกี่ยวของกับการแกไขปญหาตามโจทยที่ความตองการของผูใชไดระบุไว เชน หนวยประมวลผลกลาง    

หนวยความจำ เชน แรม อุปกรณจัดเก็บขอมูล เชน ฮารดดิสก ฐานขอมูล (Database) สารสนเทศ 

(Information) ข อมูล (Data) เครือข าย (Network) ซอฟตแวรประยุกต (Application software) 

เซ็นเซอรที่สามารถรับสงสัญญาณอินพุทและเอาตพุท (Remote sensor) เปนตน  

3. บริการ (Service) ถือวาเปนทรัพยากรและในทางกลับกนัก็สามารถบอกไดวา ทรัพยากร

ก็คือบริการ โดยเฉพาะอยางยิ่งในดานการประมวลผลแบบกลุมเมฆแลว สามารถจะใชคำวาบริการ 

แทนคำวาทรัพยากร คำวาบริการหมายถึงการกระทำ (Operation) เพื่อใหเกิดผลลัพธที่สนองตอความ

ตองการ แตการกระทำของบริการจะเกิดขึ้นไดจำเปนตองพึ่งพาทรัพยากรที่เกี่ยวของเพื่อแกปญหาให

เกิดผลลัพธสนองตอความตองการ 

ระบบการประมวลผลแบบกลุ มเมฆ [16] ได รับความสนใจเปนอยางมาก เนื ่องจาก

ความสามารถของการขยายหรือลดขนาดของระบบ และความยืดหยุนโดยปราศจากการลงทุนในเร่ือง

ของการติดตั้งและการดำเนินงานในสวนของการวางโครงสรางพื้นฐานทางดานเทคโนโลยีสารสนเทศ
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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และศูนยรวมขอมูล กระบวนการของระบบประมวลผลกลุมเมฆน้ีคาดวาจะทำใหองคกรสามารถขยาย

หรือลดขนาดของระบบในสวนของเทคโนโลยีพื้นฐานขององคกรไดตามความตองการ 

 

 2.1.2  โครงสรางของการประมวลผลแบบกลุมเมฆ  

สถาป ตยกรรมในมมุมองการตลาดของการประมวลผลแบบกลุ มเมฆประกอบไปด วย

องคประกอบพื้นฐาน 4 สวน [13] ดังน้ี 

1. ผูใช (User/Broker) คือ ผูที่ทำการสงคำรองขอใชบริการซึ่งจะถูกสงมาจากที่ใดก็ได 

2. ขอตกลงในการจัดสรรทรัพยากรในการใหบริการของผูใหบริการ (Service level 

agreement (SLA) Resource allocator) ที่เปรียบเสมือนสวนเชื่อมประสาน (Interface) ระหวาง

ผูบริการประมวลผลในกลุมเมฆกับผูใชบริการที่อยูนอกกลุมเมฆ การทำงานของขอตกลงในการจัดสรร

ทรัพยากรในการใหบริการของผูใหบริการ ประกอบไปดวย 6 สวนยอย ดังน้ี 

1) สวนที่ทำหนาที่แปลคำขอบริการ (Service request examiner and admission 

control) ทำหนาที่แปลความหมายของคำรองขอใชบ ริการที่ถูกสงมาจากผูใชบ ริการ คำรองขอใช

บริการจะถูกนำไปเปรียบเทียบกับคุณภาพของบริการ ซึ่งเปนขอตกลงในการใชบริการที่ไดกระทำไว

ลวงหนา เพื่อพิจารณาวา คำรองขอใชบริการจะได รับการยอมรับหรือปฏิเสธ รวมทั้งการจัดส รร

ทรัพยากรประมวลผลอยางมีประสิทธิภาพโดยไมโหลดมากเกินไป จากน้ันจึงสงคำรองขอใชบริการไป

ยังเคร่ืองคอมพิวเตอรเสมือนและกำหนดเคร่ืองสำหรับการจัดการเคร่ืองคอมพิวเตอรเสมือน 

2) สวนคำนวณคาใชจาย (Pricing) กลไกในสวนน้ีมีไวเพื่อคำนวณคาใชจายใ นการใช

บริการตามเงื่อนไขของการใชบริการ เชน เวลาที่ใชคำรองขอใชบริการเปนชวงเวลาสูงสุดหรือไม อัตรา

คาบริการเปนอัตราคงที่หรือผันแปร เปนตน 

3) สวนติดตามการใชบริการ (Accounting) เปนกลไกสำหรับใชบรรจุขอมูลบนรองของ

จานบันทึก (Track) การใชทรัพยากรที่ถูกรองขอและมีการคิดคาใชจายกับผูใชบริการ กลไกน้ีจะมี

หนาที่บันทึกประวัติการใชงานทรัพยากรตางๆ เพื่อนำไปปรับปรุงการจัดสรรทรัพย าก รใ นก ารทำ

ทรัพยากรเสมือน 

4) สวนตรวจติดตามระบบเสมือน (Virtual machine monitor) เปนกลไกที่เก็บบันทกึ

ขอมูลบนรองของจานบันทึกของเคร่ืองคอมพิวเตอรเสมือนที่ จัดใหพรอมใชงานรวมทั้งท รัพย าก รที่

นำมาจัดเปนเคร่ืองคอมพิวเตอรเสมือน 

5) สวนจายงาน (Dispatcher) เปนโปรแกรมเลือกจายงานซึ่งถูกใชเปนกลไ กใ นการ

เร่ิมตนการทำงานตามคำรองของบริการที่ไดรับการยอมรับใหทำงานบนเคร่ืองเสมือนที่จัดส รรไวกับ

งานน้ันๆ 

6) สวนบันทึกการดำเนินการ (Service request monitor) เปนกลไกในการเก็บรักษา

ขอมูลบนรองของจานบันทึกของความกาวหนาในการดำเนินงานตามคำรองขอบริการ 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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3. เครื่องคอมพิวเตอรเสมือน (VM) เคร่ืองคอมพิวเตอรที่มีอยูจริงหน่ึงเค ร่ืองสามารถ

จัดเปนเคร่ืองเสมือนไดหลายเคร่ือง ทั้งน้ีขึ้นอยูกับระดับคำรองขอบริการ เคร่ืองคอมพิวเตอรเสมือน

หลายๆ เคร่ืองสามารถดำเนินงานตามชุดคำสั่งงานไดพรอมกันบนเคร่ืองคอมพิวเตอรที่มีอยูจ ริงเพียง

เคร่ืองเดียว ทั้งน้ีเพราะวาเคร่ืองคอมพิวเตอรเสมือนแตละเคร่ืองจะทำงานเปนอิสระจากกันแม จะอยู

บนเคร่ืองคอมพิวเตอรที่มีอยูจริงเคร่ืองเดียวกัน  

4. เครื่องคอมพิวเตอรที่มีอยูจริง (Physical machines) ประกอบไปดวยเคร่ืองแมขาย

จำนวนมากที่เตรียมไวสำหรับใหบริการ 

 

 2.1.3  การใหบริการของระบบการประมวลผลแบบกลุมเมฆ 

  รูปแบบการใหบริการของการประมวลผลแบบกลุมเมฆ สามารถแบงไดเปน 3 กลุม ไดแก 

บริการดานโครงสรางฮารดแวรพื้นฐาน (Infrastructure-as-a-Service: IaaS) บริการดานแพลตฟอรม 

(Platform-as-a-Service: PaaS) และบริการด านซอฟตแวร (Software-as-a-Service: SaaS) ดัง

แสดงในรูปที่ 2.2 ซึ่งประมวลผลตามความตองการของผู ใช ทำใหสามารถเรียกใชงานได งายและ

สะดวก 
 

 
 

รูปที่ 2.2 สถาปตยกรรมการใหบริการบนการประมวลผลแบบกลุมเมฆ [13] 

 

รายละเอียดรูปแบบการใหบริการของการประมวลผลแบบกลุมเมฆสามารถอธิบาย ได

ดังตอไปน้ี 

1. บริการดานโครงสรางฮารดแวรพื้นฐาน 

บริการดานโครงสรางฮารดแวรพื้นฐานเปนบริการที่ เกี่ยวกับโครงสรางพื้นฐานของ

ระบบคอมพิวเตอรผานอินเทอรเน็ต โดยผูใชบริการโครงสรางพื้นฐาน (Infrastructure Provider: IP) 

เปนผูจัดหาทรัพยากรสำหรับประมวลผล ไมวาจะเปนสวนของการจัดเก็บ หรือประมวลผลผานระบบ

เสมือนที่ผูใชบริการสามารถกำหนดขนาดทรัพยากรใหตรงกับความตองการหรือสามารถเปลี่ยนแปลง
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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บริการใหตรงกับความตองการของผูใชงาน ในระดับโครงสรางพื้นฐานเหมาะส มกับองคก รที่ไ ม

ตองการลงทุนทางดานฮารดแวรซึ่งก็คือ การใหบริการในดานตางๆ ดังน้ี 

1) ทรัพยากรต างๆ ในรูปของบริการ เช น เครื ่องแมขาย หนวยความจำ หนวย

ประมวลผลกลาง พื้นที่เก็บขอมูลบนฮารดดิสก หรืออุปกรณเครือขาย เปนตน 

2) การขยายขนาดของโครงสรางพื้นฐานซึ่งสามารถทำใหเล็กหรือใหญไ ดขึ้นอยูกับ

ความตองการของแอปพลิเคชัน 

3) การกำหนดราคาในการใหบริการน้ันจะขึ้นอยูกับการเลือกใชบริการทรัพยากร 

 ความสามารถในการขยายหรือลดขนาดของระบบ (Scalability) คือคุณสมบัติที่โดด

เดนของระบบประมวลผลกลุมเมฆ บริการในระดับ IaaS น้ันจะตอบสนองความตองการในเร่ืองของ

ทรัพยากรดานพื้นที่ในการเก็บขอมูล เชน Amazon’s Simple Storage Service และความยืดหยุน

ของการใชทรัพยากร เชน GoGrid, RightScale, Linode และ Amazon Compute Elastic (EC2) 

เปนตน 

2. บริการดานแพลตฟอรม 

บริการด านแพลตฟอรมสำหรับการพัฒนาซอฟตแวรและแอปพลเิคชัน โดยผู

ใหบริการจะจัดเตรียมสิ่งที่จำเปนตองใชในการพัฒนาซอฟตแวรและแอปพลิเคชัน เชน เว็บแอปพลิเค

ชัน เคร่ืองคอมพิวเตอรแมขายสำหรับงานจัดเก็บขอมูล (Database server) ระบบประมวลผลกลาง

สำหรับองคกรขนาดใหญ และซอฟตแวรกลางที่เชื่อมตอระหวางผูใช (Client) และเคร่ืองแมขายเขา

ดวยกัน หรือที่เรียกวา Middleware เปนตน โดยบริการทั้งหมดทำงานภายใตระบบ รักษ าคว าม

ปลอดภัยเครือขาย และสามารถเรียกใชงานไดผาน เว็บแอปพลิเคชัน ซึ่งผูใชบริการสามารถนำไปปรับ

ใชและจัดการไดเอง บริการดานแพลตฟอรมน้ันประกอบดวย ระบบปฏิบัติการ ระบบฐานขอมูล และ

ระบบมิดเดิลแวร ต ัวอยางเชน Window Server, Linux, Oracle Database เป นต น ต ัวอย างผู

ใหบริการในระดับแพลตฟอรม เชน Google Apps, Heroku Mosso และ Engine Yard เปนตน 

ขอดีของบริการดานแพลตฟอรม คือ มีความพรอมในการใชงานและไมตองกังวลกับ

ฮารดแวรหรือการปรับเพิ่มลดขนาดของระบบตามจำนวนผูใชที่เพิ่มมากขึ้น สามารถสรางแอปพลิเค

ชัน สรางบริการหรือโซลูชั่นใหมๆ ไดโดยไมจำเปนตองเนนนักพัฒนาที่มีทักษะสูงในการบำ รุงรักษ า

ซอฟตแวร 

ขอจำกัดของบริการดานแพลตฟอรม คือ ถาผูใชพัฒนาโปรแกรมโดยผูกติดกับสวนตอ

ประสานโปรแกรมประย ุกต (Application programming interface: API) ของผ ู ใหบริการ PaaS 

รายใดรายหน่ึง หากโปรแกรมมีความซับซอนมากก็ยากที่จะยายไปใชงานที่อื่นได และสวนใหญ PaaS 

จะไมคอยเปดใหใชฟรี 

3. บริการดานซอฟตแวร 

การใหบริการดานแอปพลิเคชันซึ่งใครก็สามารถเขามาใชได โดยที่ผูใชไมจำเปนตอง

เปนเจาของ และไมจำเปนตองรูวาแอปพลเิคชันน้ันถูกติดตั้งที่ใด หรือมีการใชทรัพยากรอะไรบาง ทาง
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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ผูใหบริการจะเปนผูจัดเตรียมทั้งหมด ผูใชน้ันเพียงแคเขาไปใชงานเทาน้ัน และผูใหบ ริการก็จะคิด

คาบริการตามการใชงานจริงของผูใชแอปพลิเคชัน ในระดับแอปพลิเคชันน้ันมีซอฟตแวร ใหเลือกใช

อยางมากมาย โดยไมตองใชเงินลงทุนจำนวนมาก น่ันคือการใหบริการ ซอฟตแวรในรูปแบบเซอรวิส

เล็กๆ ที่ทำหนาที่เฉพาะทาง ทำงานตามฟงกชันที่กำหนดไว ไมไดทำงานเหมือนแอปพลิเคชันใหญๆ ที่

มีความสามารถมากมายรวมอยูในตัวเดียว โดยการใชงานน้ันผูใช SaaS เองไมจำเปนตองเปนเจาของ

เซอรวิสน้ัน เพราะจะสามารถเลือกใชบริการเซอรวิสของผูใหบริการใดก็ไดในลักษณะของการเชา หรือ

สมัครเปนสมาชิกเพื่อใชงานเซอรวิสน้ันๆ ผูใหบริการมีหนาที่บริการและสรางเซอรวิสใหมๆ ขึ้นมา 

และดูแลระบบตางๆ ใหสามารถใหบริการตัวเซอรวิสน้ันไดตามความตองการของลูกคา การใหบริการ

แอปพลิเคชันตางๆ เชน Google Apps หรือ การใหบริการ E-mail เปนตน 

ขอดีของ SaaS คือ ใชตนทุนต่ำ เพราะไมตองเสียคาใชจายไปกับการติดตั้งบำ รุงรักษ า 

พัฒนาระบบ สามารถใชงานไดทุกที่เพียงแคมีการเชื่อมตออินเทอรเน็ต ขอมูลไมเสียหายและสามารถ

จัดเก็บไดงายขึ้น เพราะถูกรวมอยูในศูนยกลางขอมูลเดียวกัน ฯลฯ 

ขอจำกัดของ SaaS คือ ปญหาดานความปลอดภัยของขอมูล 

 

 2.1.4  ประเภทของการประมวลผลแบบกลุมเมฆ 

การประมวลผลแบบกลุมเมฆ [17,18] สามารถแบงตามขอบเขตการใชงาน แสดงไดดังรูป

ที่ 2.3  

 

 
  

รูปที่ 2.3 ระบบการประมวลผลแบบกลุมเมฆแบงตามขอบเขตการใชงาน [18] 
 

รูปแบบการประมวลผลแบบกลุมเมฆสามารถแบงออกเปน 3 ประเภท ดังน้ี 

1. การประมวลผลแบบกลุมเมฆแบบสวนตัว (Private cloud) 

บริการของผูใหบริการที่นำการประมวลผลแบบกลุมเมฆไปทำงานบนเครือขายสวน

บุคคล (Private network) ของผูใหบริการหรือเครือขายที่เปดใหผูใชบริการเฉพาะราย บนหลักการ

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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ของเทคโนโลยีการจำลองเครื่องคอมพิวเตอรเสมือน (Virtualization technology) ผ ู ใชบริการ

สามารถควบคุมและจัดการระบบไดดวยตนเอง การประมวลผลแบบกลุ มเมฆส วนตัว สามารถ

แกปญหาในเร่ืองของความเสถียรและความนาเชื่อถือในการใชงานระบบได 

  จุดเดนของการประมวลผลแบบกลุมเมฆสวนตัว ไดแก 

1) สามารถควบคุมระบบการเขาถึงและความปลอดภัยไดอยางอิสระ 

2) ขอมูลมีความปลอดภัย เน่ืองจากระบบฮารดแวรและซอฟตแวรมีความเปนสวนตัว

สูง  

3) ควบคุมตนทุนการบริการและการด ูแลระบบได ชัดเจนกว า เนื ่องจากผู ใชงาน

สามารถกำหนดการบริหารจัดการไดชัดเจนมากกวา  

4) ลดปญหาการเชื่อมตอและลดความลาชา (Latency) หรือระยะเวลาการตอบสนอง

ลงไดมากกวา โดยแบนดวิธ (Bandwidth) ในการใชงานก็มีความเปนสวนตัวอีกดวย  

5)  องคกรสามารถบริหารจัดการทรัพยากรทั้งหมดไดดวยตนเองผานการควบคุมบ น

แพลตฟอรม 

2. การประมวลผลแบบกลุมเมฆแบบสาธารณะ (Public cloud) 

 การประมวลผลแบบกลุมเมฆแบบสาธารณะเปนระบบการประมวลผลหรือการจัดเก็บ

ขอมูลของผูใชงานที่ถูกจัดเก็บบนเคร่ืองแมขายสาธารณะ ซึ่งผูใหบริการจะมีก าร เก็บขอมูลข อง

ผูใชงานแบบสาธารณะไวในเคร่ืองแมขายเดียวกัน แตผูใชงานจะไมสามารถเขาถึงขอมูลของบุคคลอื่น

ได หากไมไดรับการอนุญาต ตามหลักการของการประมวลผลแบบกลุมเมฆที่จัดใหมีการใชทรัพยากร

รวมกัน (Share resource) ในศูนยกลางขอมูล โดยที่ผูใชบริการสามารถระบุความตองการได ดวย

ต ัวเองและจายคาใชบริการตามปริมาณการใชงานจริง เช น การประมวลผลแบบกลุมเมฆของ 

Amazon เปนตน  

  จุดเดนของการประมวลผลแบบกลุมเมฆแบบสาธารณะ ไดแก 

1) ลดตนทุนคาใชจายเชน การติดตั้ง ดูแลและการบำรุงรักษา เปนตน 

2) สามารถเพิ ่มหรือลดทรัพยากรการใชงานได ตามที่ตองการ ผ านการส ั่งงานบน

แพลตฟอรม 

3) ลดระยะเวลาเคร่ืองหยุดทำงาน (Downtime) หรือปญหาระบบลม เน่ืองจากมี

มาตรฐานการรับรองจากผูใหบริการ เชน ISO/IEC, SLA เปนตน   

4) ใชงานงาย เน่ืองจากมีการออกแบบเพื่อใหควบคุมการทำงานที่สะดวกและมีการ

สอนใชงาน รวมถึงมีเจาหนาที่คอมพิวเตอรชวยเหลือ  

3. การประมวลผลแบบกลุมเมฆแบบผสม (Hybrid cloud) 

การนำเอารูปแบบของการประมวลผลแบบกลุมเมฆแบบสวนตัวและการประมวลผล

แบบกลุมเมฆแบบสาธารณะมาผสมผสานกัน น่ันคือการใชทรัพยากรที่มีอยูมาสรางเปนกลุมเมฆขึ้น

เพื่อใชภายในองคกร แตเน่ืองจากทรัพยากรที่มีอยู น้ันไมเพียงพอกับระบบทั้งหมด จึงไดมีการใช
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 



12 

 

 
 

บริการของกลุมเมฆแบบสาธารณะมารวมดวยซึ่งจะทำใหสามารถเพิ่มทรัพยากรขั้นพื้นฐานไดเพียงพอ

กับระบบที่จะนำมาใช จุดเดนของการประมวลผลแบบกลุมเมฆแบบผสม คือ ลดตนทุนในการจัดการ

นอยลงเน่ืองจากไมตองลงทุนกับการประมวลผลแบบกลุมเมฆแบบสวนตัวทั้งหมด 
 

 2.1.5  คุณลักษณะเบื้องตนของการประมวลผลแบบกลุมเมฆ 

ลักษณะเบื้องตนที่เปนปจจัยสำคัญของการประมวลผลแบบกลุมเมฆ [15] มี 5 ลักษณะ

ดังน้ี 

1. บริการตนเองตามความตองการ (On demand self service) คือ ผูใชงานสามารถ

กำหนดประสิทธิภาพของการประมวลผลไดดวยตัวเอง เชน ขนาดของหนวยความจำในเค รือขาย  

ความเร็วและจำนวนของหนวยประมวลผลกลางหรือ สามารถกำหนดความสามารถตางๆ ใหยืดหยุน

โดยอัติโนมัติโดยไมตองมีคนดูแล 

2. การเข าถ ึงได หลายช องทาง (Broad network access) คือ ความสามาถในการ

ใหบริการผานระบบเครือขายและสามารถเขาถึงไดโดยผานมาตรฐานกลางไมวาจะอยูแพลตฟอรมใด 

เชน โทรศัพทมือถือ หรือเคร่ืองคอมพิวเตอร เปนตน โดยระบบตองสามารถรองรับการใชง านบน

แพลตฟอรมที่มีความหลากหลาย (Multi-platform) 

3. การใชทรัพยากรรวมกัน (Resource pooling) คือ ผูใหบริการจะจัดหาทรัพยากรใน

การประมวลผลเพื่อที่จะใหบริการกับผูใชงานจำนวนมาก โดยใชในรูปแบบของการใหเชาทรัพยากรที่

หลากหลายตามความตองการของผูใช ผูใชสามารถกำหนดขอบเขตของสมรรถนะที่ตองการโดยไม

ต องมีความรูดานการควบคุมบริหารจัดการหรือรูที่อยู ของอุปกรณประมวลผลของผู ใชงานเลย 

ตัวอยางของอุปกรณตางๆ เชน ฮารดดิสก หนวยประมวลผลกลาง หนวยความจำ เปนตน 

4. มีความยืดหยุนในการใหบริการสูง (Rapid elasticity) ระบบมีความสามารถของการ

ยืดหยุน สามารถตรวจสอบไดและมีความรวดเร็วในการดำเนินงาน ในบางกรณีสามารถท ำไดโดย

อ ัตโนมัต ิเพื ่อขยายขนาดของการประมวลผลของระบบใหเพียงพอตอความตองการ ซ ึ ่งผ ู ใชงาน

สามารถตกลงกับผูใหบริการในเร่ืองของการจัดเตรียมสมรรถนะของการประมวลผล เชน เร่ืองของ

เวลาในการทำงาน หรือการควบคุมปริมาณการประมวลผล เปนตน 

5. ระบบการวัดบริการ (Measured service) ระบบคลาวดโดยปกติและจะมีการควบคมุ

และจัดสรรทรัพยากรแบบอัตโนมัติ โดยใชการวัดปริมาณการใชงานของอุปกรณที่ใชง านในแตละ

ประเภทของการใหบริการ เชน ฮารดดิสก หนวยประมวลผลกลาง หนวยความจำ ระบบเครือขายหรือ

จำนวนผูเขาใชงาน ดังน้ัน ทรัพยากรตางๆ เหลาน้ีจึงควรที่จะสามารถมีการควบคุมดูแลและสามารถ

ออกรายงานไดเพื่อเปนสวนประกอบในการตัดสินใจของผูใชงานในการพิจารณาการเพิ่มหรือลดขนาด

ของระบบ 
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 2.1.6  ขอดีและขอจำกัดของการประมวลผลแบบกลุมเมฆ 

ขอดีของการประมวลผลแบบกลุมเมฆ [13,14] มีหลายประการดังน้ี 

1.  ประหยัดคาใชจาย (Cost savings) มีคาใชจายที่นอยกวา เน่ืองจากผูใชไมตองลงทุนใน

เร่ืองของทรัพยากรหรือดูแลระบบ เพราะผูใหบริการจะเปนฝายลงทุนทรัพยากรดานเทคโนโลยีเกือบ

ทั้งหมด อีกทั้งการประมวลผลแบบกลุมเมฆน้ันยังมีบริการที่จายตามการใชงาน (Pay as you go) ซึ่ง

ชวยประหยัดคาใชจายไดมาก 

2.  ความคลองตัว (Agility) เพิ่มความสะดวกและความรวดเร็วในการใชงาน เน่ืองจากใน

การใชงานน้ันผูใชงานไมตองคำนึงถึงเร่ืองของสถานที่ เวลา หรืออุปกรณ แตขอเพียงแคผูใชมีอุปกรณ

ที่สามารถเชื่อมตออินเทอรเน็ตได ผูใชก็สามารถเขาถึงและใชงานคลาวดไดแบบไมมีขอจำกัด  

3.  ความสามารถในการปรับขนาดและมีความยืดหยุน (Scalability and Flexibility) มี

ความสามารถในการขยายตัวไดอยางรวดเร็ว เน่ืองจากความสามารถของการประมวลผลแบบกลุมเมฆ

น้ัน ชวยใหผูใชสามารถสรางระบบใหมไดทุกเวลา ทั้งยังสามารถเพิ่มหรือลดขนาดของทรัพยากรไดใน

ระยะเวลาสั้น 

4.  สะดวก (Mobility) การเขาถึงคลาวดมีความสะดวกมากเพียงแคมีอินเทอรเน็ต ซึ่งผู

ใหบริการคลาวด จะมี SLA ใหระบบสามารถเขาถึงไดตลอด และมีการกระจายโหนด (Node) ของ

ระบบในประเทศตางๆ เพื่อกระจายความเสี่ยง 

5.  ขอมูลเชิงลึก (Insight) ระบบควบคุมอัตโนมัติของคลาวดชวยใหงายตอการวิเคราะห 

การเขาถึงระบบเชิงลึกได 

6.  การควบคุมค ุณภาพ (Quality control) ในหนาจอควบคุมของระบบคลาวดจะมี

รายการของการใชงาน และระบบตางๆ ที่อยูในคลาวด ทำใหการควบคุมคุณภาพของระบบ IT รวม

ศูนยอยูที่เดียว กอใหเกิดการควบคุมคุณภาพไดอยางสะดวกมากยิง่ขึน้ 

7.  การกูคืนระบบ (Disaster recovery) การกูคืนบนคลาวดทำไดงายและสะดวก โดย

สามารถเลือกใหสำรองขอมูลแบบอัตโนมัติ (Auto-Backup) หรือกูคืนขอมูลดวยตนเอง (Manual 

recovery) ได และหากมีเหตุการณระบบลมหรือเกิดขอผิดพลาดจากระบบคลาวด ทางผูใหบริการจะ

มีการประกันความเสี่ยง และสามารถกูคืนระบบใหทันที ภายในระยะเวลาตามขอกำหนด 

8. อัพเดตซอฟตแวรอัตโนมัติ (Automatic software updates) เขาถึงนวัตกรรมใหมๆ 

อยูเสมอ เน่ืองจากผูใหบริการ คลาวดจะทำหนาที่พัฒนาและอัพเกรดระบบใหมๆ รวมถึงสรรหา

เทคโนโลยีที่ทันสมัยเพื่อรองรับการใชงานของผูใชบริการ เชน เคร่ืองคอมพิวเตอรเสมือน (VM) บล็อก

เชน (Blockchain) หรือโปรแกรมประยุกตใหมๆ เพื่อรองรับการทำงานและตอบโจทยของผูใชไดมาก

ที่สุด โดยผูใชไมตองหาบริการใหมๆเอง 

9.  ความปลอดภัย (Security) มีการบำรุงรักษาและความปลอดภัยส ูง ผ ู  ใหบริการมี

มาตรการการรักษาความปลอดภัยใหกับโครงสรางพื้นฐานของศูนยกลางขอมูล และการเก็บ รักษา
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ขอมูลของลูกคา ดังน้ันขอมูลของผูใชจะถูกเก็บไวภายใตระบบรักษาความปลอดภยัทีรั่ดกุม อีกทั้งยังมี

ทีมงานผูเชี่ยวชาญคอยดูแลรักษาและซอมแซมระบบตลอด 24 ชั่วโมง 

สำหรับขอจำกัดของการประมวลผลแบบกลุมเมฆ มีหลายประการดังน้ี 

1) การที่มีทรัพยากรจากหลายแหงอาจเกิดปญหาดานความตอเน่ืองและความรวดเร็ว 

2) ไมมีการรับประกันในการทำงานอยางตอเน่ืองของระบบและความปลอดภัยของขอมูล 

3) แพลตฟอรมยังไมไดมาตรฐานทำใหมีขอจำกัดสำหรับตัวเลือกในการพัฒนาหรือติดตั้ง 

  

2.2  เทคโนโลยกีารจำลองเครื่องคอมพิวเตอรเสมอืน (Virtualization technology) 
 

ปจจุบันเทคโนโลยีทางดานฮารดแวรน้ันกาวหนาไปมาก ในสวนของประสิทธิภาพและความเร็ว

ในการประมวลผล ทำใหเกิดแนวการสรางระบบจำลองเสมือนจริงขึ้นที่เรียกวา เทคโนโลยีการจำลอง

เคร่ืองคอมพิวเตอรเสมือน เทคโนโลยีน้ีใชสำหรับสรางทรัพยากรเสมือนหรือทรัพยากรแบบนามธรรม

ของระบบคอมพิวเตอร เชน สรางหนวยประมวลผลกลาง (CPU) การดแสดงผล (Video card) การด

แลน (Local area network card: LAN card) เสมือน ซึ่งสิ่งที่ถูกสรางขึ้นทั้งหมดน้ันเรียกวา เคร่ือง

คอมพิวเตอรเสมือน [19, 20] โดยระบบเทคโนโลยีเสมือนจะควบคุมและจัดการทรัพยาก รภ ายใน

ระบบ โดยมีการแบงจัดสรรทรัพยากรใหกับแตละเคร่ืองคอมพิวเตอรเสมือนอยางเหมาะสมตามความ

ตองการ ดังน้ันแตละเคร่ืองคอมพิวเตอรเสมือนจะมีองคประกอบเปรียบเสมือนเปนเคร่ืองคอมพิวเตอร

ที่สมบูรณเคร่ืองหน่ึง ทำใหสามารถรองรับระบบปฏิบัติการไดหลากหลายบนเค ร่ืองแ มข ายห รือ

คอมพิวเตอรเพียงเคร่ืองเดียว 

 2.2.1  ตัวอยางของผลิตภัณฑที่ใชในการจำลองเทคโนโลยีเครื่องคอมพิวเตอรเสมือน 

ตัวอยางของผลิตภัณฑทีใ่ชในการจำลองเทคโนโลยีเคร่ืองคอมพวิเตอรเสมือน ไดแก 

   1. ผลิตภัณฑจากบริษัท VMware ไดแก ESX, ESXi Server 

  2. ผลิตภัณฑจากบริษัท Microsoft ไดแก Hyper-V, Virtual Server 

  3. ผลิตภัณฑจากบริษัท Oracle ไดแก Oracle VM, VirtualBox 

  4. นอกเหนือจากนี ้ก็จะมีผลิตภ ัณฑของบริษัท Proxmox และ Eucalyptus ซ ึ ่งเปน

ซอฟตแวรระบบเปด (Open Source) 

  ซอฟตแวรเหลาน้ีจะถูกเรียกวา ไฮเปอรไวเซอร (Hypervisor) ซึ่งหมายถึงซอฟตแวรที่

ติดตั้งเพื่อใชในการจัดสรรทรัพยากรหรือเพื่อการสรางเคร่ืองคอมพิวเตอรเสมือน สถาปตยกรรมของ

เทคโนโลยีการจำลองเคร่ืองคอมพิวเตอรเสมือนดวยซอฟตแวรแสดงดังรูปที่ 2.4 

 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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15 

 

 
 

 
 

รูปที่ 2.4 สถาปตยกรรมของเทคโนโลยีการจำลองเคร่ืองคอมพิวเตอรเสมือนดวยซอฟตแวร [21] 

 

สถาป ตยกรรมคอมพิวเตอรแบบเสมือน (Virtualization) คือ การจำลองเครื ่อ ง

คอมพิวเตอรหลายๆ เคร่ืองขึ้นในโฮสต (Host) โดยจะเรียกเคร่ืองคอมพิวเตอรที่จำลองขึ้นมาวา เกสต 

(Guest) และเกสตจะตองใชทรัพยากรของโฮสตรวมกัน โดยเกสตที่สรางขึ้นน้ันจะใชทรัพยากรไดมาก

ที่สุดไมเกินที่โฮสตมี โดยมีไฮเปอรไวเซอรเปนตัวจัดการใชทรัพยากรของเกสต เกสตจะมีการรองขอ

ทรัพยากรไปยังไฮเปอรไวเซอร และไฮเปอรไวเซอรจะรองขอไปยังระบบปฏิบัติการของโฮสต เพื่อ

ปองกันการใชทรัพยากรมากกวาที่โฮสตมี ซึ่งในปจจุบันไฮเปอรไวเซอรมีความสามารถมากขึ้น มีระบบ

จัดการไฮเปอรไวเซอรแบบรวมศูนย ทำใหสามารถโยกยายเกสตขามโฮสตได ในกรณีที่โฮสตมีปญหา

เพื่อรองรับการใชงานไดตลอดเวลา 

 

 2.2.2  สวนประกอบของสถาปตยกรรมคอมพิวเตอรแบบเสมือน  

สวนประกอบของสถาปตยกรรมคอมพิวเตอรแบบเสมือน ไดแก 

1.ไฮเปอรไวเซอร เป นระบบจัดการระหว างโฮสต และเกสต โดยทำหนาท ี ่ควบคุม

ทรัพยากรของโฮสต และการรองขอทรัพยากรจากเกสตไปยังโฮสต ซึ่งไฮเปอรไวเซอรจะควบคุมการ

จำลองของทรัพยากร ดังน้ี CPU, Memory, Storage, Network Interface Card (NIC) เปนตน 

2. โฮสต คือ เคร่ืองคอมพิวเตอรที่ติดตั้งไฮเปอรไวเซอรและเปนเจาของทรัพยากร โดย

ไฮเปอรไวเซอรทำหนาท ี ่รองขอทรัพยากรท ี ่ต องการมาย ังระบบปฏ ิบัต ิการของโฮสต และ

ระบบปฏิบัติการของ โฮสตเปนผูตอบสนอง 

3. เกสต คือ เคร่ืองคอมพิวเตอรที่ถูกจำลองขึ้นจากโฮสตโดยผานไฮเปอรไวเซอร โดยที่

เกสตน้ันจะมีสถาปตยกรรมคอมพิวเตอรของไมโครโพรเซสเซอร (Microprocessor) ที่ลอตามโฮสต 

เช น X64, IA32, IA64 เป นต น การเล ือกระบบปฏบิ ัติการท ี ่ตองการใช ไม สามารถต ิดต ั ้งขาม

สถาปตยกรรมได และเกสตจะมีทรัพยากรทุกอยางเสมือนเปนเคร่ืองคอมพิวเตอรจริง เชน CPU, 

Memory, Disk, NIC, IP address เปนตน 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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4. เครือขายของคอมพิวเตอรแบบเสมือนน้ัน ถูกออกมาเพื่อใหรองรับการสื่อสารที่มีขอมลู

มหาศาล เน่ืองจากในหน่ึงโฮสตจะมีมากกวา 1 เกสต และเมื่อเกสตตองการสงหรือรับขอ มูลจาก

ภายนอกจะต องผ าน NIC ของโฮสต เสมอ ในป จจุบ ันนี ้นิยมใชมาตรฐาน 1000BaseTx หรือ

1000BaseFx เปนตัวกลางในการเชื่อมตอระหวางโฮสต และมีระบบที่ทำงานคูกันเพื่อรองรับในกรณีที่

อุปกรณเครือขายมีปญหา 

 

 2.2.3  ประโยชนที่ไดรับจากการจำลองเทคโนโลยีเครือ่งคอมพิวเตอรเสมือน 

ประโยชนที่ไดรับจากการจำลองเทคโนโลยีเคร่ืองคอมพิวเตอรเสมือน ไดแก 

1.  ลมเลิกระบบเกาที่กำหนดให 1 แอปพลิเคชันตองทำงานอยูบน 1 เคร่ืองแมขาย โดย

การนำเอางานของหลายเคร่ืองแมขายมาทำงานรวมกันทำใหสามารถใชงานเคร่ืองแมข ายได เต็ม

ประสิทธิภาพมากขึ้น เชน การรวมงานของเคร่ืองแมขาย 2 เคร่ืองที่ใชงาน CPU เพียงแค 40% ใหมา

ทำงานอยูบนเคร่ืองแมขายเคร่ืองเดียว ซึ่งจะทำใหเคร่ืองแมขายอีกเคร่ืองน้ันวาง และสามารถนำไปใช

กับงานอื่นไดมากขึ้น 

2. ลดคาใชจายของศูนยรวมขอมูลโดยลดจำนวนของโครงสรางพื้นฐาน น่ันคือลดจำนวน

ของเคร่ืองแมขายลง ทำใหตองการพื้นที่นอยลง ลดความจำเปนในการใชไฟฟาและการทำความเย็น 

บริหารจัดการไดงายขึ้นเน่ืองจากมีจำนวนนอย 

3. ทำใหฮารดแวรและซอฟตแวรน้ันวางและอยูในสถานะพรอมใชงานมากขึ้น สงผลให

เกิดความตอเน่ืองในการดำเนินงาน 

4. มีความยืดหยุนในการปฏิบัติงาน สามารถตอบสนองความตองการทางธุรกิจไดแบบได

นามิก เพราะสามารถเพิ่มหรือลดทรัพยากรใหกับระบบงานที่ตองการเฉพาะชวงเวลาได 

  

2.3  ปญญาประดิษฐ  

ป ญญาประด ิษ ฐ (Artificial intelligence: AI) [22] เป นแนวทางการพัฒ นาท างด า น

คอมพิวเตอรอีกรูปแบบหน่ึง ซึ่งทำใหเคร่ืองคอมพิวเตอรคิดและตัดสินใจไดใกลเคียงกับมนุษย โดย

อาศัยหลักการจากการศึกษาวิธีคิด การตัดสินใจหรือหลักของเหตุผลจากมนุษย เพื่อนำไปใชในการ

พัฒนาศ ักยภาพของเครื ่องคอมพิวเตอรใหสามารถตอบสนองการทำงานท ี ่มากกว าเปนเพียง

เคร่ืองจักรกลหรือโปรแกรมทั่วไป โดยเร่ิมจากการนำแนวคิดดังกลาวมากำหนดเปนขั้นตอนใหเค ร่ือง

คอมพิวเตอรทำงานแกปญหา ตัดสิน และเรียนรูไดดวยตนเอง สงผลใหเคร่ืองคอมพิวเตอรมีความฉลาด

มากขึ้น สามารถทำงานในระบบที่มีความซับซอนไดอยางมีประสิทธิภาพโดยไมตองอาศัยแรงงานจาก

มนุษย 

รูปแบบการทำงานของปญญาประดิษฐ เปรียบเสมือนวงกลมที่ซอนกัน 4 วง แสดงดังรูปที่ 2.5 

จากรูปแสดงใหเห็นวามีจุดศูนยกลางรวมกัน ปญญาประดิษฐคือวงใหญที่สุดอยูนอกสุด วงดานในถัดมา

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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ก็คือ การเรียนรูของเคร่ือง (Machine learning: ML) ML เปนสวนหน่ึงของ AI มีหนาที่ในการเรียนรู 

แตภายใตการทำงาน ML น้ันก็ยังตองขึ้นอยูกับวงกลมถัดไปคือ การเรียนรูเชิงลึก (Deep learning: 

DL) และสุดทายคือวงในสุด เปนสวนที่ทำหนาที่สำคัญที่การทำงานของ ทั้ง 3 วงนอกจะตองขึ้นอยูกับ

วงน้ีก็คือ โครงขายประสาทเทียม (Neural networks: NN) 

 

 
 

รูปที่ 2.5 สวนประกอบของปญญาประดิษฐ 

 

รูปแบบการทำงานรวมกันในแตละสวนของปญญาประดิษฐน้ันไดรับแรงบันดาลใ จมาจาก 

“ความรูสึกนึกคิดของมนุษย” สวนที่เปนหัวใจสำคัญคือ โครงขายประสาทเทียมหนาที่หลักคือ “คิด” 

ใหไดเชนเดียวกับความคิดของมนุษย การทำงานของสมองมนุษยน้ันนาตื่นตาตื่นใจมาก เพราะสมอง

สามารถทำหนาที่หลายๆ อยางพรอมกันใหกลายเปนเร่ืองงาย ในสมองมนุษยน้ันมีระบบประสาทนับ

พันลานตัวที่ทำงานเชื่อมโยงกัน และมีจุดประสานกันที่เรียกวา ไซแนป (Synapses) อีกลานลานจุด 

การที่ทุกจุดทำงานไดพรอมกันเชนน้ี ทำใหระบบการทำงานของสมองมนุษยน้ันยากที่จะเลียนแบบได 

และน่ันคือเปาหมายที่เหลานักวิทยาศาสตร นักคณิตศาสตร และผูเชี่ยวชาญในแตละดานพยายามที่จะ

พัฒนาระบบความนึกคิดของ โครงขายประสาทเทียมใหทำงานไดเหมือนกับสมองมนุษย 

 

2.4  วิธีการเรียนรูแบบเสรมิกำลัง  

วิธีการเรียนรูแบบเสริมกำลัง (Reinforcement learning: RL) เปนวิธีการหน่ึงของการทำ

การเรียนรูของเคร่ือง [10] ดังรูปที่ 2.6  
 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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รูปที่ 2.6 ประเภทของการเรียนรูของเคร่ือง [23] 

 

วิธีการเรียนรูแบบเสริมกำลังเปนการเรียนรูจากจุดมุงหมายโดยตรงแลวจึงตัดสินใจในการทำ

ตามจุดมุงหมายน้ัน โดยโครงสรางพื้นฐานในการเรียนรูดวยการตัดสินใจจากสภาพแวดลอมในลักษณะ

ของ สถานะ (State) การกระทำ (Action) และผลรางวัล (Reward) เพื่อที่จะทำการเรียน รูใ นก าร

เชื่อมโยงสถานะปจจุบัน ไปสูการเลือกการกระทำในลำดับถัดไป หรือเปนการเรียนรูเพื่อที่จะทำการ

ตัดสินใจวา หากสภาพแวดลอมอยูในสถานะหน่ึงแลวควรจะเลือกการกระทำใดตอไปที่จะกอใหเกดิผล

ของการกระทำที่ดี โดยมีวงรอบการทำงานดังรูปที่ 2.7 ซึ่งเร่ิมจากเมื่อตัวกระทำการตัดสิ นใ จของ

ระบบ (Agent) ไดรับสถานะและผลรางวัลที่เกิดขึ้น ตัวกระทำการตัดสินใจจะทำการตัดสินใจที่ จะ

เลือกกระทำการอยางใดอยางหน่ึง จากน้ันตัวกระทำการตัดสินใจจะรับทราบถึงการเปลี่ย นไปของ

สถานะและผลรางวัลที่ได รับกลับมา ระบบจะดำเนินไปและไดรับผลรางวัลกลับมาอยู โดยตลอด 

จนกระทั่งตัวกระทำการตัดสินใจเกิดการเรียนรูวาเมื่ออยูในสถานะใดจะตองเลือกการกระทำใด จึงจะ

ไดผลรางวัลระยะยาวสูงสุด (Long-term expect reward)  

 

 
 

รูปที่ 2.7 วงรอบการทำงานของวิธีการเรียนรูแบบเสริมกำลัง [10] 
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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โดยที่  

Reward 𝑟𝑟𝑡𝑡  คือ ผลรางวัลในระยะยาวที่ไดจากการเลือกการกระทำ ณ เวลา 𝑡𝑡 

State 𝑠𝑠𝑡𝑡  คือ สถานะของระบบ ณ เวลา 𝑡𝑡 

Action 𝑎𝑎𝑡𝑡  คือ การกระทำที่ตัวกระทำการตัดสินใจเลือกกระทำ ณ เวลา 𝑡𝑡 

Reward 𝑟𝑟𝑡𝑡+1  คือ ผลรางวัลที่ไดจากการกระทำในเวลา 𝑡𝑡 + 1 

State 𝑠𝑠𝑡𝑡+1  คือ สถานะของสิ่งแวดลอมในเวลา 𝑡𝑡 + 1 

เมื่อ 𝑠𝑠 แทนสถานะของสิ่งแวดลอม 𝑆𝑆 เปนเซตสถานะทั้งหมดที่เปนไปได โดยที่ 𝑠𝑠𝑡𝑡 ∈ 𝑆𝑆 และ 

𝐴𝐴(𝑠𝑠𝑡𝑡) เปนเซตของการกระทำทั้งหมดที่เปนไปไดในแตละสถานะของระบบ โดยที่ 𝑎𝑎𝑡𝑡 ∈ 𝐴𝐴(𝑠𝑠𝑡𝑡) และ 

𝑟𝑟𝑡𝑡+1 ∈ 𝑅𝑅 เมื่อ 𝑡𝑡 คือเวลาในแตละขั้นตอนโดย 𝑡𝑡 = 0,1,2,3, ….  

โดยทั่วไปแลววธิีการเรียนรูแบบเสริมกำลังจะประกอบดวย 4 องคประกอบหลัก [10] ดังน้ี 

1. กฎควบคุม (Policy) คือ ตัวกำหนดแนวทางของการเรียนรูและการตัดสินใจ ในการเลือก

การกระทำในลำดับถัดไป เพื่อใหไดผลรางวัลเฉลี่ยในระยะยาวที่สูงสุด ถาใหกฎควบคุม แทนดวย  𝜋𝜋 ที่

ไดมาจากการหาคาสูงสุดของผลเฉลี่ยรางวัลสะสมที่เรียกวา คาคิว (Q-value) แทนดวย 𝑄𝑄(𝑠𝑠,𝑎𝑎) เพื่อ

นำไปใชเปนฟงกชันในการเลือกการกระทำดังสมการที่ (2.1) 

 

𝜋𝜋(𝑠𝑠) = 𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎max
𝑎𝑎

𝑄𝑄(𝑠𝑠,𝑎𝑎)                                                                 (2.1) 

 

2. ฟงกชันผลรางวัล (Reward function) คือ ฟงกชันที่ใชคำนวณผลรางวัลในระยะยาวของ

ระบบที่ไดดำเนินอยู ณ ขณะน้ัน โดยผลรางวัลน้ีจะเกิดจากการตัดสินใจในการเลือก การกระทำเมื่อ

ระบบอยูในสถานะตางๆ โดยหากเปนการตัดสินใจที่ถูกตองจะไดผลรางวัลในระดับที่สูง แตหากเปน

การตัดสินใจที่ถูกตองนอยกวาหรือเปนการตัดสินใจที่ผิดจะไดรับผลรางวัลในระดับที่ต่ำลดหลั่นกันลง

มา ซึ่งผลรางวัลน้ีจะเปนตัวแสดงถึงความสามารถของตัวตัดสินใจวาสามารถทำการตัดสิ นใ จไดดี

หรือไมในชวงเวลา ณ ขณะน้ัน จุดมุงหมายหลักของการแกปญหาดวยวิธีการเรียนรูแบบเสริมกำลัง 

คือ ตองการการเรียนรูเพื่อใหไดกฎควบคุมในการตัดสินใจที่สงผลใหไดผลรางวัลในระยะยาวที่สูงทีส่ดุ 

ซึ่งจะแสดงถึงการตัดสินใจที่ดีของวิธีการเรียนรูแบบเสริมกำลัง หากพิจารณาผลรางวัลที่เกิดขึ้น ณ 

เวลา 𝑡𝑡 กำหนดเปน 𝑔𝑔(𝑠𝑠𝑡𝑡,𝑎𝑎𝑡𝑡) 

เมื่อผลรวมของผลรางวัลในระยะยาวแทนดวย 𝑅𝑅𝑡𝑡 จะไดคาผลรวมของผลรางวัลที่ เกิดขึ้ น

ตั้งแตเวลา 𝑡𝑡 จนถึงเวลา 𝑇𝑇 ดังสมการที่ (2.2) ซึ่งวิธีการเรียนรูแบบเสริมกำลัง มีเปาหมายตองการที่จะ

ใหได 𝑅𝑅𝑡𝑡 ที่มากที่สุด 

 

𝑅𝑅𝑡𝑡 = 𝑔𝑔(𝑠𝑠𝑡𝑡,𝑎𝑎𝑡𝑡) +𝑔𝑔(𝑠𝑠𝑡𝑡+1 ,𝑎𝑎𝑡𝑡+1) +𝑔𝑔(𝑠𝑠𝑡𝑡+2 ,𝑎𝑎𝑡𝑡+2) + ⋯+𝑔𝑔(𝑠𝑠𝑇𝑇−1 ,𝑎𝑎𝑇𝑇−1)          (2.2) 

 

 เมื่อ 𝑅𝑅𝑡𝑡 คือ ผลรวมของผลรางวัลของชวงเวลาตั้งแตเวลา 𝑡𝑡 จนถึงเวลา 𝑇𝑇 
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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 3. แวลูฟงกชัน (Value function) คือ ฟงกชันที่ใชคำนวณหาผลรางวัลในระยะยาวที่คาดวา

จะไดรับหากเลือกการกระทำน้ันๆ ภายใตกฎควบคุมเดียวกัน ในการจำลองการกระทำซึ่งตัวกระทำ

การตัดสินใจ จะใชผลรางวัลน้ีในการตัดสินใจเลือกการกระทำในลำดับถัดไป โดยถาใหกฎควบคุม 𝜋𝜋 

เปนกฎควบคุมที่ทำการเชื่อมโยงระหวางสถานะ s โดยที่ s ϵ 𝑆𝑆  และการกระทำ 𝑎𝑎 โดยที่ 𝑎𝑎 𝜖𝜖 𝐴𝐴 และ

ดำเนินไปภายใตกฎการควบคุม 𝜋𝜋 น้ี ดังสมการที่ (2.3) ซึ่งเปนสมการสถานะแวลูฟงกชัน (State-

value function) สำหรับกฎควบคุม 𝜋𝜋 

 

𝑉𝑉𝜋𝜋(𝑠𝑠) = 𝐸𝐸𝜋𝜋{𝑅𝑅𝑡𝑡|𝑠𝑠𝑡𝑡 = 𝑠𝑠} = 𝐸𝐸𝜋𝜋{∑ 𝛾𝛾𝑘𝑘𝑟𝑟𝑡𝑡+𝑘𝑘+1∞
𝑘𝑘=0 �𝑠𝑠𝑡𝑡 = 𝑠𝑠}                        (2.3) 

 

 เมื่อ 𝐸𝐸𝜋𝜋{ } เปนคาคาดหวังเมื่อตัวกระทำการตัดสินใจกระทำตามกฎควบคุม 𝜋𝜋 และ 𝛾𝛾 เปน

อัตราการลดทอน (Discount rate) ที่มีคาระหวาง 0 ≤ 𝛾𝛾 ≤ 1 

 4. แบบจำลองของสภาวะแวดล อม (Model of environment) คือแบบจำลองของ

สิ่งแวดลอมที่จะนำวิธีการเรียนรูแบบเสริมกำลังเขาไปประยุกตใช ซึ่งตองสามารถที่จะแสดงพฤติกรรม

ไดเหมือนกับสภาพแวดลอมทีจ่ะนำมาประยุกตใช โดยให 𝑃𝑃𝑠𝑠𝑠𝑠′𝑎𝑎  เปนความนาจะเปนที่จะเกิดการเปลี่ยน

สถานะจากการที่สภาวะแวดลอมอยูที่สถานะ s จะเปลี่ยนสถานะเปน 𝑠𝑠′ เมื่อเลือกการกระทำ 𝑎𝑎 ดัง

สมการที่ (2.4) 

 

𝑃𝑃𝑠𝑠𝑠𝑠′𝑎𝑎 = Pr{𝑠𝑠𝑡𝑡+1 = 𝑠𝑠′ | 𝑠𝑠𝑡𝑡 = 𝑠𝑠,𝑎𝑎𝑡𝑡 = 𝑎𝑎}                              (2.4) 

 

การนำวิธีการเรียนรูแบบเสริมกำลังมาใชในการแกปญหาน้ัน จะเปนการหากฎควบคุมที่จะ

กอใหเกิดผลรางวัลสะสมระยะยาวสูงที่สุด โดยจะทำการปรับปรุงกฎควบคุมน้ีใหดีขึ้นอยูโดยตลอด

ดังน้ันกฎควบคุมใหมจึงดีกวาหรือเทากับกฎควบคุมเดิม ซึ่งทำใหไดกฎควบคุมอยางนอยหน่ึงกฎ

ควบคุมที่ดีกวาหรือเทากับกฎควบคุมอืน่ๆ ซึ่งเรียกวา กฎควบคุมที่เหมาะสม (Optimal policy) และ

เมื่อใหระบบดำเนินไปตามกฎควบคุมน้ี จะไดสถานะแวลูฟงกชันที่เปนสถานะแวลูฟงกชันที่เหมาะสม 

(Optimal state-value function) ซึ่งแทนดวย 𝑉𝑉∗  ดังสมการที่ (2.5) 

 

𝑉𝑉∗(𝑠𝑠) = max
𝜋𝜋

𝑉𝑉𝜋𝜋(𝑠𝑠)                                             (2.5) 

 

เมื่อทุกๆ s ϵ 𝑆𝑆 ใหระบบดำเนินไปตามกฎควบคุมที่เหมาะสมน้ี จะไดการกระทำแวลูฟงกชันที่

เหมาะสม (Optimal action-value function) ซึ่งแทนดวย 𝑄𝑄∗ ดังสมการที่ (2.6) 

 

𝑄𝑄∗(𝑠𝑠,𝑎𝑎) = max
𝜋𝜋

𝑄𝑄𝜋𝜋(𝑠𝑠,𝑎𝑎)                                                 (2.6) 

 
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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เมื่อทุกๆ s ϵ 𝑆𝑆 และ 𝑎𝑎 ϵ 𝐴𝐴(𝑠𝑠)  

สำหรับในทุกๆ คูของสถานะและการกระทำ (State-action pair) (𝑠𝑠,𝑎𝑎) จะไดฟงกชันของคา

คาดหวังที่จะไดรับเมื่อเลือกการกระทำ 𝑎𝑎 และสิ่งแวดลอมอยูในสถานะ 𝑠𝑠 และดำเนินไปดวยกฎ

ควบคุมที่เหมาะสม จะไดความสัมพันธของการกระทำแวลูฟงกชันที่เหมาะสม 𝑄𝑄∗  และสถานะแวลู

ฟงกชันที่เหมาะสม 𝑉𝑉∗  ดังสมการที่ (2.7) 

 

𝑄𝑄∗(𝑠𝑠,𝑎𝑎) = 𝐸𝐸{𝑟𝑟𝑡𝑡+1 + 𝛾𝛾𝑉𝑉∗(𝑠𝑠𝑡𝑡+1)|𝑠𝑠𝑡𝑡 = 𝑠𝑠,𝑎𝑎𝑡𝑡 = 𝑎𝑎}                              (2.7) 

 

2.5  ขั้นตอนวิธีอาณานิคมผึง้เทียม  

ขั้นตอนอาณานิคมผึ้ง (Bee colony algorithm) [24, 25] ไดถูกนำเสนอโดย Pham และคณะ 

โดยวิธขีั้นตอนอาณานิคมผึ้งเปนขบวนการในการหาคาที่เหมาะสมที่สุด ที่เลียนแบบมาจากพฤติกรรม

ในการหาอาหารของฝูงผึ้ง และเปนกระบวนการหาคำตอบชนิดหน่ึงที่อยูในกลุมที่มีแนวคิดมาจากการ

เลียนแบบพฤติกรรมของฝูงแมลง (Swarm based optimization algorithm) โดยลักษณะเดนของ

กระบวนการหาคำตอบในกลุมน้ี จะใชหลักการในการสุมคาตัวแปรดวยจำนวนประชากรจำนวนหน่ึง

เขาไป แลวนำผลลัพธมาทำการคำนวณ การคัดเลือกและการปรับคา แลวทำการคำนวณวนรอบซ้ำ

จนกระทั่งไดคำตอบที่เหมาะสมในที่สุด ลักษณะของฝูงผึ้งในธรรมชาติ ผึ้งจะบินออกไปหาอาหารใน

ระยะทางไกลมากกวา 14 กิโลเมตรในหลายๆ ทิศทางพรอมๆ กัน โดยมีเปาหมายในการสำรวจหา

แหลงอาหารเพื่อใหไดอาหารจำนวนมาก ฝูงผึ้งจะถูกสงใหไปสำรวจหาแหลงอาหารที่มีอาหารอุดม

สมบูรณ ตามทฤษฎีแหลงที่มีดอกไมซึ่งใหปริมาณน้ำหวานจากเกสรสูงและมีคุณภาพดี ก็จะมีผึ้ง

จำนวนมากกวาที่บริเวณอื่น เชนเดียวกันกับบริเวณที่มีแหลงอาหารนอยกวาและคุณภาพต่ำกวา ก็จะ

มีผึ้งจำนวนที่นอยกวาในบริเวณน้ัน 

ขบวนการในการหาอาหารของผึ้งเร่ิมตนจาก การสงผึ้งสังเกตการณไปสำรวจหาแหลงดอกไม 

ผึ้งสังเกตการณจะบินสุมไปยังที่หน่ึงและสุมยายไปยังที่อื่นๆ ในชวงฤดูเก็บเกี่ยวอาหาร ฝูงผึ้งจะสุม

สำรวจหาแหลงอาหารเมื่อผึ้งสังเกตการณบินกลับมาที่รัง ผึ้งตัวที่พบแหลงอาหาร ที่มีคุณภาพสูงกวา

มาตรฐานเชน มีสวนประกอบของน้ำตาลสูงจะนำน้ำหวานมาเก็บ แลวไปยังลานเตน (Dance floor) 

เพื่อทำการเตนที่เรียกวา “เตนแกวง” (Waggle dance) การเตนน้ันมีความสำคัญสำหรับการสื่อสาร

ของฝูงผึ้งเปนอยางมาก เน่ืองจากผึ้งจะใชชวงระหวางการเตนสื่อสารขอมูลสามชุดที่เกี่ยวกับแหลงของ

ดอกไมน่ันคือ ทิศทางของดอกไม ระยะทางที่หางจากรัง และระดับคุณภาพของน้ำหวาน ซึ่งขอมูล

เหลาน้ีจะทำใหผึ้งตัวอื่นบินออกไปหาแหลงดอกไมไดอยางแมนยำโดยไมตองมีแผนที่ ฝูงผึ้งจะนำ

ขอมูลที่ไดจากการสำรวจภายนอกแตละชุดมาสื่อสารระหวางกันในชวงที่ทำการเตนแกวง และทำการ

เปรียบเทียบทั้งในดานของคุณภาพของอาหาร และพลังงานที่จะตองใชในการออก ไปหาอ าหาร 

หลังจากการเตนแกวงในลานเตน ผึ้งสังเกตการณก็จะกลับไปยังแหลงดอกไมรวมกับผึ้งตัวอื่นๆ ซึ่งอยู

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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ในรัง ผึ้งจำนวนมากกวาจะถูกสงไปยังบริเวณที่เชื่อวาจะมีอาหารที่มีคุณภาพสูงกวา และเชนเดียวกัน 

ผึ้งจำนวนนอยกวาก็จะถูกสงไปยังพื้นที่ที่เชื่อวาจะมีอาหารคุณภาพต่ำกวาซึ่งจากวิธีการน้ีจะทำใหฝูง

ผึ้งหาอาหารไดอยางรวดเร็วและมีประสิทธิภาพ ซึ่งการเตนแกวงเพื่อสื่อสารขอมูลของแหลงอาหาร

ของผึ้งแสดงไดดังรูปที่ 2.8 

  

 
 

รูปที่ 2.8 การเตนแกวงของผึ้งเพื่อสื่อสารขอมูลของแหลงอาหาร [26] 

 

ข ั ้นตอนว ิธีอาณานิคมผึ้งเทียม (Artificial bee colony algorithm: ABC algorithm) [6, 8] 

เปนขั้นตอนวิธีที่ใชในการแกปญหาการหาคาหรือวิธีการที่เหมาะสมที่สุด จากคาหรือวิธีการที่เปนไปได

ทั้งหมดเพื่อใหไดคำตอบที่ตองการ เชน คานอยที่สุด หรือมากที่สุดของปญหาที่ตองการแก ขั้นตอนวิธี

อาณานิคมผึ้งเทียมเปนความฉลาดแบบกลุม (Swarm intelligent: SI) ที่ไดแรงบันดาลใจมาจาก

ธรรมชาติและเปนอัลกอริทึมที่เปนที่นิยมนำใชในการแกปญหาเพื่อหาคาคำตอบที่ดีที่สุด ขั้นตอนวิธี

อาณานิคมผึ้งเทียมไดเลียนแบบพฤติกรรมการออกหาอาหารของอาณานิคมผึ้ง ประชากรของอาณา

นิคมผึ้งเทียม แบงออกเปน 3 กลุม คือ ผึ้งงาน (Employed bees) ผึ้งเฝาดู (Onlooker bees) และ

ผึ้งสำรวจ (Scout bees)  โดยผึ้งงานจะออกหาอาหารแลวกลับมาใหขอมูลเกี่ยวกับแหลงอาหารที่พบ

ใหกับผึ้งเฝาดูที่รออยูในรัง ผึ้งเฝาดูจะเลือกผึ้งงานเพื่อตามออกไปเก็บอาหารขึ้นอยูกับขอมูลที่ ได รับ

จากผึ้งงาน ถาอาหารแหลงใดถูกเก็บจนหมด ผึ้งงานที่เปนเจาของแหลงอาหารน้ันจะกลายไปเปนผึ้ง

สำรวจ เพ ื ่อส ุ มสำรวจหาแหลงอาหารใหม ข ั ้นตอนวิธีอาณานิคมผึ ้งเทียมสำหรับปญหาการหา

คาพารามิเตอรที่เหมาะสมที่สุดมีขั้นตอนหลักดังน้ี 

1) เร่ิมตนสรางเวกเตอรพารามิเตอรใหกับผึ้งงาน 

2) ผึ้งงานสรางเวกเตอรพารามิเตอรใหมจากเวกเตอรพารามิเตอรเดิมแลวเลือกเวกเตอร

พารามิเตอรที่ใหคาความเหมาะสมมากกวา 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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3) ผึ้งเฝาดูแตละตัวเลือกผึ้งงานโดยขึ้นอยูกับคาความเหมาะสมของผึ้งงาน แลวสราง

เวกเตอรพารามิเตอรใหมจากเวกเตอรพารามิเตอรของผึ้งงานที่เลือก ซึ่งผึ้งงานจะเลือก

เวกเตอรพารามิเตอรที่ใหคาความเหมาะสมมากกวา 

4) จดจำเวกเตอรพารามิเตอรที่ดีที่สุดตั้งแตเร่ิมตนจนถึงขั้นตอนน้ี 

5) หาเวกเตอรพารามิเตอรของผึ้งงานที่ตองละทิ้งแลวกำหนดใหเปนผึ้งสำรว จที่ส ราง

เวกเตอรพารามิเตอรขึ้นมาใหม 

6) ทำซ้ำขั้นตอนที่ 2-5 จนกระทั่งครบตามจำนวนรอบที่กำหนดไว 

 

ขั ้นตอนที่  1 เวกเตอรพารามิเตอรหรือตำแหนงแหลงอาหารของผึ ้งงาน 𝑥̅𝑥𝑖𝑖 ประกอบดวย

สมาชิก  𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖 เมื่อ 𝑖𝑖 = 1,2,… ,𝑆𝑆𝑆𝑆 โดยที่ 𝑆𝑆𝑆𝑆 คือ จำนวนของผึ้งงานทั้งหมดภายในอาณานิมผึ้งเทียม 

และ 𝑗𝑗 = 1,2,…, 𝐷𝐷 โดยที่ 𝐷𝐷 จำนวนพารามิเตอรทั้งหมดที่ตองการหาคาที่เหมาะสมโดย 𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖 สราง

โดยสมการที่ (2.8) แลวคำนวณคาฟงกชันวัตถุประสงคและคาความเหมาะสมโดยสมการที่ (2.9) 

 
𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖 = 𝑙𝑙𝑗𝑗 + 𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟(0,1)∗ (𝑢𝑢𝑗𝑗− 𝑙𝑙𝑗𝑗) (2.8) 

  

เมื่อ  𝑙𝑙𝑗𝑗 และ 𝑢𝑢𝑗𝑗  คือ  คาต่ำสุดและสูงสุดของพารามิเตอร 𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖  ตามลำดับ  

       𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟       คือ  คาสุมที่มีคาระหวาง 0 ถึง 1 

 

𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑖𝑖(𝑥𝑥𝚤𝚤���⃑ ) = �
1

1 + 𝑓𝑓𝑖𝑖(𝑥𝑥𝚤𝚤���⃑ )     , 𝑓𝑓𝑖𝑖(𝑥𝑥𝚤𝚤���⃑ ) ≥ 0

1 + |𝑓𝑓𝑖𝑖(𝑥𝑥𝚤𝚤���⃑ )|    , 𝑓𝑓𝑖𝑖(𝑥𝑥𝚤𝚤���⃑ ) < 0
 

(2.9) 

 

 เมื่อ 𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑖𝑖(𝑥𝑥𝚤𝚤���⃑ )  คือ  คาของฟงกชันวัตถุประสงคสำหรับเวกเตอรพารามิเตอร 𝑥𝑥𝚤𝚤���⃑  ซึ่งเปน 

   ฟงกชันที่ตองการหาคาพารามิเตอรที่เหมาะสม  

ข้ันตอนที่ 2 ผึ้งงานสรางเวกเตอรพารามิเตอรใหม 𝑣𝑣𝚤𝚤���⃑  จาก 𝑥𝑥𝚤𝚤���⃑  โดยหาไดจากสมการที ่ (2.10) 

แลวคำนวณคาฟงกชันวัตถุประสงค และคาความเหมาะสมเชนเดียวกันกับขั้นตอนที่ 1 

 
𝑣𝑣𝑖𝑖𝑖𝑖 =  𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖 +  𝜑𝜑 × (𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖 −  𝑥𝑥𝑟𝑟𝑟𝑟)  (2.10) 

 

เมื่อ  𝑥𝑥𝑟𝑟����⃑   คือ  เวกเตอรพารามิเตอรที่สุมจาก  𝑥𝑥  ที่ไมใชเวกเตอรพารามิเตอรเดียวกันกับ 𝑥𝑥𝚤𝚤���⃑  

 𝑗𝑗    คือ  จำนวนเต็มสุมที่มีคาระหวาง 1 ถึง 𝐷𝐷 และ 𝜑𝜑 เปนตัวเลขสุมที่มีคาระหวาง -1 

ถึง 1 ผึ้งงานจะเลือกเวกเตอรพารามิเตอรระหวาง 𝑥𝑥𝚤𝚤���⃑  และ 𝑣𝑣𝚤𝚤���⃑   ที่ใหคาความเหมาะสมที่มากกวา  

ข้ันตอนที่ 3 ผึ้งเฝาดูเลือกผึ้งงานโดยพิจารณาคาความนาจะเปน 𝑝𝑝𝑖𝑖 ที่คำนวณจากคา 𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑖𝑖(𝑥𝑥𝚤𝚤���⃑ ) 

โดยคำนวณจากสมการที่ (2.11) 
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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𝑝𝑝𝑖𝑖 =
𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑖𝑖(𝑥𝑥𝚤𝚤���⃑ )

∑ 𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑖𝑖(𝑥𝑥𝚤𝚤���⃑ )𝑆𝑆𝑆𝑆
𝑖𝑖=1

 (2.11) 

 

กระบวนการเลือกผึ้งงานของผึ้งเฝาดู จะเร่ิมจากผึ้งเฝาดูแตละตัวสุมคาระหวาง 0 ถึง 1 มาหน่ึง

คาแลวเทียบกับ คา 𝑝𝑝𝑖𝑖 ถาคาสุมน้ันมีคานอยกวา ผึ้งเฝาดูก็จะเลือกผึ้งงานตัวน้ัน ผึ้งเฝาดูจะสราง

เวกเตอรพารามิเตอรใหมจากเวกเตอรพารามิเตอรของผึ้งงานที่เลือก พรอมทั้งคำนวณคาฟงกชัน

ว ัตถ ุประสงคและคาความเหมาะสม จากนั ้นผึ ้งงานจะเลอืกเวกเตอรพารามิเตอรที ่ใหคาความ

เหมาะสมที่มากกวาเชนเดียวกันกับขั้นตอนที่ 2 

ข้ันตอนที่  4  ผึ้งงานตัวใดที่ไมถูกปรับคาเวกเตอรพารามิเตอรติดตอกันจนถึงจำนวนที่กำหนด

ไว (Limit or abandonment criterion) ก ็จะถ ูกกำหนดใหเปนผ ึ ้งสำรวจแลวกำหนดเวกเตอร

พารามิเตอรใหมดวยสมการที่ (2.8) 

 

2.6  การหาคาความเหมาะสมท่ีสุดดวยวธีิอาณานิคมมด 

วิธีอาณานิคมมด (Ant Colony Optimization: ACO) [27, 28] เปนหน่ึงในกลุมอัลก อริทึม

แบบเมตาฮิวริวติก อัลกอริทึมน้ีมีการคนหาเสนทางที่เหมาะสมและเปาหมายในการคนหาคำตอบ โดย

อาศัยการเลียนแบบพฤติกรรมตามธรรมชาติการหาอาหารของมด ซึ่งวิธีการของอาณาจักรมดที่ใชใน

การคนหาคำตอบจะกำหนดจำนวนคำตอบเพียงหน่ึงคำตอบ ซึ่งวิธีการอาณาจักรมดไดถูกนำเสนอโดย

มารโค โดริโก (Macro Dorigo) ในป 1992 โดยวิธีการระบบมดหรืออาณาจักรมดไดแรงบันด าลใจ

จากการออกหาอาหารของมด ซึ่งมดจะเดินทางจากรังสูแหลงอาหารและกลับมาที่ รั งหลัง จากได

อาหารอีกคร้ัง ในระหวางการเดินทางไปหาอาหาร มดแตละตัวจะปลอยสารเคมีที่เรียกวา สารฟโรโมน 

(Pheromone) เพื่อใหมดตัวอื่นๆ ไดเดินตามกลิ่นหรือเดินตามรอยของสารฟโรโมน ซึ่งสารฟโรโมนจะ

ระเหยเมื่อเวลาผานไป การระเหยของสารฟโรโมนจะมีอยูตลอดเวลาตามคุณสมบัติทางเคมี ดัง น้ัน 

หากระยะทางที่ยาวจนเกินไปจะทำใหสารฟโรโมนระเหยหมดในระหวางทาง หรือเสนทางใดที่มดไมมี

การเลือกเดินในเสนทางน้ัน ปริมาณของสารฟโรโมนก็จะนอยลง จึงมีความเปนไปไดที่มดจะ เลือก

เสนทางน้ันนอยลง จนในที่สุดปริมาณสารฟโรโมนบนเสนทางน้ันจะถูกระเหยไปจนหมด ซึ่งเรียกกลไก

น้ีวา กระบวนการปอนกลับแบบลบ (Negative feedback) หากระยะทางสั้นก็จะเกิดการระเหยไป

หมด และหากมีการเดินทางของมดหลายตัวหรือมีการเดินทางของมดหลายรอบ ทำใหคาความเขมขน

ของสารฟโรโมนนั ้นม ีค าเพ ิ่มมากขึ ้นซึ ่งสามารถเรียกกลไกนีว้า กระบวนการปอนกลับแบบบวก 

(Positive feedback) ในการเลือกเสนทางในการเดินหาอาหารของมด มดทุกตัวจำเปนตองทำการสุม

เลือกเสนทางใดเสนทางหน่ึงในการเดินทางหาอาหาร ดังน้ันแตละเสนทางจึงมีโอกาสเทากันที่มดแต

ละตัวในฝูงจะเลือกเสนทางน้ัน เพื่อเดินไปยังแหลงอาหาร กฎตางๆ ที่ใชในวิธีอาณานิคมมดสามารถ

อธิบายไดดังน้ี 
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1) กฎการเปลี่ยนสถานะ (State transition rule) ของวิธีอาณานิคมมด 

มดจะทำการเดินจากจุดหน่ึงไปยังอีกจุดหน่ึงหรือเรียกวา การเปลี่ยนสถานะ มดจะทำการ

เลือกจุดที่จะไปโดยอาศัยกฎการเปลี่ยนสถานะที่มี 2 ทางเลือกที่เปนไปได คือ การเลือกสำรวจเพื่อหา

ผลเฉลยที่เปนไปไดใหม (Exploration) หรือการเลือกผลเฉลยโดยอาศัยความรูเดิมที่มีอยูกอ นแลว 

(Exploitation) โดยกำหนดใหจุดที่มดอยูแทนดวย 𝑖𝑖 และจุดที่มดจะเดินทางไปแทนดวย 𝑗𝑗 และทำการ

เลือกจุดโดยใชสมการที่ (2.12) 

 

𝑝𝑝𝑖𝑖𝑖𝑖𝑘𝑘 (𝑡𝑡) = �
�𝜏𝜏𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑡𝑡)�

𝛼𝛼�𝜂𝜂𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑡𝑡)�
𝛽𝛽

∑ [𝜏𝜏𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑡𝑡)]𝛼𝛼[𝜂𝜂𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑡𝑡)]𝛽𝛽𝑘𝑘𝑘𝑘𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑘𝑘
              𝑖𝑖𝑖𝑖  𝑗𝑗 𝜖𝜖 𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑘𝑘

0                                                              𝑜𝑜𝑜𝑜ℎ𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒     
                 (2.12) 

  

โดยที่  𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑘𝑘  คือ เซตของจุดที่เหลือสำหรับมดตัวที ่𝑘𝑘 ในขณะที่มดอยูที่เมือง 𝑖𝑖 

 𝜏𝜏𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑡𝑡)      คือ คาฟโรโมน ณ เวลา 𝑡𝑡 

𝜂𝜂𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑡𝑡)     คือ คาขอมูลฮิวริสติก (Heuristic information) หรือคาความใกลเคียงระยะทาง

จากเมือง 𝑖𝑖 ไป 𝑗𝑗 ณ เวลา 𝑡𝑡 โดยกำหนดให 𝜂𝜂𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑡𝑡) = 1 𝑑𝑑𝑖𝑖𝑖𝑖⁄  และ 𝑑𝑑𝑖𝑖𝑖𝑖 คือระยะทางระหวางเมือง 𝑖𝑖 

และ 𝑗𝑗 

𝛼𝛼,𝛽𝛽        คือ คาคงที่ระบุความสัมพันธระหวางคาฟโรโมนและคาขอมูลฮิวริสติก 

 

2) กฎปรับฟโรโมนวงกวาง (Global updating rule) 

เมื่อมดทุกตัวเดินทางครบรอบของเสนทางโดยเดินผานทุกจุดแลว เสนทางที่มีระยะในการ

เดินทางที่สั้นที่สุดจะมีการปลอยฟโรโมนซ้ำอีก เพื่อเปนการสรางเสนทางน้ันใหชัดเจนยิ่งขึ้น ซึ่งมดตัว

ที่ใหคำตอบที่ดีที่สุดเทาน้ันที่สามารถปรับเปลี่ยนคาฟโรโมน โดยสมการการเพิ่มฟโ รโ มนแสด งดัง

สมการที่ (2.13) 

 

𝜏𝜏𝑖𝑖𝑖𝑖 ← (1−𝛼𝛼) ∙ 𝜏𝜏𝑖𝑖𝑖𝑖 +  𝛼𝛼 ∙ ∆𝜏𝜏𝑖𝑖𝑖𝑖                                         (2.13) 

 

เมื่อ  𝛼𝛼 คือ อัตราการระเหยของฟโรโมน (0 ≤ 𝛼𝛼 ≤ 1) ยิ่งคาของ 𝛼𝛼 มีคามากเทาใด ผลกระทบของ

วิธีการแกปญหาในอดีตก็จะยิ่งนอยลงเทาน้ัน  

∆𝜏𝜏𝑖𝑖𝑖𝑖  สามารถหาไดจากสมการที่ (2.14) 

 

∆𝜏𝜏𝑖𝑖𝑖𝑖 = �(𝐿𝐿𝑔𝑔𝑔𝑔)−1                ถา (𝑖𝑖, 𝑗𝑗) ∈ 𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔 − 𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏− 𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡     
0                     กรณีอ่ืน  ๆ                                                

                (2.14) 
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เมื่อ 𝐿𝐿𝑔𝑔𝑔𝑔 คือ ระยะทางของเสนทางที่สั้นที่สุดจากระยะทางทั้งหมด (Globally best tour) 

จากสมการที่ (2.13) จะเห็นวา ฟโรโมนที่เหลือในเสนทางที่สั้นที่สุด เมื่อรวมกับอัตราการระเหยของฟ

โรโมนที่ระเหยไปในเสนทางที่สั้นที่สุด จะมีคากับฟโรโมนที่มดปลอยออกมาบนเสนทางน้ัน แตจะ

แตกตางกัน การปรับคาฟโรโมนวงแคบคือ ฟโรโมนจะถูกปลอยใหระเหยไปบนเสนทางที่มีระยะทาง

สั้นที่สุด และจะถูกปลอยออกมาจากมดตัวถัดไปตามระยะทาง 𝐿𝐿𝑔𝑔𝑔𝑔  ดังสมการที่ (2.14) ซึ่งเปนเสนทาง

ที่ดีที่สุดจากจำนวนเสนทางทั้งหมด 

 

2.7  ขั้นตอนวิธีการหาคำตอบเหมาะสมท่ีสุดแบบกลุมอนภุาค  

ขั้นตอนวิธีการหาคำตอบเหมาะสมที่สุดแบบกลุมอนุภาค (Particle Swarm Optimization: 

PSO) [29-32] เปนหน่ึงในขั้นตอนวิธีที่เปนที่นิยมในการนำมาแกไขปญหาการหาคำตอบที่เหมาะสม

ที่สุด ซึ่งเปนแขนงหน่ึงของความฉลาดแบบกลุม PSO ถูกพัฒนาขึ้นในป ค.ศ.1995 โดยเจมส เคนเนดี 

(James Kennedy) และรัสเซล อีเบอฮารท (Russell C. Eberhart) มีแนวคิดมาจากการเลียนแบบ

พฤติกรรมการหาอาหารของฝูงสัตวที่หาอาหารแบบเปนฝูง โดยเฉพาะฝูงนกและฝูงปลา และทฤษฎี

การเคลื่อนที่ (Velocity theory) ซึ่งตองอาศัยการเคลื่อนที่กันเปนกลุมและการเวนระยะหางระหวาง

นก โดยเรียกนกแตละตัววาอนุภาค (Particles) แตละอนุภาคถูกแทนดวยความเร็วและตำแหนง ทั้งน้ี

วิธีการหาคำตอบที่เหมาะสมที่สุดแบบกลุมอนุภาคเร่ิมตนทำงานดวยการสุมอนุภาคลงบนพื้ นที่การ

คนหา (Search space) เพื่อสรางประชากรเร่ิมตน จากน้ันทำการเคลื่อนที่บนพื้นที่การคนหาตามคา

ตำแหนงที่ดีที่สุดของกลุม (Global best: gbest) และตำแหนงที่ดีที่สุดของอนุภาค (Personal best: 

pbest) โดยกระบวนการของวิธีการหาคาเหมาะสมที่สุดแบบกลุมอนุภาคจะทำการป รับป รุงและ

ค นหาคำตอบไปเรื่อย ๆ  จนกว าจะพบคาคำตอบที ่เหมาะสมที่สุด หรือครบรอบที ่กำหนดไว คา

ตำแหนงที่ดีที่สุดของเพื่อนบานที่ไดในรอบสุดทายจะถูกนำมาใชเปนคำตอบของวิธีการหาคาเหมาะสม

ที่สุดแบบกลุมอนุภาค 

การทำงานของขั้นตอนวิธีการหาคำตอบเหมาะสมที่สุดแบบกลุมอนุภาค สามารถอธิบายไดดังน้ี 

1. กำหนดคาเร่ิมตนใหอนุภาค (Initial particles) โดยการสุมตำแหนงและกำหนดคว ามเ ร็ว

เร่ิมตนของอนุภาคทั้งหมดในพื้นที่การคนหา 

2. ประเมินค าคำตอบของแตละอนุภาค (Evaluate) โดยประเมินจากค าความเหมาะสม 

(Fitness value) ผานฟงกชันวัตถุประสงค (Objective function) เพื่อนำไปใชในการหาคาตำแหนง

ที่ดีที่สุดของอนุภาค (pbest) และตำแหนงที่ดีทีสุ่ดของกลุมอนุภาค (gbest) 

3. การปรับปรุงคา pbest (Update pbest) คือการที่แตละอนุภาคทำการเปรียบเทียบคาความ

เหมาะสมของอนุภาคกับคา pbest เดิมของตัวเอง และทำการปรับปรุงคา pbest ของตัวเองดวยคา

ความเหมาะสมของอนุภาคที่มีคาดีกวา 
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4. การปรับปรุงคา gbest (Update gbest) คือการที่แตละอนุภาคทำการเปรียบเทียบคาความ

เหมาะสมของตนเองกับคา gbest ของกลุม และทำการปรับปรุงคา gbest ของตัวเองดวยคาความ

เหมาะสมของอนุภาคที่มีคาดีกวา 

5. การปรับปรุงความเร็ว (Update velocity) คือการปรับปรุงคาความเร็วของแตละอนุภาค ที่

ใชในการเคลื่อนที่ของอนุภาค โดยการนำคา gbest pbest และคาความเร็วเดิมมาใชในการคำนวณ 

โดยใชสมการที่ (2.15) 

 

𝑣𝑣𝑘𝑘𝑡𝑡+1 = 𝜔𝜔𝑣𝑣𝑘𝑘𝑡𝑡 + 𝑐𝑐1𝑟𝑟1(𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝− 𝑥𝑥𝑘𝑘𝑡𝑡) + 𝑐𝑐2𝑟𝑟2(𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔− 𝑥𝑥𝑘𝑘𝑡𝑡)                        (2.15) 

 

โดยที่ 

𝑣𝑣𝑘𝑘𝑡𝑡+1  คือ เวกเตอรความเร็วของอนุภาค 

𝑣𝑣𝑘𝑘𝑡𝑡      คือ เวกเตอรความเร็วเดิมของอนุภาค 

𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝  คือ ตำแหนงที่ดีที่สุดของอนุภาค 

𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔  คือ ตำแหนงที่ดีที่สุดของกลุม 

𝑐𝑐1 ,𝑐𝑐2  คือ สัมประสิทธิ์การเรงความเร็วไปยังตำแหนงที่ดีที่สดุของอนุภาคและของกลุม 

𝜔𝜔  คือ คาการถวงน้ำหนัก (Inertia weight) 

𝑟𝑟1 ,𝑟𝑟2  คือ คาที่ไดจากการสุมในชวง [0,1] 

𝑥𝑥𝑘𝑘𝑡𝑡  คือ ตำแหนงปจจุบันของอนุภาค 

6.  การปรับปรุงตำแหนง (Update position) คือการปรับปรุงตำแหนงของอนุภาคใหเคลื่อนที่

ไปยังตำแหนงใหม โดยนำคาความเร็วที่ไดจากการปรับปรุงในขั้นตอนกอนหนามาใชในการคำนวณ 

โดยสามารถคำนวณไดจากสมการที่ (2.16) 

 

𝑥𝑥𝑘𝑘𝑡𝑡+1  =  𝑥𝑥𝑘𝑘𝑡𝑡  +  𝑣𝑣𝑘𝑘𝑡𝑡+1                                                   (2.16) 

 

โดยที่ 

𝑥𝑥𝑘𝑘𝑡𝑡+1   คือ เวกเตอรตำแหนงใหมของอนุภาค 

𝑣𝑣𝑘𝑘𝑡𝑡+1   คือ เวกเตอรความเร็วในรอบปจจุบันของอนุภาค 

7. ตรวจสอบคาคำตอบหรือคาความเหมาะสม (Condition satisfied) และกำหนดเงื่อนไขใน

การหยุดคนหาคำตอบ  
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2.8  ขั้นตอนวิธีการหาคาเหมาะสมท่ีสุดแบบนกกาเหวา 

การค นหาแบบนกกาเหว า (Cuckoo Search: CS) [33] เป นหนึ่งในวิธีเมตาฮิวริสตกิ ที ่ถูก

นำเสนอในป ค.ศ.2009 โดยหยาง (X. S. Yang) และเด็บ (S. Deb) เพื่อนำมาใชในการแกปญหาการ

คนหาคาที่เหมาะสมที่สุด โดยมีแรงบันดาลใจการนำพฤติกรรมการฝากเลี้ยง (Brood parasitism) 

ของนกกาเหวา เน่ืองจากนกกาเหวาไมสรางรังและไมฟกไขเอง แตจะไปวางไขในรังของนกอื่นแลวกก

ไขและฟกไขให เรียกวา “นกเจาของรัง (Host bird)” แตถานกเจาของรังรูวาไมใชของมัน มันอาจจะ

โยนไขของนกกาเหวาทิ้ง หรือทิ้งรังแลวสรางรังใหมที่อื่น โดยทั่วไปไขของนกกาเหวาจะฟกเปนตัวเร็ว

กวาไขของนกเจาของรัง จากการศึกษาตางๆ พบวา พฤติกรรมการบินของสัตวหลายชนิดมีระยะการ

เคลื่อนที่ไมสม่ำเสมอและไรรูปแบบ ซึ่งแสดงใหเห็นถึงลักษณะการเคลื่อนที่แบบเลวี (Lévy Flights) 

ดังรูปที่ 2.9 หรือแมกระทั่งแสงก็สามารถเกี่ยวของกับลักษณะการเคลื่อนที่แบบ Lévy Flights ได

เช นก ัน ด ังนั ้นการเคลื่อนท ี่แบบ Lévy Flights จึงนิยมนำมาใชในการแกปญหาการคนหาคาที่

เหมาะสมที่สุด [34, 35] ผลจากการศึกษาวิจัยที่ผานมาจนถึงในปจจุบันสวนใหญพบวา วิธีการหาคา

เหมาะสมที่สุดแบบนกกาเหวา มีประสิทธิภาพสูงกวาขั้นตอนวิธกีารหาคำตอบเหมาะสมทีสุ่ดแบบกลุม

อนุภาค (PSO) และขั้นตอนวิธีเชิงพันธุกรรม (Genetic Algorithm: GA) 

 

 
 

รูปที่ 2.9 ตัวอยางลักษณะการเคลื่อนที่แบบ Lévy Flights [34] 

 

ขั้นตอนวิธีการหาคาเหมาะสมที่สุดแบบนกกาเหวา ประกอบดวยสมาชิกในรังหรือไข ซึ่งไขแต

ละฟองใชแทนคำตอบของปญหา ไขของนกกาเหวาที่มีคุณภาพ (มีคาใกลเคียงกับคำตอบที่ดีที่สดุ) จะ

มีลักษณะคลายคลึงกับไขของนกเจาของรัง น้ันหมายความวา ไขของนกกาเหวามีโอกาสที่จะรอดพัน

จากการถูกคนพบและโยนทิ้งไป และเติบโตเปนนกกาเหวารุนถัดไป สวนไขของนกกาเหวาที่ ไมมี

คุณภาพ (มีคาหางไกลคำตอบที่ดีที่สุด) จะมีคาความนาจะเปนในการที่ไขของนกกาเหวาจะถูกคนพบ

จากนกเจาของรังอยูระหวาง 0 ถึง 1 (𝑝𝑝𝑎𝑎 ∈ [0,1])  และอาจจะถูกโยนทิ้ง หรือนกเจาของรังจะทิ้ง รัง

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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หรือสรางรังใหมในตำแหนงอื่น การกระจายประชากรเร่ิมตนของรัง (𝑥𝑥𝑖𝑖𝑡𝑡) จะถูกสรางขึ้นโดยการสุม

หลังจากน้ันจะใชวิธีการคนหาแบบนกกาเหวาที่มีลักษณะการเคลื่อนที่แบบ Lévy Flights สุมเลือก

ตำแหนงรังถัดไป (𝑥𝑥𝑖𝑖𝑡𝑡+1) จนกระทั่งไดประชากรหรือไขที่เปนคำตอบแทนไดดวยสมการที่ (2.17) 

 

𝑥𝑥𝑖𝑖𝑡𝑡+1 = 𝑥𝑥𝑖𝑖𝑡𝑡+ ∝ 𝑠𝑠 ⊗𝐻𝐻(𝑝𝑝𝑎𝑎 − 𝜀𝜀)⊗ (𝑥𝑥𝑗𝑗𝑡𝑡 − 𝑥𝑥𝑘𝑘𝑡𝑡 )                       (2.17) 

 

โดยที่ 

𝑥𝑥𝑗𝑗𝑡𝑡 และ 𝑥𝑥𝑘𝑘𝑡𝑡    คือ การแกปญหาที่แตกตางกันสองแบบที่เลอืกโดยการสุมเปลีย่น 

𝐻𝐻(𝑢𝑢)          คือ ฟงกชัน Heaviside 

𝜀𝜀               คือ ตัวเลขสุมที่ถูกสุมจากการแจกแจงแบบเดียวกนั 

𝑠𝑠   คือ ระยะกระโดด (Step size) 

⊗   คือ ผลคูณของเวกเตอร 

ในอีกทางหน่ึงการเดินสุมทั่วพื้นที่น้ันดำเนินการโดยใช Lévy Flights โดยใชสมการที่ (2.18) - 

(2.20) 

 

𝑥𝑥𝑖𝑖𝑡𝑡+1 = 𝑥𝑥𝑖𝑖𝑡𝑡+ ∝ ⨁L𝑒́𝑒vy(λ)              (2.18) 

L𝑒́𝑒vy ≈ 𝑎𝑎 = 𝑡𝑡−𝜆𝜆  , 1 < 𝜆𝜆 ≤ 3            (2.19) 

L𝑒́𝑒vy(λ) = �
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               (2.20) 

 

โดยที่  𝑥𝑥𝑖𝑖𝑡𝑡+1   คือ ตำแหนงของรังในรอบใหม  

       𝑥𝑥𝑖𝑖𝑡𝑡         คือ ตำแหนงของรังในรอบเดิม 

       ∝       คือ ขนาดของการคนหา (Step size) ซึ่งคาพารามิเตอรที่มีคามากกวา 0  
(∝> 0)  
 

เมื่อ λ คือ ขนาดขั้นตอนที่เกี่ยวของกับมาตราสวนของปญหาที่สนใจ การปรับปรุงสมการที่  

(2.18) จะสามารถพิจารณาสมการสโตแคสต ิก (Stochastic equation) สำหรับการเดินแบบสุม 

(Random walk) [36] โดยทั่วไปการเดินแบบสุมเปนหวงโซมารคอฟ (Markov chains) ซึ่งสถานะ

หรือสถานที่ ตอไปขึ้นอยูกับตำแหนงปจจุบันเทาน้ัน (เทอมแรกในสมการกอนหนา) และความนาจะ

เปนในการเปลี่ยนแปลง (เทอมที่สอง) อยางไรก็ตามโซลูชันใหมควรมีการสรางโดยการสุมฟลดในพื้นที่

หางไกล และสถานที่ควรจะไกลพอจากคำตอบที่ดีที่สุดในปจจุบัน สิ่งน้ีจะทำใหแนใจวาระบบจะไมติด

อยูในคา ดีที่สุดเฉพาะที่ (Local optimum)   

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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ขั้นตอนวิธีการหาคาเหมาะสมที่สุดแบบนกกาเหวา ตั้งอยูบนแนวคิดพื้นฐานของวิธีการคนหา

แบบนกกาเหวา 3 ขอดังตอไปน้ี 

1. นกกาเหวาแตละตัวจะวางไขจำนวน 1 ฟองตอคร้ังในรังที่มีการสุมเลือก 

2. รังที่ดีและไขที่มีคุณภาพสูง (คำตอบของปญหา) จะดำเนินการไปยังรุนถัดไปได 

3. กำหนดจำนวนรังของนกเจาของรังที่ใชได (𝑛𝑛) และไขที่วางโดยนกกาเหวาจะถูกคนพบโดย

นกเจาของรัง ซ ึ ่งม ีค าความนาจะเปนอยู ระหวาง 0 ถ ึง 1 (𝑝𝑝𝑎𝑎 ∈ [0,1]) ในกรณีนี ้ นกเจาของรัง

สามารถกำจัดไข หรือทิ้งรังไปและสรางรังใหม 

จากแนวคิดพื้นฐานทั้ง 3 ขอ สามารถนำมาสรุปเปนขั้นตอนพื้นฐานของขั้นตอนวิธีการหาคา

เหมาะสมที่สุดแบบนกกาเหวา ไดดังน้ี 

1. กำหนดฟงกชันวัตถุประสงค 𝑓𝑓(𝑥𝑥),𝑥𝑥 = (𝑥𝑥1,𝑥𝑥2 ,… ,𝑥𝑥𝑑𝑑)𝑇𝑇 

2. สรางประชากรเร่ิมตนของ n โดยเปนจำนวนรังเร่ิมตน 𝑥𝑥𝑖𝑖 เมื่อ 𝑖𝑖 = 1,2,… ,𝑛𝑛 

3. ตรวจสอบวาครบรอบตามเกณฑที่กำหนดหรือไม (ถึงเกณฑที่ตองหยุด) ถาใชใหทำตาม

ขั้นตอนที่ 9 ถาไมใหทำตามขั้นตอนที่ 4 

4. ประเมินคุณภาพของรังจากฟงกชันวัตถุประสงค 𝐹𝐹𝑖𝑖 หลังจากน้ันเลือกรังใหมมาประเมิน

คุณภาพตามฟงกชัน 𝐹𝐹𝑗𝑗 

5. นำคาที่ไดมาเปรียบเทียบกัน ถาหากคา 𝐹𝐹𝑖𝑖 มากกวาคา 𝐹𝐹𝑗𝑗 ใหแทนที่รัง 𝑗𝑗 เปนคำตอบใหม  

6. โดยที่การคนพบรังใหมน้ันตองมีคาความนาจะเปนมากกวาคา 𝑝𝑝𝑎𝑎 ที่กำหนดไว สำหรับรัง

ที่ไมผานคา 𝑝𝑝𝑎𝑎 ใหทิ้งคารังแลวสุมเลือกคารังใหม  

7. เก็บคำตอบที่ดีที่สุดหรือรังที่มีคุณภาพ  

8. เรียงลำดับผลลัพธที่ได จากน้ันกลับไปทำขั้นตอนที่ 3 

9. ผลลัพธสุดทายจะไดคำตอบทีด่ีที่สดุ หรือรังที่มีคุณภาพดี 

 

2.9  ปญหาการหาคาเหมาะสมท่ีมีหลายวตัถุประสงค 

ในการแก ป ญหาการหาค าความเหมาะสมท ี ่ม ีหลายว ัตถ ุป ระสงค (Multi-objective 

optimization problem) [37] ควรตองมีการศึกษาทฤษฎีของการหาคาเหมาะสมที่สุ ดที่มีหล าย

วัตถุประสงค โดยสามารถสรุปหัวขอหลักได 3 หัวขอ ดังน้ี  
 

 2.9.1  หลักการพื้นฐานของการหาคาเหมาะสมที่สุด 

การหาคาเหมาะสมที่สุด (Optimization) เปนวิธีการที่ใชในการหาคำตอบที่ดีที่สุดของ

ปญหาภายใตเงื่อนไขหรือขอจำกัดที่กำหนดขึ้น การหาคาที่เหมาะสมที่สุดถือวาเปนสิ่งที่ชวยในการ

แกปญหาในดายวิทยาการคอมพิวเตอร ปญญาประดิษฐ การวิจัยการดำเนินงาน และสาขาอื่นที่

เกี่ยวของไดเปนอยางดี ปญหาการหาคาที่เหมาะสมที่สุดสามารถแบงไดออกเปน 2 รูปแบบตามการ

พิจารณาฟงกชันวัตถุประสงค (Objective function) หรือฟงกชันเปาหมาย ดังน้ี 
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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1. การหาค าเหมาะสมที่สุดที ่พ ิจารณาฟงกชันว ัตถุประสงคเพ ียงวัตถุประสงค เดียว 

(Single objective optimization problem) 

2. การหาคาเหมาะสมที่สุดที่พิจารณาฟงกชันวัตถุประสงคหลายวัตถุประสงค (Mult i-

objective optimization problem) หรือปญหาการหาคาความเหมาะสมที่พิจารณาหลาย เกณฑ 

(Multi-criteria optimization problem) 

 

 2.9.2  ลักษณะของปญหาการหาคาเหมาะสมที่สุดที่มีหลายวตัถุประสงค 

การแกปญหาการหาคาเหมาะสมที่สุดที่มีหลายวัตถุประสงคเปนการคนหาเซ ตคำตอบ

ภายในพื้นที่ของคำตอบที่เปนไปได เพื่อตองการหาคาที่นอยที่สุด หรือคามากที่สุดของฟ งกชัน

วัตถุประสงคในแตละฟงกชันพรอมๆ กัน โดยผลลัพธที่ไดจากการแกปญหา เรียกวา เซตกลุมคำตอบที่

ดีที่สุด ปญหาแบบหลายวัตถปุระสงค เปนปญหาการออกแบบที่มีหลายวัตถุประสงคประกอบดวย   

𝑚𝑚 วัตถุประสงคและตัวแปรตัดสินใจ [38] เขียนอยูในรูปทั่วไปดังสมการที่ (2.21) 

 

𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀 (𝑜𝑜𝑜𝑜 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚):{𝑓𝑓1(𝑥𝑥),𝑓𝑓2(𝑥𝑥), … ,𝑓𝑓𝑚𝑚(𝑥𝑥)}                    (2.21) 

 

เมื่อ  𝑥𝑥     คือ เวกเตอรของตัวแปรตัดสินใจ 

        𝑓𝑓𝑖𝑖(𝑥𝑥) คือ ฟงกชันวัตถุประสงคที่ 𝑖𝑖 เมื่อ 𝑖𝑖 = 1,2,…, 𝑚𝑚 

ดังน้ันรูปแบบปญหาการหาคาเหมาะสมที่สุดที่มีหลายวัตถุประสงคจะเป นก ารค นหา

เวกเตอรคำตอบ 𝑥𝑥 ภายใต 𝑚𝑚 ขอจำกัดแบบอสมการดังสมการที่ (2.22) หรือภายใต 𝑛𝑛 ขอจำกัดแบบ

สมการดังสมการที่ (2.23) ซึ่งจะเปนการกำหนดขอบเขตพื้นที่คำตอบที่เปนไปได 

 

𝑔𝑔𝑖𝑖(𝑥𝑥) ≤ 0, 𝑖𝑖 = 1,2,… ,𝑚𝑚                                                 (2.22) 

ℎ𝑖𝑖(𝑥𝑥) = 0, 𝑖𝑖 = 1,2, …,𝑛𝑛                                             (2.23) 

 

 2.9.3  วิธีสำหรับการหาคาเหมาะสมที่สุดที่มีหลายวตัถุประสงค 

วิธีสำหรับการหาคาเหมาะสมที่สุดที่มีหลายวัตถุประสงคประกอบดวย 2 วิธีหลักที่ใช [39] 

คือ ว ิธ ีผลรวมถวงน้ำหนัก (Weighted-sum approach) และว ิธีพ ื้นฐานพาเรโต (Pareto-based 

approach) โดยกระบวนการของวิธีทั้งสองจะอธิบายดังรูปที่ 2.10 และรูปที่ 2.11 ตามลำดับ 

วิธีผลรวมถวงน้ำหนักซึ่งเปนวิธีสำหรับการหาคาเหมาะสมที่สุดที่มีหลายวัตถปุระสงคแบบ

ดั้งเดิม ทุกวัตถุประสงคจะจับมารวมกันโดยถวงน้ำหนักจนเหลือเพียงวัตถุประสงคเดียว หลังจากน้ันก็

ใชตัวหาคาเหมาะที่สุดวัตถุประสงคเดียวในการหาคำตอบ ซึ่งโดยสวนใหญก็จะไดคำตอบเหมาะที่สุด

เพียงคำตอบเดียว แตก็จะเปนคำตอบที่ขึ้นอยูความคิดสวนตัวของผูใชเน่ืองจากการก ำหนดค าถวง

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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น้ำหนัก แมวาจะมีคำตอบแบบกลางๆ (Compromised solution) ดีที่สุดเพียงคำตอบเดยีว เทคนิคน้ี

คอนขางเปนที่นิยม เน่ืองจากงายในการนำไปใช 

สำหรับวิธีพื้นฐานพาเรโตเปนวิธีหาคาเหมาะที่สุดวัตถุประสงคหลายอยาง คำตอบที่

เปนไปไดเปนคำตอบที่ไมมีคำตอบใดดีกวากัน หรือไมมีคำตอบใดที่สามารถครอบงำชุดคำตอบน้ีได จะ

เรียกคำตอบน้ีเปน กลุมคำตอบที่เหมาะสมที่สุด (Pareto optimal) และเรียกสมาชิกคำตอบทุก

คำตอบที ่ เหมาะสมที ่สุด (Pareto optimal set) หรือเซตคำตอบที ่ไม ถูกครอบงำจากทุกคำตอบ 

(Non-dominated set) 

 

 
 

รูปที่ 2.10 วิธีผลรวมถวงน้ำหนัก 

 

 
 

รูปที่ 2.11 วิธีพื้นฐานพาเรโต 

 

2.10  เครื่องมือท่ีใชในการสรางแบบจำลอง CloudSim-3.0.3 

CloudSim [40] ถือเปนเคร่ืองมือสำหรับนักวิจัยที่ทำการวิจัยเกี่ยวกับการประมวลผลแบบ

กลุมเมฆในแงมุมเกี่ยวกับโครงสรางพื้นฐาน (Infrastructure) การจัดการเครือขาย การใชพลังงาน 

(Power) การจัดตารางงานเขาทำงาน เปนตน CloudSim ถูกเขียนขึ้นโดยกลุม Grid Computing 

and Distributed Systems (GRIDS) Laboratory ซ ึ ่งพ ัฒนาออกมาในรูปของโปรแกรมการสรางเอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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แบบจำลองและเปนซอฟตแวรระบบเปด เพื่อใหนักวิจัยสามารถนำไปพัฒนาตอยอดได รายละเอียด

ของ CloudSim มีดังตอไปน้ี 
 

2.10.1  ลักษณะทั่วไปของ CloudSim 

CloudSim [40, 41] เปนเคร่ืองมือที่ใชในการสรางแบบจำลองในระบบการประมวลผล

แบบกลุมเมฆที่มีสภาพแวดลอมเหมือนจริง อีกทั้งในการสรางแบบจำลองน้ันยังส ามารถท ำการ

ปรับเปลี่ยนคาพารามิเตอรตามความตองการของผูใชได เชน สามารถจำลองสภาพแวดลอมของศูนย

ขอมูล (Data center) ซึ่งประกอบดวย เคร่ืองคอมพิวเตอรเสมือน หนวยความจำ หนวยเก็บขอมูล  

และแบนดวิธ (Bandwidth) เปนตน จากรูปที่ 2.12 แสดงใหเห็นถึงรูปแบบลำดับชั้นของ CloudSim 

และสถาปตยกรรมของ CloudSim 

 

 
 

รูปที่ 2.12 สถาปตยกรรมลำดับชั้นของ CloudSim [40] 

 

  2.10.2  คุณสมบัติทั่วไปของ CloudSim 

รายละเอียดคุณสมบัติของ CloudSim มีดังตอไปน้ี 

1) สนับสนุนการสรางแบบจำลองที ่อย ู บนพื ้นฐานของโครงสรางของระบบการ

ประมวลผลแบบกลุมเมฆ เชนสามารถสรางศูนยขอมูลบนเคร่ืองหลัก 1 เคร่ืองได และสามารถจำลอง

การสรางเคร่ืองคอมพิวเตอรเสมือนได 

2) การทำงานใน CloudSim จะมีแพลตฟอรมที่เปนของตนเอง เชน การจำลองศูนย

ขอมูล การใหบริการของโบรกเกอร (Service brokers) การจัดตารางการทำงาน (Scheduling) และ 

เงื่อนไขในการจัดงานและทรัพยากร (Allocations policies) 
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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3) CloudSim เปนเคร่ืองมือที่ถือไดวามีความพรอมในการจัดการกับเคร่ืองคอมพิวเตอร

เสมือน เชน สามารถสรางและจัดการกับบริการตางๆ ไดเสมือนเคร่ืองคอมพิวเตอรจริง และแตละ

เคร่ืองคอมพิวเตอรเสมือนจะทำงานแบบที่เปนอิสระตอกัน 

4) CloudSim จะมีความยืดหยุนในสวนของ การจัดสรรการใชพื้นที่รวมกัน (Space 

share) และการใชเวลารวมกันในการประมวลผล (Time share) เสมือนการใชการบริก ารเค ร่ือง

คอมพิวเตอรเสมือนจริง 

 

 2.10.3  รูปแบบการทำงานของ CloudSim 

โดยทั่วไปรูปแบบการทำงานในระบบการประมวลผลแบบกลุมเมฆจะประกอบดวยงาน

จากผูใชจำนวนมากและมีรูปแบบงานที่แตกตางกัน โดยกำหนดให  

• จำนวนผูใชงานทั้งหมดเทากับ  𝑚𝑚  คน ประกอบดวย 
{𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈1 ,𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈2 ,𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈3 ,… ,𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑈𝑚𝑚} 

• จำนวนงานทั้งหมดเทากับ 𝑛𝑛 งาน ประกอบดวย {𝑇𝑇1 ,𝑇𝑇2 ,𝑇𝑇3 , … ,𝑇𝑇𝑛𝑛}  

• จำนวนเคร่ืองคอมพิวเตอรเสมือนเทากับ  𝑘𝑘  เคร่ือง  ประกอบดวย 

{𝑉𝑉𝑉𝑉1 ,𝑉𝑉𝑉𝑉2 ,𝑉𝑉𝑉𝑉3 ,… ,𝑉𝑉𝑉𝑉𝑘𝑘} และ 

• จำนวนศูนยกลางขอมูล (Datacenter) เทากับ  𝑝𝑝  ศูนยกลางขอมูล ประกอบดวย 
�𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷1 ,𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷2 ,𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷3 ,… ,𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝑝𝑝�   

รูปแบบการทำงานของ CloudSim สามารถแสดงไดดังรูปที่ 2.13 

 

 

 

รูปที่ 2.13  การทำงานของ CloudSim [31] 

 

 บริการข อมูลบนคลาวด  (Cloud information service: CIS) เป นต ัวกลางในการ

จัดสรรงานระหวางผูใชบริการและผูใชบริการ โดยในการจัดสรรงานน้ันจะตองคำนึงถึงความตองการ

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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ของผูใชบริการ ซึ่งประกอบดวย Datacenter broker, VmScheduler และ VmAllocation policy 

มีรายละเอียดดังน้ี 

1) Datacenter broker ด ูแลในสวนของการต ิดตอระหวาง ผ ู  ใชงาน (User) และผู

ใหบริการ (Service providers) โดยในการจัดสรรงานใหกับ VM น้ันจะตองคำนึงถึงความต องการ

ของผูใชงาน 

2) VmScheduler ดูแลในสวนของการจัดสรรทรัพยากรใหกับแตละ VM ทั้งน้ีขึ้นอยู

กับการกำหนดการจัดสรรการใชพื้นที่รวมกันและการใชเวลารวมกันในการประมวลผล 

3) VmAllocation policy ทำหนาที่ในการเลือกศูนยขอมูลใหเหมาะสมกับโฮสตโดยดู

จาก หนวยความจำ หนวยเก็บขอมูลและความตองการใชงานของเคร่ืองคอมพิวเตอรเสมือน 

 

2.11  งานวิจัยท่ีเกี่ยวของ 
 

การเพิ ่มประส ิทธิภาพการจัดตารางงานและการทำให ระบบอยู ในสภาวะสมด ุล  (Load 

balancing) ในสภาพแวดลอมการประมวลผลแบบกลุมเมฆเปนปญหาแบบเอ็นพีบริบูรณ (NP-hard 

problem) [42] ด ังนั ้นจึงทำให ม ีงานว ิจัยจำนวนมากได เสนออัลกอริท ึมหรือวิธ ีการเพ ื ่อเพิ่ม

ประสิทธิภาพของประมวลผลแบบกลุมเมฆในแงมุมที่หลายหลาก เชน การจัดสรรทรัพยากร ขั้นตอน

การจัดตารางงานและการทำใหระบบอยูในสภาวะสมดุล เพื่อลดระยะเวลาการทำงานและการลดการ

ใช พล ังงานในระบบ เป นต น ท ั ้งนี้ ในการทำงานหากตองการเขาใชงานทรัพยากรที่มีอยู อยางมี

ประสิทธิภาพหรือตองการความรวดเร็วในการทำงาน จำเปนตองมีการจัดตารางงานที่เหม าะโ ดย

คำนึงถึงหลายวัตถุประสงคหรือสภาพแวดลอมของคลาวด ดังน้ันจึงมีการใชขั้นตอนวิธีการ ฮิวริสติก 

(Heuristic algorithms) [43, 44] ขั้นตอนวิธีการเมตาฮิวริสติก (Meta-heuristic algorithm) [45] 

ข ั ้นตอนวิธ ีเมตาฮิวริสติกแบบผสม (Hybrid meta-heuristic algorithm) [46-48] หรือแมกระทั่ง

วิธีการเรียนรูของเคร่ือง (Machine learning) [49, 50] เพื่อนำมาการจัดตารางงานและก ารท ำให

ระบบอยูในสภาวะสมดุล ตัวอยางเชน 

ในป ค.ศ. 2010 Fang et al. [51] ไดเสนอการจัดตารางการทำงานในประมวลผลแบบกลุม

เมฆ โดยคำนึงถึงความตองการของผูใชงานที่มีการเปลี่ยนแปลงตลอดเวลาและคำนึงถึงการกระจาย

งานแบบสมดุลในสภาพแวดลอมของการประมวลผลแบบกลุมเมฆ เมื่อผูใชงานและความตองการใน

การใชงานทรัพยากรมีป ริมาณเพิ่มมากขึ้น โดยใช CloudSim ซึ่งเปนชุดเคร่ืองมื อที่ ใ นก ารส ราง

แบบจำลองของระบบการประมวลผลแบบกลุมเมฆ สามารถใชทดสอบประสิทธิภาพขอ งระบบที่

พัฒนาขึ้นใหม เปนเคร่ืองมือที่สะดวกในการกำหนดสภาพแวดลอมตามที่ผูใชตองการ เชน การตั้งคา

ของศูนยขอมูลและเคร่ืองคอมพิวเตอรเสมือน เปนตน Gan et al. [52] มีการเสนอการจัดตารางงาน

โดยใชขั้นตอนวิธีการจำลองการอบเหนียว (Simulated annealing algorithm) โดยมีจุดประสงค

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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หลักในการทำงานคือ เพื่อเพิ่มประสิทธิภาพเวลาในการดำเนินการ (Execution time) ของงานใน

ศูนยขอมูลใหเหมาะสม 

ในป ค.ศ. 2015 Patel et al. [53] เสนอข ั ้นตอนว ิธ ีการปรับปรุงโหลดที ่สมด ุลโดยใช

อัลกอริทึมที่เรียกวา Enhanced Load balanced Min-Min (ELBMM) algorithm สำหรับจัดตาราง

งานแบบคงที่ตามวิธีการที่กำหนด (Static scheduling) โดยงานถูกกำหนดใหกับเคร่ืองคอมพิวเตอร

เสมือน ซ ึ ่งพ ิจารณาจากเวลาในการดำเนินการและงานจะถูกจัดตารางใหม เพ ื ่อกระจายไปยัง

ทรัพยากรที่ไมไดมีการใชงาน 

การจัดสรรทรัพยากรอยางมีประสิทธิภาพโดยมุงเนนเพื่อแกปญหาในดานประสิทธิภาพการใช

พล ังงาน (Energy) โดยใชวิธีการแบบการหาคาความเหมาะสมที ่ม ีหลายวัตถุประสงค ท ี ่ เรยีกวา 

Multi-Objective Optimization (MOO) ถ ูกกล าวถึงโดย Shrimali and Patel ในป ค.ศ. 2017 

[54] นอกจากน้ียังมีการเสนอแนวทางการจัดสรรเคร่ืองคอมพิวเตอรเสมือนโดยใชวิธีการ MOO ผล

การทดลองแสดงใหเห็นวาวิธ ี MOO นำไปสูการประหยัดพลังงานเน่ืองจากมีการจัดสรรท รัพย ากร

อยางมีประสิทธิภาพ โดยไมกระทบตอประสิทธิภาพการทำงานของศูนยขอมูล 

ตอมาในป ค.ศ. 2018 Hussain et al. [12] ไดเสนออัลกอริทึมที่เรียกวา Resource-Aware 

Load-Balancing Algorithm (RALBA) เพ ื ่อใชในการจัดตารางแบบท ี่สามารถปรับเปล ี่ยนไดตาม

สภาวะแวดลอมในการทำงาน (Dynamic scheduling) ที่มีการจัดงานที่มีลักษณะเปนอิสระตอกั น

และไมสามารถแทรกระหวางการทำงานใหกับเคร่ืองคอมพิวเตอรเสมือน โดยแบงการทำงานเปน 2 

สวน โดยสวนแรกคือการเลือกงานที่มีขนาดใหญที่สุดใหกบัเคร่ืองคอมพิวเตอรเสมือนที่มีประสิทธิภาพ

สูงที่สุด สวนที่ 2 คือ การจัดงานที่เหลือใหกับเคร่ืองคอมพิวเตอรเสมือนที่สามารถทำงานไดเร็วที่สุดใน

การดำเนินการ ผลจากการทดลองพบวาวิธี RALBA สามารถชวยลดเวลาในเขาทำงาน (Makespan) 

ในระบบ แตพบวาวิธีการที่นำเสนอน้ันเกิดปญหาในเร่ืองของการกระจายงานแบบไมสมดุล (Load  

imbalance) และมีการใชงานทรัพยากรที่มีประสิทธิภาพลดลง 

ลำดับตอมาป ค.ศ. 2019 Zhang et al. [55] ไดศึกษาเกี่ยวกับการประยุกตใชขั้นตอนวิธีการ

แบบฮิวริสติกในปญหาการจัดตารางบนคลาวด โดยมีจุดประสงคในการจัดตารางงานเพื่อลดเวล าใน

การทำงานใหเสร็จและลดคาใชจายในการดำเนินการ เพื่อเพิ่มประสิทธิภาพในการจัดต าราง านใน

สมารทกริดคลาวด (Smart grid cloud) 

มีนักวิจัยจำนวนมากไดนำขั้นตอนวิธีการเมตาฮิวริสติกและขั้นตอนวิธีเมตาฮิวริสติกแบบผสม 

เพื่อนำไปใชในแกปญหาในสภาพแวดลอมของการประมวลผลแบบกลุมเมฆ ตัวอยางงานวิจัย เชน  

ในป ค.ศ. 2011 Li et al.[56] เสนอข ั ้นตอนวิธีที ่เรียกวา Load balancing Ant Colony 

Optimization (LBACO) algorithm โดยการนำขั้นตอนวิธีหาคาเหมาะสมที่สุดดวยระบบอาณานิคม

มด (Ant colony optimization: ACO algorithm) มาใชในการจัดตารางการทำงานเพื่อทำใหระบบ

เกิดความสมดุลในการทำงานและลดเวลารอเขาทำงานในระบบ 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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ในป ค.ศ. 2013 Tawfeek et al. [57] กลาวถึงการนำขั้นตอนวิธีหาคาเหมาะสมที่สุดดวย

ระบบอาณานิคมมด เพื่อชวยลดเวลาในการเขาทำงานของงานในสภาพแวดลอมของการประมวลผล

แบบกลุมเมฆ ซึ่งผูเขียนไดแสดงใหเห็นวาการเพิ่มประสิทธิภาพของระบบโดยใชอาณานิคมมดน้ันมี

ประสิทธภิาพการทำงานดกีวาวิธีการจัดคิวแบบการวนรอบ (Round Robin: RR algorithm) และ

วิธีการจัดตารางเวลาแบบมากอนไดกอน (First come first serve: FCFS algorithm) 

ป ค.ศ. 2015 Awad et al. [58] ไดมีการเสนอโมเดลโดยการนำขั้นตอนวิธีหาคาเห มาะสม

ที่สุดแบบกลุมอนุภาคมาชวยในการจัดตารางงานใหกับเคร่ืองคอมพิวเตอรเสมือน โดยเสนออัลกอริทมึ

ที่มีชื่อวา Load Balancing Mutation (balancing) a Particle Swarm Optimization (LBMPSO) 

โดยอยูบนพื้นฐานของการจัดตารางและการจัดสรรทรัพยากรในระบบการประมวลผลแบบกลุมเมฆ 

โดยคำนึงถึงเวลาที่ใชในการสงงานไปยังเคร่ืองคอมพิวเตอรเสมือน เวลารวมในการทำงาน คาใชจายที่

เกิดขึ้นในระบบและความนาเชื่อถือของการใชงานระบบคลาวด 

Ali et al. [59] ไดเสนอขั้นตอนการจัดตารางการทำงานในสภาพแวดลอมของการประมวลผล

แบบกลุมเมฆโดยใชขั้นตอนวิธี Dynamic PSO (DAPSO) และขั้นตอนวิธีหาคาเหมาะสมที่สุดแบบนก

กาเหวา ซึ่งเรียกรวมกันไดวา MDAPSO เมื่อทำการเปรียบเทียบประสิทธิภาพการทำง านระหวาง 

Dynamic PSO ขั้นตอนวิธีหาคาเหมาะสมที่สุดแบบกลุมอนุภาคแบบดั้งเดิม และวิธีการที่นำเสนอน้ัน 

โดยการเพิ่มจำนวนงานและเพิ่มจำนวนเคร่ืองคอมพิวเตอรเสมือนเขาไปในระบบ แสดงใหเห็นวา 

MDAPSO มีประสิทธิภาพในการทำงานมากกวาวิธีการอื่นๆ ในแงของการลดเวลารวมในการทำงาน

ของระบบและความคุมคาในการใชทรัพยากรในการทำงาน 

ในป ค.ศ. 2018 Basu et al. (2018) [60] ไดมีการแนะนำใหใชขั้นตอนวิธีเมตาฮิวริสติกแบบ

ผสม ที่เรียกวา GAACO เกิดจากการผสมระหวางวิธีเชิงพันธุกรรมและขั้นตอนวิธีหาคาเหมาะสมที่สุด

ดวยระบบอาณานิคมมด เพื่อแกปญหาการจัดตารางงานของแอปพลิเคชันอินเทอรเน็ตของสรรพสิ่ง 

(Internet of Things: IoT) ในสภาพแวดลอมคลาวดแบบมัลติโปรเซสเซอร (Multi-processor) ซึ่ง

วิธีการที่เสนอน้ันใหการรับรองในเร่ืองของการบรรจบกัน (Convergence) ที่เหมาะสม โดยมีการทำ

การทดสอบกับขนาดของงานและจำนวนโปรเซสเซอรที่ตางกัน ในแงมุมของเวลารวมในการเขาทำงาน

และประสิทธิภาพของระบบ จากการทดลองพบวา ขั้นตอนวิธี GAACO มีประสิทธิภาพการทำงาน

ดีกวาวิธีเชิงพันธุกรรมและขั้นตอนวิธีหาคาเหมาะสมที่สุดดวยระบบอาณานิคมมด ในสภาพแวดลอมที่

ตางกันของมัลติโปรเซสเซอรที่ตางกัน  

ในป ค.ศ. 2020 เพื่อลดเวลารวมในการเขาทำงานในระบบและสรางสมดุลใหเกิดขึ้นในระบบ

การประมวลผลแบบกลุมเมฆ Kruekaew and Kimpan [61] ไดเสนอขั้นตอนวิธีการจัดตารางง าน

โดยใชวิธีการฮิวริสติก (Heuristic task scheduling) รวมกับขั้นตอนวิธีอาณานิคมผึ้งเทียม ที่เรียกวา  

HABC algorithm เพื่อจัดตารางการเขาทำงานของงานและจัดการทรัพยากรระบบคลาวด ผลการ

ทดสอบพบวา การใชขั้นตอนอาณานิคมผึ ้งเท ียมที่นำเสนอทำงานรวมกับการจัดตารางงานโดย

พิจารณาจากขนาดของงานที่มีขนาดใหญที่สุดเขาทำกอน (Longest job first) ที่เรียกวา HABC_LJF 
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 



38 

 

 
 

algorithm ใหประสิทธิภาพในการจัดตารางการทำงานเหมาะสมที่สุด ในการกระจายงานแบบสมดุล

และลดเวลารวมในการทำงาน เมื่อปริมาณงานในระบบเพิ่มมากขึ้นและสภาพแวดลอมระบบมีการ

เปลี่ยนแปลง 

ตัวอยางของงานวิจัยเกี่ยวกับปญหาการจัดตารางงานที่มีหลายวัตถุประสงคในการประมวลผล

แบบกลุมเมฆถูกแกไขโดยใชขัน้ตอนวิธีการเมตาฮิวริสติกและขัน้ตอนวิธีเมตาฮิวริสติกแบบผสม เชน 

ในป ค.ศ. 2015 Zuo et al. [46] ไดเสนอวิธีการจัดตารางงานที่มีหลายวัตถุประสงค โดย

คำนึงถึงเร่ืองของประสิทธิภาพของระบบและคาใชจายที่เกิดขึ้น โดยใชขั้นตอนวิธีระบบอาณานิคมมด

เพื่อหาวิธีการที่เหมาะสมที่สุด ในการทดลองไดทำการเปรียบเทียบกับขั้นตอนวิธี Min-Min และ

วิธีการจัดตารางเวลาแบบมากอนไดกอน จากการทดสอบพบวาวิธีการที่นำเสนอน้ันมีประสิทธิภาพที่

ดีกวาวิธีการอื่นที่นำมาเปรียบเทียบ 

ต อมาในป  ค.ศ. 2016 He et al. [62] ไดเสนออ ัลกอริท ึมท ี ่เรียกว า Adaptive Multi-

objective Task Scheduling (AMTS) โดยคำนึงถึงการใชทรัพยากร (Resource utilization) ตนทุน 

(Cost) การใชพลังงาน (Energy consumption) และเวลาในการเขาทำงานของงาน ซึ่งไดมีการนำ

ขั้นตอนวิธีหาคาเหมาะสมที่สุดแบบกลุมอนุภาคเพื่อชวยในการจัดตารางงานที่มีหลายวัตถประสงค 

โดยว ิธีการที ่นำเสนอนั ้นไดม ีการใชคาสัมประสิทธิ เ์พื ่อชวยในการปรับความเร็วและเพิ่มความ

หลากหลายในการทำงานของอนุภาค จากการทดสอบประสิทธิภาพของวิธ ีการที ่นำเสนอพบวา 

สามารถหาวิธีการแกปญหาการจัดตารางงานบนคลาวดไดเหมาะสมที่สุด 

ในป ค.ศ. 2017 ได ม ีการเสนออ ัลกอริท ึมการหาค  าท ี ่ เหม าะสมของวาฬ (Whale 

optimization algorithm: WOA algorithm) แบบหลายวัตถุประสงคในสภาพแวดลอมของคลาวด 

โดย  Reddy and Kumar [63] ซ ึ ่งทางผู เข ียนพยายามจัดตารางงานโดยอาศัยคาความเหมาะสม 

(Fitness) โดยอิงตามเงื่อนไข 3 ประการคือ คุณภาพของการบริการ (Quality of service) การใช

พลังงาน และการใชทรัพยากร ซึ่งเมื่อพิจารณาจากพารามิเตอรที่กำหนดพบวา สามารถลดเวลา

ทำงานและคาใชจายในการเขาใชเคร่ืองคอมพิวเตอรเสมือนได 

ในป ค.ศ. 2021 Alsadie [64] เสนอเฟรมเวิรกของขั้นตอนวิธีการเมตาฮิวริสติกสำหรับก าร

จัดสรรเคร่ืองคอมพิวเตอรเสมือนแบบไดนามิกดวยการจัดตารางงานที่เหมาะสมในสภาพแวดลอมการ

ประมวลผลแบบกลุมเมฆ ที่เรียกวา MDVMA โดยพิจารณาการทำงานโดยคำนึงถึงการจัดตารางงานที่

มีหลายวัตถุประสงค ซึ่งมีการนำอัลกอริทึมเชิงพันธุกรรมแบบการจัดลำดับที่ไมถูกครอบงำ (Non-

dominated Sorting Genetic Algorithm II: NSGA-II) เขามาชวยในการทำงาน เพื่อชวยลดการใช

พลังงาน (Energy usage) เวลารวมในการทำงานและคาใชจายในการทำงาน ในการทดลองไดทำการ

ทดสอบกับชุดขอมูลทีเ่รียกวา Heterogeneous Computing Scheduling Problems (HCSP) และ

มีการจำลองสภาพแวดล อมของระบบโดยใช  CloudSim จากการทำสอบประส ิทธิภาพพบวา 

MDVMA algorithm สามารถชวยเพิ่มประสิทธิภาพในการจัดตารางงานไดดีกวาการใชขั้ นตอ นวิธี

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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อาณานิคมผึ้งเทียม อัลกอริทึมการหาคาที่เหมาะสมของวาฬ และขั้นตอนวิธีหาคาเหมาะสมที่สุดแบบ

กลุมอนุภาค ในแงของการลดการใชพลังงาน เวลาในการทำงาน และคาใชจายในศูนยขอมูล 

ในปเดียวกัน ค.ศ. 2021 Guo [47] ไดเสนอการเพิ่มประสิทธิภาพในการจัดตารางเวลางานที่มี

หลายวัตถุประสงคในการประมวลผลแบบกลุมเมฆ โดยใชวิธี Fuzzy self-defense โดยวิธีการที่

นำเสนอมีประสิทธิภาพในแง ของเวลาเสร็จสิ้นสูงสุด (Maximum completion time) อ ัตราการ

ละเมิดกำหนดเวลา (Deadline violation rate) และการใชทรัพยากรเคร่ืองคอมพิวเตอรเสมือน จาก

การทดสอบประสิทธิภาพพบวา วิธีการที่นำเสนอมีประสิทธิภาพมากกวาวิธีการจัดตารางที่มีหล าย

วัตถุประสงคในการประมวลผลแบบกลุมเมฆโดยใชขั้นตอนวิธีระบบอาณานิคมมด [35] และการจัด

ตารางการทำงานโดยใชวิธีการเรียนรูแบบเสริมกำลัง 

ในป ค.ศ. 2020 Sanaj and Prathap [48] เสนอการจัดตารางงาน โดยใชวิธีเชิงพันธุกรรม

และอัลกอริทึมการหาคาที่เหมาะสมของวาฬ ที่เรียกวา MRQFLDA algorithm ในขั้นแรกเสนอใหทำ

การแยกคุณสมบ ัต ิท ี่ เกี ่ยวข องก ันของงาน หล ังจากนั ้นจึงใช MRQFLDA algorithm ในการลด

คุณสมบัติที่สกัดที่แยกออกมา และทำการจัดกลุมงานยอย โดยใช MapReduce framework และใช

วิธีเชิงพันธุกรรม และอัลกอริทึมการหาคาที่เหมาะสมของวาฬในการกำหนดงานยอยใหกับเค ร่ือง

คอมพิวเตอรเสมือน จากการทดลองพบวาวิธีการที่นำเสนอสามารถทำงานไดดีกวาวิธีการอื่น 

ในป  ค.ศ. 2018 Amini et al. [65] ได เสนอกระบวนการจัดสรรทรัพยากรสำหรับเครื่อง

คอมพิวเตอรเสมือนในระบบการประมวลผลแบบกลุมเมฆ โดยใชขั้นตอนวิธีการเพิ่มประสิทธิภาพของ

แมลงปอ (Dragonfly optimization algorithm) จากการทดลองแสดงใหเห ็นว าการใชขั ้นตอน

วิธีการเพิ่มประสิทธิภาพของแมลงปอสามารถชวยปรับปรุงการวิธีการจัดตารางงาน การชวยใหระบบ

สามารถกระจายงานแบบสมดุล และชวยในการจัดสรรทรัพยากรไดดีกวาการใชขั้นตอนอาณานิคมมด 

และขั้นตอนการผสมระหวางขั้นตอนวิธีการหาคำตอบเหมาะสมที่สุดแบบกลุมอนุภาคและขั้นตอน

อาณานิคมมด (ACO-PSO) 

ตอมาในป ค.ศ. 2019 Madni et al. [66] เสนอขั้นตอนวิธีการหาคาเหมาะสมที่สุดแบบนก

กาเหว าแบบหลายว ัตถ ุประสงค  (Multi-objective Cuckoo Search Optimization: MOCSO 

algorithm) สำหรับปญหาการจัดตารางงานในสภาพแวดลอมการประมวลผลแบบกลุมเมฆ โดยมี

เปาหมายหลักเพื่อลดตนทุนสำหรับผูใชบริการการประมวลผลแบบกลุมเมฆและชวยลดเวลาในก าร

ทำงานในระบบ ผลจากการทดลองแสดงใหเห็นวา วิธี MOCSO มีประสิทธิภาพการทำงานที่เหนือกวา

ว ิธ ีการหาคำตอบเหมาะสมที ่สุดโดยใช ข ั้นตอนอาณานิคมมดแบบหลายวัตถ ุประสงค (Multi-

objective ACO: MOACO) วิธีการหาคำตอบที่เหมาะสมโดยใชขั้นตอนวิธีเชิงพันธุกรรมแบบหลาย

วัตถุประสงค (Multi-objective GA: MOGA) การหาคำตอบโดยใชคาต่ำสุดสูงสุด (Multi-objective 

Min-Max: MOMM) และข ั ้นตอนว ิธีการหาคำตอบเหมาะสมท ี ่ส ุดแบบกลุ มอนุภาคแบบหลาย

วัตถุประสงค (Multi-objective PSO: MOPSO) 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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ในป  ค.ศ. 2019 Pang et al. [67] พัฒนาว ิธ ีการจัดตารางงานโดยรวมการประมาณคา

อัลกอริทึมการกระจาย (Estimation of distribution algorithms) และวิธีการหาคำตอบที่เหมาะสม

โดยใชขั้นตอนวิธีเชิงพันธุกรรม (GA) โดยเรียกวิธีการน้ีวา EDA-GA วิธีการที่เสนอถูกเปรียบเทียบกับ

วิธีการประมาณคาอัลกอริทึมการกระจายและวิธีการหาคำตอบที่ เหมาะสมโดยใชขั้ นตอ นวิธี เชิง

พันธุกรรม โดยใช CloudSim ในการจำลองสภาพแวดลอมการประมวลผลแบบกลุมเมฆ ผลจากการ

ทดลองแสดงใหเห็นวา EDA-GA สามารถชวยลดเวลาทำงานและชวยปรับปรุงความสามารถในก าร

กระจายงานไปยังทรัพยากรไดอยางทั่วถึง 

ตอมาในป ค.ศ. 2020 Neelima and Reddy [68] ไดเสนอขั้นตอนวิธีการจัดตารางง านใน

การประมวลผลแบบกลุมเมฆ โดยใชขั้นตอนวิธีการเพิ่มประสิทธิภาพของแมลงปอและอัลกอ ริทึม

ห ิ ่งห อย (Firefly algorithm) โดยคำนึงถ ึงฟ งกชันหลายวัตถุประสงคไดแก เวลาในการทำงาน 

คาใชจายในการดำเนินงานและภาระงานของระบบ ผลจากทดสอบประสิทธิภาพพบวาวิธีการที่เสนอ

สามารถชวยกระจายงานไปยังทรัพยากรไดด ี

ในป ค.ศ. 2019 Gamal et al. [69] นำเสนออัลกอริทึมการออสโมซิสระหวางขั้นตอนอาณา

นิคมผึ้งเทียมและขั้นตอนอาณานิคมมด โดยเรียกวิธีการน้ีวา OH_BAC ซึ่งเกิดขึ้นจากการใชทฤษฎี

ออสโมซิสในทางวิทยาศาสตรเคมี โดยอัลกอริทึมน้ีสำหรับคนหาการปรับสมดุลโหลดสำหรับการจัด

วางเครื ่องคอมพิวเตอรเสมือน ผลจากการทดลองพบวา OH_BAC สามารถชวยปรับปรุงการใช

พลังงาน จำนวนการยายการทำงานของเคร่ืองคอมพิวเตอรเสมือนและจำนวนการที่โฮสตหยุดทำงาน

ไดดี 

การใชวิธีการทางการเรียนรูของเคร่ืองถูกนำมาแกปญหาที่ทาทายในสภ าพแ วดลอ มก าร

ประมวลผลแบบกลุมเมฆ [70] ตัวอยางของงานวิจัยเชน  

ในป ค.ศ. 2014 Farahnakian et al. [49] ไดเสนอวิธีการเรียนรูแบบเสริมกำลังเพื่อลดการใช

พลังงานและเพิ่มประสิทธิภาพการใชทรัพยากรในศูนยขอมูลบนคลาวด 

ในป ค.ศ. 2019 Rugwiro and Ding. [50] ไดเสนอการจัดตารางงานและแบบจำล องก าร

จัดสรรทรัพยากรโดยการผสมระหวางขั้นตอนวิธีระบบอาณานิคมมดและวิธีการเรียนรูแบบเสริมกำลัง

เช ิงล ึก (Deep reinforcement learning: DRL) โดยมีเปาหมายเพื่อลดเวลาการทำงานรวมและ

ปรับปรุงการใชทรัพยากรที ่ไม ไดใชงาน (Idle) โดยใชการทองเข าไปในไบนารีทรีแบบ Inorder 

(Binary inorder traversal tree) โดยคาถวงน้ำหนัก (Weighted values) สำหรับการจัดตารางงงาน

โดยใชวิธีการเรียนรูแบบเสริมกำลังเชิงลึกเพื่อคนหาทรัพยากรที่ไมมีการใชงาน และใชขั้นตอนวิธี

ระบบอาณานิคมมดสำหรับคนหาเคร่ืองคอมพิวเตอรเสมือนที่เหมาะสมที่สุดสำหรับงานน้ันๆ 

ในป  ค.ศ. 2020 Jena et al. [71] เสนอข ั้นตอนว ิธีการเมตาฮิวริสติกที่ เรียกว า QMPSO 

algorithm สำหรับปรับสมดุลของโหลดระหวางเคร่ืองคอมพิวเตอรเสมือนในการประมวลผลแบบกลุม

เมฆ โดยใชการผสมระหวางการปรับปรุงขั้นตอนวิธีหาคาเหมาะสมที่สุดแบบกลุมอนุภาค (Modified 

particle swarm optimization: MPSO) และพัฒนาการใช ข ั ้นตอนว ิธ ีการเรียนรู แบบคิว  (Q-
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learning algorithm) จากการทดสอบประสิทธิภาพของ QMPSO algorithm พบวาชวยปรับปรุงใน

เร่ืองของเวลารวมในการเขาทำงาน เพิ่มปริมาณงานที่ทำไดในชวงเวลาหน่ึง (Throughput) และลด

เวลารอการเขาทำงานในระบบ และในปเดียวกัน Caviglione et al. [72] แนะนำการจัดวางเค ร่ือง

คอมพิวเตอรเสมือนในศูนยขอมูลบนคลาวดโดยใชวิธีการเรียนรูแบบเสริมกำลังเชิงลึก เพื่อเลือก

ตำแหนงที่เหมาะสมที่สุดที่เปนไปไดสำหรับแตละเคร่ืองคอมพิวเตอรเสมือน 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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บทที่ 3 

วิธีการดำเนินงานวิจัย 
 

 ในงานวิจัยน้ีเสนอการประยุกตใชปญญาประดิษฐสำหรับปญหาการจัดตารางงานที่มีหลาย

วัตถุประสงค (Multi-objective optimization problem) ในการประมวลผลแบบกลุมเมฆ โดยใช

ขั้นตอนอาณานิคมผึ้งเทียมกับวิธีการเรียนรูแบบเสริมแรง โดยใชขั้นตอนวิธีการเรียนรูแบบคิว  (Q-

learning) เรียกอัลกอริทึมที่เสนอน้ีวา “MOABCQ” อีกทั้งมีการพิจารณาลำดับการเขาท ำง านให

เหมาะสมกับสภาพแวดลอมของทรัพยากรที่มีอยู เพื่อหารูปแบบการจัดตารางงานที่เหมาะสมที่สุดอีก

ดวย 

  

3.1 นิยามปญหาและการกำหนดฟงกชนัวตัถุประสงค  
 

ในการเปรียบเทียบคำตอบของปญหาการหาคาความเหมาะสมที่สุดที่มีหลายวัตถปุระสงค ใช

วิธีการหาคาความเหมาะสมแบบผลรวมถวงน้ำหนัก เพื่อหาคำตอบที่เหมาะสมที่สุด มีรายละเอียด

ดังตอไปน้ี 

ปญหาการจัดตารางงานสามารถนำเสนอไดดังน้ี   

Input:  

• กำหนดให  𝑉𝑉 = {𝑣𝑣1 ,𝑣𝑣2,𝑣𝑣3,… ,𝑣𝑣𝑚𝑚}  โดยที่ 𝑉𝑉 คือชุดของเคร่ืองคอมพิวเตอรเสมือน 

(VMs) และ 𝑚𝑚 คือ จำนวนเคร่ืองคอมพิวเตอรเสมือนทั้งหมดในเครือขายคลาวด และแตละเคร่ืองมี

ทรัพยากรเปนของตัวเอง (เชน ความเร็วของหนวยประมวลผลกลาง (CPU speed: CS) ความเร็วของ

หนวยความจำหลัก (RAM speed: RS) และแบนดวิธ (BW)) โดยที่ 𝑣𝑣𝑖𝑖 หมายถึง เคร่ืองลำดับที่ 𝑖𝑖𝑡𝑡ℎ 

VM 

• กำหนดให 𝑇𝑇 = {𝑡𝑡1 ,𝑡𝑡2,𝑡𝑡, … , 𝑡𝑡𝑛𝑛} โดยที่ 𝑇𝑇 คือ ชุดของงานที่กำหนด และ 𝑛𝑛 คือ จำนวน

งานที่มีอิสระทั้งหมดในระบบที่ดำเนินการในเคร่ืองคอมพิวเตอรเสมือนจำนวน 𝑚𝑚 โดยที่ 𝑡𝑡𝑗𝑗 หมายถึง 

ลำดับงานที ่𝑗𝑗𝑡𝑡ℎ แตละงานที่สงมาประกอบดวยจำนวนคำสั่ง (Number of instructions: TS) จำนวน

หนวยความจำที่รองขอ (Memory required: MR) และจำนวนหนวยประมวลผลการที่มีการรองขอ 

(CPU required: CR) เปนตน โดยรูปแบบการเขาทำงานในระบบเปนการทำงานแบบไมส าม ารถ

ขัดจังหวะหรือแทรกกลางคันได (Non-Preemptive Process) 

Output: 

• มีการจัดตารางที่เหมาะสมใหกับงานจำนวน 𝑛𝑛 งาน และเคร่ืองคอมพิวเตอร เสมือ น

จำนวน 𝑚𝑚 เคร่ือง เพื่อใหสามารถลดเวลารวมในการเขาทำงาน (Makespan) ลดคาใชจายที่เกิดขึ้น

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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จากการเขาใชงานเคร่ืองคอมพิวเตอรเสมือน (Cost) และเพิ่มประสิทธิภาพการเขาใชงานทรัพยากรให

มากที่สุด (Resource utilization) อีกทั้งยังชวยใหมีการกระจายการใชทรัพยากรแบบสมดุล 

ในงานวิจัยน้ีเสนออัลกอริทึมสำหรับการจัดตารางงาน โดยใชเงื่อนไขในการจัดต ารางที่มี

หลายวัตถุประสงค เพื่อเพิ่มประสิทธิภาพในการทำงานของระบบ โดยเงื่อนไขที่นิยมใชในการพิจารณา

ความเหมาะสมในการจัดตารางงาน (Evaluation factors) ไดแก คาใชจาย (Cost) พลังงาน (Energy 

consumption) เวลารวมในการทำงาน (Task completion time) เวลารอในการเขาทำงาน (Task 

waiting time) อัตราการเสียหาย (Failure rate) และเวลาในการเขาทำงาน และความนาเชื่อถือ 

(Reliability) เปนตน [3]  โดยอัลกอริทึมที่นำเสนอจะพิจารณาเงื่อนไขความเหมาะโดยใชคาใชจายที่

เกิดขึ้นจากการเขาใชงาน การใชงานทรัพยากรใหมีประสิทธิภาพ และเวลารวมในการเขาทำงาน เปน

ป จจัยท ี ่ใชในการชวยในการจัดตารางงานท ี ่เหมาะสม  การจัดตารางและสรางโหลดสมดุลใน

สภาพแวดลอมการประมวลผลแบบกลุมเมฆจำเปนตองมีการออกแบบฟงกชันวัตถุประสงค (Fitness 

function) เพื่อใหไดคำตอบใหเหมาะสมที่สุด อีกทั้งยังตองคำนึงถึงเงื่อนไขที่ใชใ นการห าค ำตอบ 

เงื่อนไขที่ใชในการพิจารณาสามารถแบงออกได 3 วัตถุประสงค (Objectives) ดังน้ี คือ 

วัตถุประสงคที่ 1: กำหนดในเงื่อนไขของเวลารวมในการเขาทำงาน (Makespan) ซึ่งหมายถงึ 

เวลาที่ระบบทำงานสุดทายเสร็จสิ้น เวลารวมในการเขาทำงานถือเปนปจจัยที่ไดรับความนิยมสำหรับ

การจัดตารางงานแบบหลายวัตถุประสงค ซึ่งจะชวยลดเวลาในการดำเนินการและยังชวยใหสามารถ

ทำงานไดเสร็จสิ้นกอนเวลาที่กำหนด ในการทำงานของเคร่ืองคอมพิวเตอรเสมือนแตละเค ร่ือง จะมี

เวลาดำเนินการเพื่อใหทำงานใหเสร็จสิ้นที่แตกตางกัน ซึ่งเวลาที่ระบบทำงานสุดทายเสร็จสิ้นจะเปน

ตัวกำหนดเวลาทำงานของเคร่ืองคอมพิวเตอรเสมือนในระบบ โดยพบวาหากคาเวลารวมในการทำงาน

ที่มากที่สุด (Maximum the execution time) มีคาสูงมากสงผลใหคาเวลารวมในการเขาทำงานมีคา

มากตามไปดวย ถือวาระบบน้ันมีการกระจายงานไปยังเคร่ืองคอมพิวเตอรเสมือนไดไมดี ในทางตรงกัน

ขาม หากคาเวลารวมในการทำงานที่มากที่สุดมีคานอยยอมสงผลใหคาเวลารวมในการเขาทำงานมีคา

นอยตามไปดวย ซึ่งหมายความวาระบบมีการกระจายงานไปยังทรัพยากรในระบบอยางทั่วถึง  

โดยที่แตละงาน (task) แทนดวย 𝑡𝑡𝑗𝑗 (𝑡𝑡𝑗𝑗 ∈ T) ถูกกำหนดใหเคร่ืองคอมพิวเตอรเสมือนแทน

ดวย 𝑣𝑣𝑖𝑖 (𝑣𝑣𝑖𝑖 ∈ V) ถูกแทนดวย 𝑡𝑡𝑗𝑗𝑗𝑗 ดังน้ัน งานภายในเคร่ืองคอมพิวเตอรเสมือนแทนดวย 𝑣𝑣𝑖𝑖 =
{𝑡𝑡𝑥𝑥𝑥𝑥 ,𝑡𝑡𝑦𝑦𝑦𝑦 ,… , 𝑡𝑡𝑧𝑧𝑧𝑧} 

สามารถหาเวลารวม (Execution time: ET) ของงานที่ทำงานในเคร่ืองคอมพิวเตอรเสมือน

ลำดับที่ 𝑣𝑣𝑖𝑖 ไดจากสมการที่ (3.1) 

 

𝐸𝐸𝐸𝐸(𝑣𝑣𝑖𝑖) = ∑ 𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸�𝑡𝑡𝑗𝑗𝑗𝑗�= 
∑ 𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙ℎ(𝑡𝑡𝑗𝑗)𝑡𝑡𝑗𝑗𝑗𝑗∈𝑣𝑣𝑖𝑖

𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶(𝑣𝑣𝑖𝑖)𝑡𝑡𝑗𝑗𝑗𝑗  ∈ 𝑣𝑣𝑖𝑖                                      (3.1) 

 

โดยที่ 𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸�𝑡𝑡𝑗𝑗𝑗𝑗� คือ เวลารวมในการทำงานของ 𝑡𝑡𝑗𝑗 ที่มีการทำงานในเคร่ืองคอมพิวเตอร

เสมือนที่ 𝑣𝑣𝑖𝑖 สามารถคำนวณไดจากสมการที่ (3.2) 
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸�𝑡𝑡𝑗𝑗𝑗𝑗�= 
𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙ℎ(𝑡𝑡𝑗𝑗  )

𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶(𝑣𝑣𝑖𝑖)
                                                                      (3.2) 

 

โดยที่ 𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙ℎ(𝑡𝑡𝑗𝑗) คือขนาดของงานลำดับที่ 𝑗𝑗  และ 𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶(𝑣𝑣𝑖𝑖) คือ อัตราการประมวลผลของ

หนวยประมวลผลกลาง (CPU rate) ที่ใชในการประมวลผลของเคร่ืองคอมพิวเตอรเสมือนลำดับที่ 𝑗𝑗𝑡𝑡ℎ

ในคลาวด  Makespan คือ คาเวลาในการดำเนินงานที่มีคามากที่สุดของเคร่ืองคอมพิวเตอ รเสมือ น

ทั้งหมด สามารถคำนวณไดจากสมการที่ (3.3) 

 

𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀 = 𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀(𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸(𝑣𝑣𝑖𝑖)) ,1 ≤ 𝑖𝑖 ≤ 𝑚𝑚                                 (3.3) 

 

กำหนดให 𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀 คือ ขอบลาง (Lower bound) ของคาเวลาในการดำเนินงานที่

เวลาสั้นที่สุดที่ระบบตองการเพื่อทำงานทั้งหมดใหเสร็จสิ้น 𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀 สามารถคำนวณไดจาก

สมการที่ (3.4) 

 

𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀 = 𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀(𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸(𝑣𝑣𝑖𝑖)) ,1 ≤ 𝑖𝑖 ≤ 𝑚𝑚                                (3.4) 

 

 ฟงกชันวัตถุประสงคในแงของคาเวลาในการดำเนินงานที่มีคามากที่สุด (Makespan) (𝐹𝐹1) 

สามารถคำนวณไดจากสมการที่ (3.5) 

 

𝐹𝐹1 = 𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀
𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀

                                                                 (3.5) 

 

วัตถุประสงคที่ 2: ถูกกำหนดในแงของคาใชจาย (Cost) คือ คาใชจายที่ใชในการรองขอเขา

ทำงานของงานน้ัน โดยสามารถคำนวณตนทุนทั้งหมดที่เกิดขึ้นไดจาก เวลาและคาใชจายที่เกิดขึ้นจาก

การใช หนวยประมวลผลกลาง เวลาและค าใชจายที ่เกิดขึ ้นจากการใชหนวยความจำ เวลาและ

คาใชจายที่เกิดขึ้นจากการใชงานแบนดวิธ สามารถคำนวณคาใชจายที่เกิดขึ้นโดยประมาณเมื่อ  𝑡𝑡𝑗𝑗  เขา

ทำงานที่ 𝑣𝑣𝑖𝑖 ไดจากสมการที่ (3.6) 

 

𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶�𝑡𝑡𝑗𝑗𝑗𝑗�= (𝑐𝑐1 ∗  𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸(𝑡𝑡𝑗𝑗𝑗𝑗))+ (𝑐𝑐2 ∗  𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸(𝑡𝑡𝑗𝑗𝑗𝑗))+ (𝑐𝑐3 ∗  𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸(𝑡𝑡𝑗𝑗𝑗𝑗))     (3.6) 

 

โดยที่ 𝑐𝑐1, 𝑐𝑐2,𝑐𝑐3 คือ คาใชจายในการใชหนวยประมวลผลกลางตอหนวย (CPU usage cost 

per unit) คาใช จายในการใช หนวยความจำต อหนวย  (Memory usage cost per unit) และ

คาใชจายในการใชแบนดวิธตอหนวย (Bandwidth usage cost per unit)  ในเคร่ืองคอมพิวเตอร

เสมือนที่ 𝑣𝑣𝑖𝑖 ตามลำดับ  

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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ผลรวมทั้งหมดของคาใชจาย (𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇) คำนวณไดจากผลรวมของงานทั้งหมดที่เขาทำงานใน

เคร่ืองคอมพิวเตอรเสมือนทั้งหมด โดยสามารถคำนวณไดจากสมการที่ (3.7) 

 

𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇 = ∑ ∑ 𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶(𝑡𝑡𝑗𝑗𝑗𝑗)𝑚𝑚
𝑖𝑖=1

𝑛𝑛
𝑗𝑗=1                                         (3.7) 

 

กำหนดให 𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀 คือ คาใชจายที่มีคานอยที่สุด เมื่อชุดงาน 𝑇𝑇 เขาทำงานในเค ร่ือง

คอมพิวเตอรเสมือน โดยที่เคร่ืองคอมพิวเตอรเสมือนน้ันดำเนินงาน 𝑡𝑡𝑗𝑗 แลวใหคาใชจายที่เกิดขึ้นมีคา

นอยที่สุด จะเรียกวาคาน้ันวา 𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀(𝑡𝑡𝑗𝑗) ซึ่งหมายความวา 𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀  เฉพาะงานที่ 𝑡𝑡𝑗𝑗 เทาน้ัน

สามารถคำนวณไดจากสมการที ่(3.8) 

 

𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀 = ∑ 𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀�𝑡𝑡𝑗𝑗�= ∑ 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚1≤𝑖𝑖≤𝑚𝑚(𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶�𝑡𝑡𝑗𝑗𝑗𝑗�)𝑡𝑡𝑗𝑗𝑗𝑗∈𝑇𝑇𝑡𝑡𝑗𝑗∈ 𝑇𝑇         (3.8)            

 

ฟงกชันวัตถุประสงคในแงของตนทุนหรือคาใชจายทีเ่กิดขึน้ (Cost) ทั้งหมด (𝐹𝐹2) สามารถ

คำนวณไดจากสมการที่ (3.9) 

 

𝐹𝐹2 = 𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀
𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇

                                                              (3.9) 

 

วัตถุประสงคที่ 3: ถูกกำหนดในแงของการใชงานทรัพยากร (Utilization of resources) ที่

สงไปยังหนวยประมวลผลที่แตกตางกับในคลาวด โดยในที่น้ีคำนึงถึงหนวยประมวลผลกล างและ

หนวยความจำ ซ ึ ่งหากมีการสงงานที่มีการรองขอเขาทำงานในเครื่องคอมพิวเตอรเสมือนที่ 𝑣𝑣𝑖𝑖 

สามารถคำนวณโหลดของหนวยความจำของเคร่ืองคอมพิวเตอรเสมือนที่ 𝑣𝑣𝑖𝑖 (𝐿𝐿𝐿𝐿𝑖𝑖 ) ไดจากสมการที่  

(3.10) 

 

𝐿𝐿𝐿𝐿𝑖𝑖 = 𝐴𝐴𝐴𝐴𝑖𝑖 +
𝑅𝑅𝑅𝑅𝑗𝑗

𝑇𝑇𝑇𝑇𝑖𝑖
                                    (3.10)                                                              

 

โดยที่ 𝐴𝐴𝐴𝐴𝑖𝑖 คือ จำนวนการใชหนวยความจำกอนดำเนินการงาน 𝑡𝑡𝑗𝑗 ที่  𝑖𝑖𝑡𝑡ℎ VM 

        𝑅𝑅𝑅𝑅𝑗𝑗 คือ จำนวนหนวยความจำที่มีการรองขอของงานลำดับที ่𝑗𝑗𝑡𝑡ℎ 

        𝑇𝑇𝑇𝑇𝑖𝑖 คือ หนวยความจำทั้งหมดที่มีอยู (Total memory available) ที่ 𝑖𝑖𝑡𝑡ℎ VM  

พารามิเตอรตัวตอมาคือ หนวยประมวลผลกลาง ซึ่งหากมีการสงงานที่มีการรองขอเขาทำงาน

ในเคร่ืองคอมพิวเตอรเสมือนที่ 𝑣𝑣𝑖𝑖 สามารถคำนวณโหลดของหนวยประมวลผลกลางของเคร่ือง

คอมพิวเตอรเสมือนที่ 𝑣𝑣𝑖𝑖(𝐿𝐿𝐿𝐿𝑖𝑖) ไดจากสมการที่ (3.11) 

 

𝐿𝐿𝐿𝐿𝑖𝑖 = 𝐴𝐴𝐴𝐴𝑖𝑖 +
𝑅𝑅𝑅𝑅𝑗𝑗
𝑇𝑇𝑇𝑇𝑖𝑖

                                                            (3.11) 
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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โดยที่ 𝐴𝐴𝐴𝐴𝑖𝑖 คือ จำนวนการใชหนวยประมวลผลกลางกอนดำเนินการงาน 𝑡𝑡𝑗𝑗 ที่  𝑖𝑖𝑡𝑡ℎ VM 

       𝑅𝑅𝑅𝑅𝑗𝑗   คือ จำนวนของหนวยประมวลผลกลางที่มีการรองขอของงานลำดับที ่𝑗𝑗𝑡𝑡ℎ 

       𝑇𝑇𝑇𝑇𝑖𝑖  คือ จำนวนของหนวยประมวลผลกลางทั้งหมดทีม่ีอยู (Total CPU available) ที่  

𝑖𝑖𝑡𝑡ℎ VM  

การประเมินการใชเคร่ืองคอมพิวเตอรเสมือน (𝑉𝑉𝑉𝑉𝑖𝑖) [73] สามารถคำนวณไดจากสมการที่  

(3.12) 

 

𝐹𝐹3 = 𝑉𝑉𝑉𝑉𝑖𝑖 = 𝜔𝜔1
1−𝐿𝐿𝐿𝐿𝑖𝑖

∗ 𝜔𝜔2
1−𝐿𝐿𝐿𝐿𝑖𝑖

                                 (3.12) 

 

โดยที่ 𝜔𝜔1, 𝜔𝜔2 คือคาถวงน้ำหนัก (Weight) ของหนวยประมวผลกลางและหนวยคว ามจำ

ตามลำดับ  โดยที่ 𝜔𝜔1 +𝜔𝜔2 = 1 ในงานวิจัยน้ีกำหนดให 𝜔𝜔1, 𝜔𝜔2 มีคาเทากับ 0.5 ทั้งคู เน่ืองจากให

ความสำคบัของหนวยประมวผลกลางและหนวยความจำเทากัน 

โหลดทั้งหมดบน 𝑘𝑘 โฮสต (𝐿𝐿𝐿𝐿) เมื่อ 𝑘𝑘 คือจำนวนโฮสตทั้งหมดในระบบ สามารถคำนวณได

จากสมการที ่(3.13) 

 

𝐿𝐿𝐿𝐿𝑘𝑘 = ∑ 𝑉𝑉𝑉𝑉𝑘𝑘𝑘𝑘
𝑚𝑚𝑘𝑘
𝑖𝑖=0                                                                      (3.13) 

 

โหลดเฉลี่ยของเคร่ืองคอมพิวเตอร (Physical machines) ทั้งหมดในคลาวด (𝐴𝐴𝐴𝐴) สามารถ

คำนวณไดจากสมการที่ (3.14) โดยที่ 𝑝𝑝 คือ จำนวนของโฮสตในเครือขายคลาวด 

 

𝐴𝐴𝐴𝐴 = 
∑ 𝐿𝐿𝐿𝐿𝑘𝑘
𝑝𝑝
𝑘𝑘=0
𝑝𝑝

                                                                              (3.14) 

 

ความแตกตางของโหลดระหวางแตละโฮสตและโหลดเฉลี่ยบนคลาวด (Average load on 

Cloud network) คำนวณไดจาก |𝐿𝐿𝐿𝐿𝑘𝑘 −𝐴𝐴𝐴𝐴| ฟงกชันวัตถุประสงคถูกกำหนดในแงของการใชงาน

ทรัพยากรสามารถคำนวณไดจากสมการที่ (3.15) 

 

𝐹𝐹3 = ∑ |𝐿𝐿𝐿𝐿𝑘𝑘 −𝐴𝐴𝐴𝐴|𝑝𝑝
𝑘𝑘=0                                                                       (3.15) 

 

ฟงกชันวัตถุประสงค (𝐹𝐹) ถูกสรางขึ้นโดยการหาคาผลรวมถวงน้ำหนัก เพื่อหาคำตอบที่

เหมาะสมที่สุด โดย 𝐹𝐹 ที่นำเสนอแสดงดังสมการที่ (3.16) 

 

𝐹𝐹 = (𝛾𝛾1 ∗ 𝐹𝐹1) + (𝛾𝛾2 ∗ 𝐹𝐹2) + (𝛾𝛾3 ∗ 𝐹𝐹3)                                   (3.16) 
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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โดยที่ 𝛾𝛾1 , 𝛾𝛾2 และ 𝛾𝛾3  (𝛾𝛾 𝜖𝜖 [0,1]) คือคาสัมประสิทธิ์ความสมดุลระหวางคาเวลาในการ

ดำเนินงานที่มีคามากที่สุด คาใชจายที่ใชในการดำเนินงานและการใชงานทรัพยากร โดยที่ 𝐹𝐹 ที่มี

คาสูงสุดถือไดวาเปนผลลัพธทีม่ีความเหมาะสมมากทีสุ่ด 

 

3.2 การประยุกตใชขัน้ตอนอาณานคิมผึง้เทียม (Artificial Bee Colony Algorithm) 
 

ขั้นตอนวิธีการจัดตารางงานในการเขาใชเคร่ืองคอมพิวเตอรเสมือน เพื่อใหมีการกระจายงาน

ในระบบสมดุล โดยประยุกตใชขั้นตอนวิธีอาณานิคมผึ้งเทียมควบคูกับวิธีการทางฮิวริสติก โดยเรียก

อัลกอริทึมที่ไดน้ีวา “HABC” สามารถแสดงไดดังรูปที่ 3.1  

 

 
 

รูปที่ 3.1  ผังงานแสดงการจัดตารางงานเพื่อเขาใชเคร่ืองคอมพิวเตอรเสมือนและระบบมีการกระจาย

งานแบบสมดุล โดยประยุกตใชขั้นตอนวิธีอาณานิคมผึ้งเทียม 
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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 สามารถอธิบายการทำงานของการประยุกตใชขั้นตอนวิธีอาณานิคมผึ้งเทียมควบคูกับวิธกีาร

ทางฮิวริสติก (HABC) เพื่อใชในการจัดตารางงานเขาทำงานในเคร่ืองคอมพิวเตอรเสมือน ไดดังน้ี 

1. กำหนดผ้ึงสำรวจจำนวน n ตัว และกำหนดคาที่เหมาะสม (Fitness) เริ่มตนใหกับแต

ละเครื่องคอมพิวเตอรเสมือน 

กำหนดจำนวนผึ้งสำรวจ (Scout Bees) จำนวน n ตัว เพื่อใชในหาเคร่ืองคอมพิวเ ตอร

เสมือนที่มีความเหมาะสม และกำหนดคาที่เหมาะสม เร่ิมตนใหกับแตละเคร่ืองคอมพิวเตอรเสมือน

คาที่เหมาะสมสามารถคำนวณไดจากสมการที่ (3.17) 

 

          𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝑗𝑗 = 𝑝𝑝𝑝𝑝_𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑗𝑗  × 𝑝𝑝𝑝𝑝_𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑗𝑗  + 𝑣𝑣𝑣𝑣_𝑏𝑏𝑏𝑏𝑗𝑗                (3.17) 

 

 เมื่อ 𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝑗𝑗    คือ  คาความเหมาะสมเร่ิมตนของ VM ลำดับที่ 𝑗𝑗 

𝑝𝑝𝑝𝑝_𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑗𝑗  คือ  จำนวนโปรเซสเซอรใน VM ลำดับที่ 𝑗𝑗 

𝑝𝑝𝑝𝑝_𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑗𝑗   คือ ความเร็วในการทำงานของโปรเซสเซอร (Million 

instructions per second) ในเคร่ืองคอมพิวเตอร

เสมือนลำดับที่ 𝑗𝑗 

𝑣𝑣𝑣𝑣_𝑏𝑏𝑏𝑏𝑗𝑗       คือ  ปริมาณแบนดวิธของ VM ลำดับที่ 𝑗𝑗 
 

2. สงผ้ึงงานแบบสุมเขาไปยัง VM และคำนวณคาที่เหมาะสม  

            สงผึ้งงาน (Employed bee) จำนวน n ตัว กระจายตัวแบบสุม เขาไปในระบบเพื่อเลือก

เคร่ืองคอมพิวเตอรเสมือนที่เหมาะสม และคำนวนคาที่เหมาะสม ดังสมการที่ (3.18) 

 

            𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝑖𝑖𝑖𝑖 =
∑ 𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡_𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙ℎ𝑖𝑖𝑖𝑖𝑛𝑛
𝑖𝑖=1

𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸  𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐  𝑜𝑜𝑜𝑜 𝑉𝑉𝑉𝑉𝑗𝑗  (𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑗𝑗 )
                        (3.18) 

 

เมื่อ 𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝑖𝑖𝑖𝑖 คือ  คาที่เหมาะสมของเคร่ืองคอมพิวเตอรเสมือนลำดับที่ 𝑗𝑗 

จากผึ้งสำรวจตัวที่ 𝑖𝑖 (Capacity of 𝑣𝑣𝑣𝑣𝑗𝑗 with bee 

number of 𝑖𝑖) 

∑ 𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡_𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙ℎ𝑖𝑖𝑖𝑖𝑛𝑛
𝑖𝑖=1   คือ  ผลรวมขนาดของงานทั้งหมดที่ทำงานใน VM ลำดับที่ 𝑗𝑗 

𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑗𝑗    คือ  ความสามารถในการทำงานของ VM ลำดับที่  𝑗𝑗 สามารถ

คำนวณไดจากสมการที่ (3.19) 

 

              𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑗𝑗 = 𝑝𝑝𝑝𝑝_𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑗𝑗  × 𝑝𝑝𝑝𝑝_𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑗𝑗  +  𝑣𝑣𝑣𝑣_𝑏𝑏𝑏𝑏𝑗𝑗                        (3.19) 

 

เมื่อ 𝑝𝑝𝑝𝑝_𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑗𝑗  คือ  จำนวนโปรเซสเซอรใน VM ลำดับที่ 𝑗𝑗 
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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𝑝𝑝𝑒𝑒𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑗𝑗   คือ ความเร็วในการทำงานของโปรเซสเซอรในเคร่ืองคอมพิวเตอร    

เสมือนลำดับที่ 𝑗𝑗 

𝑣𝑣𝑣𝑣_𝑏𝑏𝑏𝑏𝑗𝑗  คือ   ปริมาณแบนดวิธของ VM ลำดับที่ j 
 

3. เลือก VM ที่มีคาเหมาะสมที่ดีที่สุดจำนวน m เครื่อง 

ผึ้งเฝาดู (Onlooker bee) จะเลือกแหลงอาหารที่มีคาที่เหมาะสมดีที่สุดจำนวน M ตัว ซึ่ง 

m ที่ถูกเลือกจะเรียกวาผึ้งงาน และพื้นที่ที่ผึ้งงานไปเยี่ยมชมมา จะเรียกเปนพื้นที่ที่ถูกเลือก 

(Neighborhood search) 
 

4. สงผ้ึงจำนวนมากเขาคนหาในพื้นที่ที่ถูกเลือก 

กำหนดผึ้งจำนวนมากเขาคนหาในพื้นที่ที่ถูกเลือก สงผึ้งจำนวนมากกวา e ที่เลือก จำนวน

ผึ้งที่สง nep ตัว และคำนวณคาที่เหมาะสม ดังสมการที่ (3.20) 
 

𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑖𝑖𝑖𝑖 =
∑ 𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡_𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙ℎ𝑖𝑖𝑛𝑛
𝑖𝑖=1  +  𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼_𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙ℎ  

𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸  𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐  𝑜𝑜𝑜𝑜 𝑉𝑉𝑉𝑉𝑗𝑗  (𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑗𝑗 )
                 (3.20) 

 

เมื่อ  𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼_𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙ℎ  คือ ขนาดของงานที่ตองการเขาใชงาน VM 
 

5. เลือก VM ที่ดีที่สุด 

เลือก VM ที่มีคาความเหมาะสมดีที่สุด 1 VM และสงงาน 1 งาน เพื่อเขาทำงานใน VM ที่

ถูกเลือก 
 

6. กำหนดงาน 1 งาน เพือ่เขาทำงานใน VM ที่ถูกเลือก 

 สงงาน 1 งาน เพื่อเขาทำงานใน VM ที่ถูกเลือก 
 

7. คำนวณเพื่อดูการกระจายงานภายในกลุม (Load balance)  

    หลังจากมีการจัดการงานใหเขาทำงานในเคร่ืองคอมพิวเตอรเสมือน จะมีการคำนวณ

ภาระงานทั้งหมดในปจจุบันของเคร่ืองคอมพิวเตอรเสมือนทั้งหมด โดยคำนวณจากคาสวนเบี่ยงเบน

มาตรฐาน (Standard deviation: S.D.)  เพ ื ่อวัดภาระงานทั ้งหมดในเครื ่องคอมพิวเตอรเสมอืน 

สามารถคำนวณไดดังสมการที่ (3.21) ถึง (3.23) 

 

𝑆𝑆.𝐷𝐷. =  �1
𝑛𝑛
∑ (𝑋𝑋𝑗𝑗 −𝑋𝑋�)2𝑛𝑛
𝑗𝑗=0                                       (3.21) 

 

เวลารวมในการทำงานของแตละ VM : 
 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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𝑋𝑋𝑗𝑗 =
∑ 𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡_𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙ℎ𝑖𝑖𝑘𝑘
𝑖𝑖=1
𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑗𝑗

                                              (3.22) 

 

คาเฉลี่ยของเวลารวมในการทำงานของ VM ทั้งหมดในระบบ : 
 

𝑋𝑋� = 
∑ 𝑋𝑋𝑗𝑗𝑛𝑛
𝑗𝑗=1

𝑛𝑛
                                                       (3.23) 

 

 เมื่อ  𝑆𝑆.𝐷𝐷. คือ   คาสวนเบี่ยงเบนมาตรฐาน 

 𝑛𝑛  คือ   จำนวนงานทั้งหมดในระบบ 

𝑋𝑋𝑗𝑗   คือ    เวลารวมในการทำงานของแตละ VM สามารถคำนวณไดจาก 

สมการที่ (3.22) 

  𝑋𝑋�  คือ คาเฉลี่ยของเวลารวมในการทำงานของ VM ทั้งหมดในระบบ  

    สามารถคำนวณไดจากสมการที่ (3.23) 

 ถา S.D. ของภาระงานของ VM มีคานอยกวาหรือเทากับคาเฉลี่ยแลวถือไดวา ระบบอยูใน

สภาวะสมดุล และในทางกลับกับ ถา S.D. มีคามากกวาคาเฉลี่ยแลวจะถือวา ระบบอยูในสภาวะของ

การทำงานแบบไมสมดุล 

  

3.3 การประยุกตใชขัน้ตอนอาณานคิมผึง้เทียมรวมกับการเรียนรูแบบเสริมแรง  
 

3.3.1 ข้ันตอนวิธีการเรียนรูแบบคิว (Q-learning algorithm) 

ขั้นตอนวิธีการเรียนรูแบบเสริมกำลังที่ถูกใชบอยคร้ัง ไดแก Monte Carlo Q-learning 

SARSA และ DQN เปนตน ซึ่งอัลกอริทึมที่ถูกใชในงานวิจัยน้ีคือ ขั้นตอนวิธีการเรียนรูแบบคิว (Q-

learning) เน่ืองจากเปนการสำรวจเพื่อคนหาจุดหมายปลายทางที่ตองการ เพื่อใหเอเจนตปรับตัวเขา

กับสภาพแวดลอมได 

ข ั ้นตอนว ิธ ีการเรียนรู แบบคิว  [10] เป นหนึ ่งในว ิธ ีการเรียนรู แบบเสริมก ำลั ง 

(Reinforcement learning: RL algorithm) ซึ่งวิธีการเรียนรูแบบเสริมกำลังถือเปนวิธีการห น่ึงใ น

การเรียนรูของเคร่ือง ซึ่งอนุญาตใหตัวกระทำการตัดสินใจของระบบ (Agent) สามารถเรียน รูใ น

สภาพแวดลอมและการกระทำ (Action) โดยการเปลี่ยนสถานะ (State) เพื่อรับผลรางวัล (Reward) 

หรือรับบทลงโทษตามขอเสนอแนะที ่ไดรับจากการศ ึกษาสภาพแวดลอม (Environment) โดยที่

จุดประสงคหลักของวิธีการเรียนรูแบบเสริมกำลัง คือ การเรียนรูของตัวกระทำที่เกิดจากการลองผิด

ลองถ ูกระหว างต ัวกระทำก ับสภาพแวดลอม โดยต ัวกระทำจะสามารถรับสถานการณของ

สภาพแวดลอม ผานสถานะและเลือกการกระทำที่สงผลตอสภาพแวดลอม โดยหวงัวาจะไดรับรางวลัที่

ดีที่สุด รวมทั้งเรียนรูผานขอผิดพลาดในอดีตที่เกิดขึ้นกระบวนการตัดสินใจของมารคอฟ (Markov 

decision process: MDP) เปนเฟรมเวิรคสำหรับการตัดสินใจ (Decision making) ของตัวกระทำ 
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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เน่ืองจากสภาพแวดลอมมีความไมแนนอน ทำใหผลลัพธที่ไดในบางคร้ังไมแนนอน (Stochastic) 

กล าวคือ การที่ตัวกระทำเลือกทำการกระทำเด ิม สำหรับสถานการณ (State) เด ิม อาจจะไมได

ผลลัพธแบบเดิมเสมอไป กระบวนการขั้นตอนวิธีการเรียนรูแบบคิวแสดงไดดังรูปที ่3.2 

 

Initialize Q- Table

Choose an Action

Perform an Action

Measure Reward

Update Q-Table
 

 
รูปที่ 3.2 กระบวนการขั้นตอนวิธีการเรียนรูแบบคิว 

 

กำหนดใหเซตของสถานะ 𝑆𝑆 = {𝑠𝑠1 ,𝑠𝑠2 , 𝑠𝑠3 ,… , 𝑠𝑠𝑛𝑛} ในสภาพแวดลอมและแตละสถานะมี 

เชตของการกระทำ 𝐴𝐴 = {𝑎𝑎1,𝑎𝑎2 ,𝑎𝑎3 ,… , 𝑎𝑎𝑚𝑚}  ตัวกระทำเลือกการกระทำ 𝑎𝑎𝑡𝑡𝜖𝜖 𝐴𝐴 ณ เวลา 𝑡𝑡 ในสถานะ 

𝑠𝑠𝑡𝑡𝜖𝜖 𝑆𝑆 เพื่อสงตอไปยังสถานะถัดไป 𝑠𝑠𝑡𝑡+1𝜖𝜖 𝑆𝑆 ผานกระบวนการเปลี่ยนผานและรับรางวัล 𝑟𝑟𝑡𝑡+1 จาก

สภาพแวดลอม ในการทำงานจำเปนที่จะตองเลือกการกระทำในการดำเนินการที่ เหมาะสม เพื่อ

ปรับปรุงคา Q-value ของแตละสถานะใหมากที่สุด ซึ่งถือเปนวัตถุประสงคหลักของคนหานโยบายที่

เหมาะสมที่สุดในการประมวผลแบบกลุมเมฆ คาของ Q-value function น้ันขึ้นอยูกับการเลือกของ 

การกระทำในสถานะกำหนดใหตัวกระทำในสถานะ 𝑠𝑠𝑡𝑡 และเลือกการกระทำ 𝑎𝑎𝑡𝑡 คา Q-value 

function น้ันคาดวาจะยายไปยังสถานะที่ดีที่สุดและมีการเพิ่มผลตอบแทนที่ควาดหวังใหมีคาสูงทีส่ดุ 

(Maximize the total expected reward) ในสภาพแวดลอม คา Q-value สามารถคำนวณไดโดย

ใชสมการที่ 3.24 

 

𝑄𝑄(𝑠𝑠𝑡𝑡,𝑎𝑎𝑡𝑡) = (1 −𝛼𝛼)𝑄𝑄(𝑠𝑠𝑡𝑡,𝑎𝑎𝑡𝑡) + 𝛼𝛼[𝑟𝑟𝑡𝑡 + 𝛾𝛾𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑎𝑎+1𝑄𝑄(𝑠𝑠𝑡𝑡+1 ,𝑎𝑎𝑡𝑡+1)]             (3.24)                                 
 

โดยที่  α     คือ อัตราการเรียนรู (Learning rate) 

       γ(0 < γ < 1) คือ ปจจัยสวนลด (Discount factor) และผลกระทบตอสถานะ

โดยการกระทำกอนหนา 

       rt   คือ บทลงโทษหรือรางวัลที่ไดรับจากการดำเนินการในสถานะ st  

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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คา Q-value ไดจากการสราง Q-table ซึ่งเก็บสถานะที่เปนไปไดทั้งหมดและ Q-value 

และการกระทำที่เหมาะสม โดยที่ขั้นตอนวิธีการเรียนรูแบบคิวพยายามสรางสถานะที่เหมาะสมที่สุด

จากประสบการณและมีการนำขั ้นตอนวิธ ีแบบละโมบ (Greedy algorithm) เข ามาใชในขั ้นตอน

วิธีการเรียนรูแบบคิว สามารถคำนวณ Q-value ไดจากสมการที่ (3.25) 

 

𝑄𝑄𝑡𝑡+1(𝑠𝑠𝑡𝑡,𝑎𝑎𝑡𝑡) = 𝑄𝑄(𝑠𝑠𝑡𝑡, 𝑎𝑎𝑡𝑡) + 𝛼𝛼�𝑟𝑟𝑡𝑡 + 𝛾𝛾𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑎𝑎𝑡𝑡́ [𝑄𝑄𝑡𝑡(𝛿𝛿(𝑠𝑠𝑡𝑡,𝑎𝑎𝑡𝑡),𝑎𝑎𝑡𝑡́ )] −𝑄𝑄𝑡𝑡(𝑠𝑠𝑡𝑡,𝑎𝑎𝑡𝑡)�       (3.25) 

 

โดยที่   α คือ อัตราการเรียนรูซึ่งคำนวณไดจาก α =1/(1+จำนวนคร้ังทั้งหมดที่ไปยัง

สถานะ st)  

δ  คือ ฟงกชันการเปลี่ยนสถานะ (Transition function) 

maxaQ(st+1 ,a)   คือ ประมาณการคาในอนาคตที่เหมาะสม ซึ่ง action ที่เปนไป

ได ในการประมวลผลแบบกลุมเมฆที่ เกี ่ยวกับโหลดบาลานซ (Load balancing) คือ การจัดสรร

ทรัพยากรในเคร่ืองคอมพิวเตอรเสมือน ขั้นตอนวิธีการเรียนรูแบบคิวสามารถสรุปไดดัง Algorithm 1 

 

Algorithm 1: Q-update(S) 

1. Set values for learning rate α, discount factor γ, reward r 

2. Initialize Q-values 

3. For 𝑖𝑖 = 1 to 𝑛𝑛                # 𝑛𝑛 is the number of states 

4.     For 𝑗𝑗 = 1 to 𝑝𝑝            # 𝑝𝑝 is the number of actions in each state 

5.             𝑄𝑄�𝑠𝑠𝑖𝑖 ,𝑎𝑎𝑗𝑗� = 0 

6.     End for 

7. End for 

8. Select an action 𝑎𝑎𝑖𝑖 from 𝐴𝐴 = {𝑎𝑎1 ,𝑎𝑎2 ,𝑎𝑎3 ,… ,𝑎𝑎𝑚𝑚} and execute it and go to 

next state 𝑠𝑠𝑡𝑡+1 

9. Calculate the learning rate 

10. Calculate the reward 

11. Update 𝑄𝑄𝑡𝑡+1 by (3.25) 

12. Repeat this step for new state until it converges 
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3.3.2  การประยุกตใชข้ันตอนอาณานคิมผ้ึงเทียม 
 การประยุกตใชขั้นตอนอาณานิคมผึ้งเทียม [6, 8] จัดเปนขั้นตอนวิธีการเมตา ฮิว ริสติก

ประเภทความฉลาดแบบกลุม ซึ่งระบบกลุมประกอบดวยตัวกระทำการตัดสินใจของระบบ (Agent) มี

การสื่อสารระหวางตัวกระทำการตัดสนิใจของระบบ และสภาพแวดลอม โดยในกลุมฝูงเดียวกันจะมี

เปาหมายที่เหมือนกัน ซึ่งใน การทำงานของขั้นตอนอาณานิคมผึ้งเทียม ผึ้งจะมีเปาหมายเดียวกัน คือ

เพื่อคนหาการหาแหลงอาหารที่ดีที่สุด โดยแหลงอาหาร (Food source) แสดงถึง ชุดของคำตอบที่

เปนไปไดทั้งหมด และแตละตัวกระทำถูกแทนดวยผึ้ง  

ในขั้นตอนอาณานิคมผึ้งเทียม ตัวกระทำการตัดสินใจถูกแบงประเภทตามหนาที่ของพวก

ผึ้ง ซึ่งสามารถแบงออกไดเปน 3 กลุม ไดแก ผึ้งงาน (Employed bees) ผึ้งเฝาดู (Onlooker bees) 

และผ ึ ้งสำรวจ (Scout bees) ผ ึ ้งแตละกลุ มมพีฤต ิกรรมแบบ Explorative และ Exploitative ที่

แตกตางกัน คือ Explorative คือ พฤติกรรมที่เกี่ยวขอกับการคนหาแหลงอาหารในพื้นที่การค นหา 
(Search space) เพ ื ่อหลีกเลี ่ยงการคนหาท ี่แหล งอาหารในท องถิ ่น (Local) ในทางตรงก ันข าม 

Exploitative คือพฤติกรรมการแสวงหาผลประโยชนที่เกี่ยวของกับการคนหาแหลงอาหารที่ดีกวาใน

บริเวณที่ใกลกับแหลงอาหารปจจุบัน โดยในงานวิจัยน้ี ไดใชขั้นตอนวิธีการเรียนรูแบบคิวเพื่อปรับปรุง

ขั้นตอนในการหาคำตอบของปญหาใหมีความเหมาะสมมากขึ้น จากการศึกษาพบวาขั้นตอนอ าณา

นิคมผึ้งเทียม (ABC algorithm) มีความสามารถในพฤติกรรมการหาแหลงอาหารแบบ Explorative 

แต อ อนแอในด านพฤติกรรมแบบ Exploitative ด ังนั ้นจึงตั ้งเป าท ี ่จะปรับปรุงพฤต ิกรรมแบบ 

Exploitative ในสวนของผึ้งเฝาดู ขั้นตอนการทำงานสามารถอธิบายไดดังน้ี  

ในข ั ้นตอนแรกของข ั้นตอนอาณานิคมผึ ้งเทียม แทนตำแหนงของแหลงอาหารดวย

คำตอบที่เปนไปไดของปญหา เร่ิมตนแหลงอาหารจะถูกสรางขึ้นแบบสุม ดังแสดงในสมการที่ (3.26) 

และหลังจากน้ันผึ้งงานจะทำการสำรวจหาแหลงอาหาร (VM) ในการทำงานกำหนดคาเร่ิมตนของ Q-

table มีคาเทากับ 0  

 

𝑥𝑥𝑖𝑖,𝑗𝑗0 = 𝑥𝑥𝑗𝑗𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 + 𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟(0,1) ∗ (𝑥𝑥𝑗𝑗𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 − 𝑥𝑥𝑗𝑗𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚)                         (3.26) 

 

โดยที่  𝑥𝑥𝑗𝑗𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚  คือ ขอบลางของ 𝑗𝑗𝑡𝑡ℎ พารามิเตอรการเพิ่มประสิทธิภาพ  

        (Optimization parameter)  

  𝑥𝑥𝑗𝑗𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚  คือ ขอบบนของ 𝑗𝑗𝑡𝑡ℎ พารามิเตอรการเพิ่มประสิทธิภาพ 

ในขั้นตอนอาณานิคมผึ้งเทียมแบงการทำงานยอยของอัลกอริทึมออกเปน 3 สวน ไดแก 

สวนของผึ้งงาน ผึ้งเฝาดู และสวนของผึ้งสำรวจ โดยจะทำงานซ้ำทั้ง 3 ขั้นตอนจนกวาจะครบเงื่อนไข

ที่กำหนดหรือจำนวนรอบสูงสุดที่กำหนด 

สวนของผึ้งงาน ทำการคนหาตำแหนงของแหลงอาหาร (𝑣𝑣𝑖𝑖,𝑗𝑗𝑡𝑡 ) ของแหลงอาหารใน

ปจจุบัน (𝑥̅𝑥 𝑖𝑖𝑡𝑡) โดยใชสมการที่ (3.27) 
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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𝑣𝑣𝑖𝑖,𝑗𝑗𝑡𝑡 = 𝑥𝑥𝑖𝑖,𝑗𝑗𝑡𝑡 + 𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟[−1,1] ∗ (𝑥𝑥𝑖𝑖,𝑗𝑗𝑡𝑡 − 𝑥𝑥𝑘𝑘,𝑗𝑗
𝑡𝑡 )                                    (3.27) 

 

โดยที่  𝑣𝑣𝑖𝑖,𝑗𝑗𝑡𝑡   คือ  𝑗𝑗𝑡𝑡ℎ พารามิเตอรการเพิ่มประสิทธิภาพของ 𝑣̅𝑣𝑖𝑖𝑡𝑡 

𝑘𝑘  คือ  ลำดับของแหลงอาหาร 

ถาแหลงอาหารใหม 𝑣̅𝑣𝑖𝑖𝑡𝑡 ใหคาความเหมาะสมที่ดีกวาแหลงอาหารปจจุบัน 𝑥𝑥𝑖𝑖𝑡𝑡 โดยที่ 

𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹(𝑣̅𝑣𝑖𝑖𝑡𝑡) > 𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹(𝑥̅𝑥𝑖𝑖𝑡𝑡)  ผึ้งงานจะทิ้งแหลงอาหารเดิมและจดจำตำแหนงใหม ซึ่งในขั้นตอนน้ีจะมีการ

ปรับปรุงคาใน Q-table (Reward-penalty scheme) โดยใชสมการที่ (3.25) หากแหลงอาหารใหม

ใหคาความเหมาะสมที่ดีกวา ผึ้งงานไมเพียงแตจะแทนที่แหลงอาหารเดิมดวยแหลงอาหารใหม แตยงัมี

การปรับปรุงคา Q-value โดยการใหรางวัลกับแหลงอาหารใหมที่เลือก และทำการลงโทษกับแหลง

อาหารเดิม 

ในทางกลับกัน หากแหลงอาหารเดิมมีคาความเหมาะสมดีกวาแหลงอาหารใหม แหลง

อาหารใหมจะถูกลงโทษ และใหรางวัลกับแหลงอาหารเดิม Q-table จะมีการปรับปรุงคาทุกคร้ังที่ผึ้ง

งานสามารถคนหาแหลงอาหารที่ เหมาะสม ดังน้ัน ถา EB คือจำนวนของผึ้งงาน จำนวนรอบในการ

ปรับปรุงคาใน Q-Table เทากับ EB คร้ัง 

ในสวนของผึ้งเฝาดูน้ันจะทำการเลือกแหลงอาหารของผึ้งงาน โดยทำการเลือกจากคา Q-

value ในตาราง Q-table ในทางตรงกันขาม ผึ้งเฝาดูจะทำการคนหาแหลงอาหารแหลงใหม โดยใช

สมการที่ (3.28) และทำการแทนที่แหลงอาหารเดิมดวยแหลงอาหารใหม หากแหลงอาหารใหมมีคา 

ความเหมาะสมมากกวา อีกทั้งยังทำการปรับปรุงคา Q-value 

 

𝑣𝑣𝑖𝑖,𝑗𝑗𝑡𝑡 = 𝑥𝑥𝑖𝑖,𝑘𝑘𝑡𝑡 + ∅𝑖𝑖,𝑗𝑗𝑡𝑡 ∙ 𝑟𝑟𝑗𝑗𝑡𝑡 ∙ (𝑥𝑥𝑖𝑖,𝑘𝑘𝑡𝑡 − 𝑥𝑥𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵,𝑘𝑘
𝑡𝑡 )                        (3.28)                                              

 

โดยที่    𝑣𝑣𝑖𝑖,𝑗𝑗𝑡𝑡    คือ  พารามิเตอรการเพิ่มประสิทธิภาพของแหลงอาหารที ่𝑣̅𝑣𝑖𝑖𝑡𝑡  

∅ ∈ [−1,1] คือ  มีคาระหวาง -1 ถึง 1 

𝑥𝑥𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵,𝑘𝑘
𝑡𝑡   คือ  พารามิเตอรการเพิ่มประสิทธิภาพของแหลงอาหารที่ดีที่สุดซึ่ง

เกิดจากการสุม   

สวนของผึ้งสำรวจ หากครบจำนวนรอบในการคนหาแหลงอาหารแลวไมพบแหลงอาห ารที่

ดีกวา แหลงอาหารน้ันจะถูกทิ้ง และผึ้งสำรวจจะทำการสุมเพื่อคนหาแหลงอาหารแหลงใหม 

ขั้นตอนการทำงานของขั้นตอนวิธี MOABCQ ถูกนำเสนอใน Algorithm2 ดังน้ี 
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Algorithm 2. MOABCQ algorithm 
Initialization: 
1. Initialize the population and calculate individual fitness values 
2. Set up the parameter: best solution, maximum number of iterations, the 

population size 
3. Find the best solution 
4. while stopping criteria satisfied 
 Employed Bees Phase: 
5. 

 
For each position do 

6. 
  

Update position of employed bee by (3.27) 
7. 

  
Estimate the new position 

8. 
   

If fitness value of new position is better 
9 

    
Replace the current position with the new position 

10 
   

End if 
11. 

  
Calculate probability and update the Q-table for select position in the 
onlooker bee phase 

12.  End for 
Onlooker Bees Phase: 
13. 

 
For each onlooker do 

14. 
  

Select a position based on Q-value and probability 
15. 

  
Update position of onlooker bee by (3.28) 

16. 
  

Estimate the new position 
17. 

  
If fitness value of new position is better 

18. 
   

Replace the current position with the new position 
19. 

  
End if 

20. 
  

update the Q-table using (3.25) 
21. 

 
End for 

22. 
 

Find the best solution (Q-table) 
Scout Bees Phase: 
23. 

 
For each position do 

24. 
  

Abandon the solution that have not been updated and generate new 
solutions randomly 

25. 
  

update the Q-table using (3.25) 
26. 

 
End for 

27. End while 
 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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บทที่ 4 

การทดลองและผลการทดลอง 
 

 จากบทที่ 3 ไดกลาวถึงการประยุกตใชปญญาประดิษฐสำหรับปญหาการจัดตารางง านที่ มี

หลายวัตถุประสงค (Multi-objective optimization problem) ในการประมวลผลแบบกลุมเมฆใน

กรณีที่เคร่ืองคอมพิวเตอรเสมือนมีสภาพแวดลอมภายในแตกตางกัน โดยใชขั้นตอนอาณานิคมผึ้ง

เทียมและวิธีการเรียนรูแบบเสริมแรง โดยใชขั้นตอนวิธีการเรียนรูแบบคิว (Q-learning) ซึ่งอัลกอริทึม

ที่นำเสนอนี ้ เรียกว า “MOABCQ” อ ีกท ั ้งม ีการพิจารณาลำดับการเข าทำงานให เหมาะสมกับ

สภาพแวดลอมของทรัพยากรที่มีอยู เพื่อหารูปแบบการจัดตารางงานที่เหมาะสมที่สุด โดยบทน้ีอธบิาย

การตั้งคาพารามิเตอรและรายละเอียดในการทดลองเพื่อประเมินประสิทธิภาพของวิธีการที่ นำ เสนอ 

(MOABCQ) ในการทดลองคร้ังน้ีไดทำการเปรียบเทียบกับวิธีการจัดตารางงานแบบฮิวริสติกที่ เปนที่

รูจัก เชน ขั้นตอนการจัดตารางงานโดยใช Max-Min [53] ขั้นตอนวิธีการจัดตารางงานแบบมากอนได

กอน (First Come First Serve algorithm: FCFS algorithm) ขั้นตอนการจัดตารางงานแบบง าน

ขนาดใหญที่สุดทำกอน (Largest Job First algorithm: LJF algorithm) และยิ่งไปกวาน้ัน ยังไดทำ

การเปรียบเทียบการจัดตารางงานโดยใชวิธีการทางเมตาฮิวริสติกที่เปนที่นิยม ไดแก ขั้นตอนวิธีการหา

คำตอบเหมาะสมที่สุดแบบกลุมอนุภาค (Particle Swarm Optimization: PSO algorithm) ขั้นตอน

วิธีการหาคาเหมาะสมที่สุดแบบนกกาเหวา (Cuckoo Search: CS algorithm) ขั้นตอนวิธีอาณานิคม

มด (Ant Colony Optimization: ACO algorithm) และข ั ้นตอนว ิธ ีอาณานิคมผ ึ ้งเท ียม (ABC 

algorithm) 

 

4.1 ขอมูลท่ีใชในการทดสอบประสิทธิภาพ 
 

ขอมูลที่ใชในการทดสอบประสิทธิภาพของวิธีการที่นำเสนอ ใชชุดขอมูลดังแสดงในตารางที่ 4.1 

ในการทดสอบประสิทธิภาพ โดยมีการแบงชุดขอมูลออกเปน 12 ชุดขอมูล สามารถแบงออกไดเปน 4 

ประเภทดังน้ี ประเภทที่ 1 ชุด D1 – D3 คือ ชุดขอมูลแบบสุมอิสระที่ไมมีขอกำหนดของรูปแบบที่

แนนอน ประเภทที่ 2 ชุด D4 – D6 คือชุดขอมูลแบบสุมที่มีการกระจายของขอมูลแบบแจกแจงปกติ 

(Normal distribution) ประเภทที่ 3 ชุด D7 – D9 คือ ชุดขอมูลแบบสุมที่มีการกระจายขอมูลแบบเบ

ขวา (Right-skewed distribution) และประเภทที่ 4 ชุด D10 – D12 คือชุดขอมูลแบบสุมที่มีการ

กระจายขอมูลแบบเบซาย (Left-skewed distribution) ชุดขอมูลแตละประเภทมีชวงขนาดของงาน

ที่แตกตางกัน และชุดขอมูลแตละชุดมีการจัดจำนวนงานออกเปนชุด ๆ ละ 100, 200, 300, …, และ 

1500 งานตามลำดับ 
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ตารางที่ 4.1 ชุดขอมูลที่ใชในการทดสอบประสิทธิภาพ 

ประเภทของชุดขอมูล ชุดขอมูล ขนาดของงาน (MIa) 

สุมอิสระ D1 [5000, 20000] 

D2 [15000, 35000] 

D3 [25000, 45000] 

การกระจายขอมูลแบบแจกแจงปกติ D4 [5000, 20000] 

D5 [15000, 35000] 

D6 [25000, 45000] 

การกระจายขอมูลแบบเบขวา D7 [5000, 20000] 

D8 [15000, 35000] 

D9 [25000, 45000] 

การกระจายขอมูลแบบเบซาย D10 [5000, 20000] 

D11 [15000, 35000] 

D12 [25000, 45000] 

หมายเหตุ: aMI คือ Million instruction 

 

4.2  การเตรียมขอมูล 

ในขั้นแรกของการทดสอบประสิทธิภาพจะทำการจัดเรียงขอมูล ดังตารางที่ 4.2 โดยแบงการ

จัดเรียงขอมูลเปน 3 รูปแบบ คือ 

1. จัดเรียงขอมูลตามลำดับการมาถึงของงาน (FCFS) 

2. จัดเรียงขอมูลตามขนาดของงาน โดยเรียงขอมูลจากเล็กที่สุดไปหาขนาดใหญที่สดุ (SJF) 

3. จัดเรียงขอมูลตามขนาดของงาน โดยเรียงขอมูลจากใหญที่สุดไปหาขนาดเล็กที่สดุ (LJF) 

 

ตารางที่ 4.2 ตัวอยางในการจัดเรียงขอมูล 

FCFS SJF LJF 

5163 5163 11965 

7832 5322 11290 

11290 7256 10897 

10897 7832 9159 

7256 9159 7832 

11965 10897 7256 

 
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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4.3  เครื่องมือท่ีใชในงานวจิัย  

  เคร่ืองคอมพิวเตอรที่ใชในการทดสอบ มีคุณสมบัติ ดังน้ี 

Notebook: Dell G7 7590 

หนวยประมวลผลกลาง (CPU) : Intel® Core (TM) i7-8750H Processor 2.20 GHz. 

หนวยความจำหลัก (RAM) : 16.0 GB GDDR15 

หนวยความจำสำรอง (Hard Disk) : 1TB 

ระบบปฏิบัติการ (OS) : Windows 10 Pro 

โปรแกรมที่ใชในการจำลองระบบการประมวลผลแบบกลุมเมฆ: CloudSim-3.0.3 

 

4.4 ผลการทดลองเพ่ือหาพารามิเตอรท่ีเหมาะสมของขั้นตอนอาณานิคมผึ้งเทียม 
4.4.1 การต้ังคาพารามิเตอรสภาพแวดลอมในการทดลอง 

การตั้งคาพารามิเตอรแบบจำลองเพื่อประเมินประสิทธิภาพของระบบการประมวลผลแบบ

กลุมเมฆ กรณีเคร่ืองคอมพิวเตอรเสมือนมีสภาพแวดลอมภายในที่แตกตางกัน แสดงคาดังตารางที่ 4.3 

 

ตารางที่ 4.3 คาพารามิเตอรของแบบจำลองการประมวลผลแบบกลุมเมฆ กรณีเคร่ืองคอมพิวเตอร

เสมือนมีสภาพแวดลอมแตกตางกนัทั้งหมด 

Type Parameter Value 

Datacenter 

Number of Datacenter 10 

Number of Host 5 

Type of Manager Space_Shared, Time_Shared 

Number of PE per Host 4 

MIPS of PE 2000 

Host Memory (RAM) (MB) 10240 

Datacenter Cost  10 

Virtual Machines 

(VMs) 

Total number of VM 60 

MIPS of PE 1000 - 5000 

Number of PE per VM 2 

VM Memory (RAM) (MB) 512 - 4096 

Bandwidth (Bit) 1000 - 10000 

Type of Manager Time_Shared 

 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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ตารางที่ 4.3 คาพารามิเตอรของแบบจำลองการประมวลผลแบบกลุมเมฆ กรณีเคร่ืองคอมพิวเตอร

เสมือนมีสภาพแวดลอมแตกตางกนั (ตอ) 

Type Parameter Value 

Task 

Total number of Task 100 – 1500 

Length of Task (MI) 5000 - 20000 

Number of PE per requirement 1 

Type of Manager Space_Shared 

หมายเหตุ:  PE = Processing element, MIPS = Million instructions per second,  

               MB = Megabyte, MI = Million instruction 

 

4.4.2 การต้ังคาพารามิเตอรในข้ันตอนวิธีอาณานิคมผ้ึงเทียม 

ในการทดลอง ไดมีแบงการกำหนดคาพารามิเตอรออกเปน 6 กรณี ดังน้ี 60 (เทากับ

จำนวนเคร่ืองคอมพิวเตอรเสมือน), 120, 240, 480 , 960 และ 1920 แตในที่น้ีแสดงใหเห็นเพียง 3 

กรณีที่ปรากฎถึงผลลัพธที่ชัดเจน รายละเอียดของการตั้งคาพารามิเตอรสำหรับขั้นตอนวิธีอาณานิคม

ผึ้งเทียม (ABC) แสดงคาดังตารางที่ 4.4 

 

ตารางที่ 4.4 คาพารามิเตอรของขั้นตอนวิธีอาณานิคมผึ้งเทียม 

Symbol Parameter Case I Case II Case III 

n Number of scout bees 60 240 960 

m Number of sites selected out of n visited sites 6 24 96 

e Number of best sites out of m selected sites 1 1 1 

nep Number of bees recruited for best e sites 48 192 768 

nsp 
Number of bees recruited for other (m-e) 

selected sites 
12 48 192 

 

4.4.3 ผลการทดสอบประสิทธิภาพ เม่ือจำนวนผ้ึงในระบบมีการเปลี่ยนแปลง 

การประเมินประสิทธิภาพในการจัดตารางงานในเคร่ืองคอมพิวเตอรเสมือน โดยใชขั้นตอน

ว ิธ ีอาณานิคมผ ึ้งเทียมควบคู ก ับการจัดลำดับงานแบบฮิวริสติก (HABC_FCFS, HABC_SJF และ 

HABC_LJF) จะทำการเปรียบเทียบกับการจัดลำดับงานแบบฮิวริสติกเพียงอยางเดียว (FCFS, SJF 

และ LJF) โดยทำการทดลองกับชุดขอมูล 2 รูปแบบ คือ ชุดขอมูลการสุมอิสระแบบไมมีขอกำหนด 

(ไมคำนึงถึงรูปแบบการกระจายของขอมูล) และชุดขอมูลการสุมที่มีรูปแบบการกระจายแบบแจกแจง

ปกติ ในการทดลองใชชุดขอมูลแสดงดังตารางที่ 4.5 เพื่อทำการเปรียบเทียบความสามารถของการ

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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ทำงานของทั้ง 2 ชุดขอมูลกับจำนวนงานที่มีการเปลี่ยนแปลงไป ซึ่งในการทดสอบกำหนดให เคร่ือง

คอมพิวเตอรเสมือนมีสภาพแวดลอมภายในที่แตกตางกัน โดยกำหนดใหจำนวนของเคร่ืองเสมือนมี

คาคงที่ตลอดการทดลอง แตจำนวนงานเพิ่มขึ้นดังน้ี 100, 200, 300, …, 1500 งาน กำหนดจำนวน

รอบในการทดลองมีคาเท ากับ 20 รอบ จากนั ้นกำหนดใหแนวแกน X แทนปริมาณงานที ่มีการ

เปล ี ่ยนแปลงในระบบ และแนวแกน Y แทนเวลาเฉลี ่ยรวมของการทำงานในระบบ โดยแบงการ

ทดสอบประสิทธิภาพออกเปน 2 กรณี คือ 

 

ตารางที่ 4.5 ชุดขอมูลที่ใชในการทดสอบประสิทธภิาพของการทดสอบกรณีที่ 4.4.3 

ประเภทของชุดขอมูล ชุดขอมูล ขนาดของงาน (MI) 

สุมอิสระ D1 [5000, 20000] 

การกระจายขอมูลแบบแจกแจงปกติ D4 [5000, 20000] 

 

กรณีที่ 1: เปรียบเทียบเวลารวมเฉลีย่ในการทำงานโดยใชชดุขอมูลประเภทแบบสุมอสิระ 

ในการเปรียบเทียบเวลารวมเฉลี่ยในการทำงานกับจำนวนงานที่มีการเปลี่ยนแปลงในระบบ

กับชุดขอมูลสุมแบบอิสระ ซึ่งใชชุดขอมูล D1 เพื่อประเมินประสิทธิภาพของวิธีการที่นำเสนอ ซึ่งแบง

ออกเปน 3 วิธี คือ HABC_FCFS, HABC_SJF และ HABC_LJF โดยทำการเปรียบเทยีบกับการ จัด

ตารางงานโดยใชวิธีการทางฮิวริสติก ไดแก FCFS, SJF และ LJF ซึ่งผลจากการทดสอบความสามารถ

ในการทำงานโดยเปรียบเทียบกับจำนวนงานท ี่ มีการเปลี ่ยนแปลงและจำนวนผึ ้งในระบบมีการ

เปลี่ยนแปลง แสดงไดดังรูปที่ 4.1 – 4.3 และตารางที่ 4.6 

 

 
 

รูปที่ 4.1 เวลาทำงานรวมเฉลี่ยของชุดขอมูล D1 เมื่อกำหนดคาพารามิเตอรของ ABC โดยใช Case I 
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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รูปที่ 4.2 เวลาทำงานรวมเฉลี่ยของชุดขอมูล D1 เมื่อกำหนดคาพารามิเตอรของ ABC โดยใช Case II 

 

 
 

รูปที่ 4.3 เวลาทำงานรวมเฉลี่ยของชุดขอมูล D1 เมื่อกำหนดคาพารามิเตอรของ ABC โดยใช Case III 

 

 

 

 

 

 
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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ตารางที่ 4.6 เวลาในการทำงานรวมโดยใชชุดขอมูลประเภทแบบสุมอิสระ 

 
 

จากรูปที่ 4.1-4.3 และตารางที่ 4.6 แสดงเวลาทำงานรวมเฉลี่ยโดยทำการเปรียบเทียบ

ขั้นตอนการจัดตารางในเคร่ืองคอมพิวเตอรเสมือนที่มีสภาพแวดลอมภายในแตกตางกั น โดยใช

ขั้นตอนวิธีอาณานิคมผึ้งเทียมควบคูกับการจัดลำดับงานแบบฮิวริสติก (HABC) เปรียบเทียบกับการ

จัดลำดับงานแบบฮิวริสติกเพียงอยางเดียว ผลจากการทดลองแสดงใหเห็นวา หลังจากใชอัลกอริทึม 

HABC สำหรับการจัดตารางงาน เวลาทำงานรวมเฉลี่ยมีคาลดลง เมื่อเปรียบเทียบกับการจัดตาราง

งานโดยใชวิธีการทางฮิวริสติก นอกจากน้ีเมื่อมีการปรับเปลี่ยนพารามิเตอรของ ABC เพื่อคนหา

พารามิเตอรที่เหมาะสมที่สุด ผลจากการทดลองแสดงใหเห็นวา เมื่อกำหนดพารามิเตอรโดยใช Case 

III พบวา HABC_LJF มีประสิทธิเหนือกวาวิธีการอื่นๆ เน่ืองจากใหคาเวลาที่ใชในการทำงานรวมนอย

min max avg min max avg min max avg
HABC_FCFS 14.51 20.49 17.94 13.74 18.98 16.27 13.01 16.39 15.38
HABC_LJF 14.85 17.00 15.85 14.74 15.89 15.72 14.31 15.89 15.31
HABC_SJF 19.75 20.59 20.41 16.13 20.59 20.13 14.85 20.59 20.20
HABC_FCFS 24.42 32.93 27.79 23.06 32.15 25.34 22.85 27.70 25.87
HABC_LJF 21.30 22.00 21.68 21.39 21.63 21.52 21.44 21.60 21.52
HABC_SJF 25.70 28.32 26.71 26.50 26.89 26.74 25.90 26.89 26.63
HABC_FCFS 32.65 44.29 37.90 31.85 40.90 34.95 32.33 36.76 35.73
HABC_LJF 32.69 33.18 32.89 32.75 32.95 32.83 32.65 32.91 32.81
HABC_SJF 39.20 41.10 40.33 39.79 40.94 40.57 39.72 40.78 40.26
HABC_FCFS 46.03 54.33 49.52 43.38 53.42 47.09 46.25 48.09 47.25
HABC_LJF 40.44 40.77 40.60 40.30 40.55 40.44 40.37 40.58 40.47
HABC_SJF 42.15 43.16 42.69 42.44 42.90 42.72 42.38 42.90 42.72
HABC_FCFS 53.46 60.60 56.07 50.16 57.76 53.90 52.24 56.48 54.83
HABC_LJF 49.06 49.76 49.36 48.94 49.24 49.08 48.96 49.13 49.07
HABC_SJF 56.10 57.13 56.70 55.72 56.82 56.48 55.68 56.83 56.50
HABC_FCFS 62.50 71.66 67.45 59.75 68.76 64.33 61.14 66.77 65.57
HABC_LJF 61.40 61.65 61.55 61.25 61.42 61.36 61.23 61.45 61.36
HABC_SJF 63.01 64.01 63.68 63.52 63.89 63.71 63.43 63.95 63.68
HABC_FCFS 70.37 83.00 75.50 69.48 79.25 73.35 69.41 74.30 72.72
HABC_LJF 70.52 70.95 70.68 70.40 70.61 70.50 70.41 70.61 70.50
HABC_SJF 77.14 77.95 77.68 77.15 77.93 77.56 77.20 77.71 77.54
HABC_FCFS 82.56 88.95 86.15 79.08 88.21 82.82 78.77 80.32 79.76
HABC_LJF 76.09 81.12 77.45 76.02 76.30 76.20 76.05 76.35 76.18
HABC_SJF 77.73 78.76 78.34 78.12 78.43 78.30 78.05 78.44 78.31
HABC_FCFS 91.21 100.74 95.18 91.25 96.33 94.81 89.85 100.07 94.99
HABC_LJF 87.79 88.16 87.99 87.68 87.96 87.86 87.68 87.94 87.87
HABC_SJF 92.88 93.46 93.19 93.02 93.38 93.20 92.93 93.39 93.16
HABC_FCFS 100.34 109.93 105.48 98.88 106.66 103.61 98.46 103.54 101.99
HABC_LJF 98.31 98.60 98.47 98.27 98.50 98.35 98.24 98.38 98.32
HABC_SJF 99.33 100.14 99.82 99.65 100.20 99.98 99.61 100.19 99.99
HABC_FCFS 111.06 119.90 114.66 110.73 121.16 113.97 110.51 113.54 113.16
HABC_LJF 109.97 110.26 110.12 109.90 110.15 110.01 109.77 110.16 110.02
HABC_SJF 114.81 115.74 115.51 115.38 115.84 115.64 115.19 115.91 115.62
HABC_FCFS 121.10 131.13 125.82 119.67 128.16 124.21 122.01 124.69 123.69
HABC_LJF 117.07 121.94 121.06 117.05 121.80 118.50 117.02 117.24 117.16
HABC_SJF 117.48 129.82 119.85 117.94 118.36 118.10 117.78 118.29 118.10
HABC_FCFS 129.66 137.41 133.39 129.81 137.32 133.23 128.80 136.18 134.75
HABC_LJF 125.76 126.18 125.95 125.70 125.98 125.87 125.73 125.98 125.88
HABC_SJF 129.82 130.42 130.12 129.95 130.36 130.15 129.92 130.33 130.19
HABC_FCFS 139.42 152.43 144.64 139.26 145.42 141.97 139.75 143.17 142.12
HABC_LJF 138.49 138.73 138.58 138.21 138.62 138.50 138.19 138.58 138.48
HABC_SJF 144.15 146.06 145.39 138.35 145.33 141.49 138.20 145.30 140.83
HABC_FCFS 149.20 158.22 154.12 148.25 158.43 151.08 149.17 153.38 152.13
HABC_LJF 148.68 148.93 148.79 147.58 148.86 148.68 148.65 148.87 148.74
HABC_SJF 152.15 152.97 152.71 152.39 153.15 152.79 152.42 153.04 152.79
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สุด (min) เวลาที่ใชในการทำงานรวมมากสุด (max) และเวลาที่ใชในการทำงานรวมเฉลี่ย (avg) ซึ่งให

คาของเวลาที่ต่ำที่สุด เมื่อเปรียบเทียบกับการใชพารามิเตอรใน Case I และ Case II  

 กรณีที่ 2: เปรียบเทียบเวลารวมเฉลี่ยในการทำงานโดยใชชุดขอมูลประเภทแบบสุมอิสระทีม่ี

การกระจายขอมูลแบบแจกแจงปกติ 

การเปรียบเทียบเวลารวมเฉลี่ยในการทำงานกับจำนวนงานที่มีการเปลี่ยนแปลงในระบบ

กับชุดขอมูลสุมแบบอิสระ โดยใชชุดขอมูล D4 เพื่อประเมินประสิทธิภาพของวิธกีารที่นำเสนอ (HABC) 

ซึ่งผลจากการทดสอบความสามารถในการทำงานโดยเปรียบเทียบกับจำนวนงานที่มีการเปลี่ยนแปลง

และจำนวนผึ้งในระบบมีการเปลี่ยนแปลง แสดงไดดังตารางที่ 4.7 และรูปที่ 4.4 – 4.6 
 

ตารางที่ 4.7 เวลาในการทำงานรวมโดยใชชุดขอมูลประเภทแบบการกระจายขอมูลแบบแจกแจงปกต ิ

 

min max avg min max avg min max avg
HABC_FCFS 16.51 20.43 18.24 13.74 19.65 16.49 13.93 15.89 15.21
HABC_LJF 14.97 16.69 15.82 15.44 15.89 15.62 14.68 15.66 15.50
HABC_SJF 18.92 20.54 19.74 16.11 20.49 19.66 16.10 20.49 19.02
HABC_FCFS 24.02 30.55 28.16 24.90 31.68 28.00 22.87 27.53 26.49
HABC_LJF 22.20 22.89 22.55 22.21 22.44 22.34 22.22 22.41 22.34
HABC_SJF 26.76 29.12 27.63 26.95 27.84 27.68 27.41 27.84 27.73
HABC_FCFS 32.58 44.01 38.29 31.06 42.82 36.66 32.80 38.81 37.23
HABC_LJF 33.20 33.62 33.40 33.20 33.43 33.34 33.25 33.46 33.35
HABC_SJF 39.27 41.06 40.45 39.93 40.85 40.65 40.09 40.83 40.57
HABC_FCFS 43.96 52.57 47.13 42.56 51.90 45.58 42.31 45.49 44.78
HABC_LJF 40.51 41.21 40.77 40.51 40.68 40.58 40.50 40.64 40.57
HABC_SJF 41.90 43.25 42.88 42.38 42.99 42.81 42.57 43.01 42.84
HABC_FCFS 52.66 59.81 56.96 50.99 58.90 55.06 51.19 54.13 52.93
HABC_LJF 50.32 50.67 50.49 50.28 50.48 50.41 50.20 50.52 50.38
HABC_SJF 56.75 57.71 57.29 56.78 57.29 57.11 56.60 57.30 57.13
HABC_FCFS 60.07 68.58 64.29 59.43 65.75 62.10 57.61 67.18 64.65
HABC_LJF 59.04 59.42 59.20 59.05 59.19 59.13 58.93 59.22 59.08
HABC_SJF 61.55 62.15 61.81 61.70 62.10 61.90 61.69 62.10 61.87
HABC_FCFS 71.02 80.93 75.70 68.52 77.42 73.49 72.29 76.13 75.00
HABC_LJF 68.90 69.28 69.08 68.87 69.00 68.94 68.88 69.03 68.95
HABC_SJF 75.13 76.26 75.84 75.02 76.12 75.76 75.19 76.14 75.76
HABC_FCFS 81.39 89.54 85.64 82.16 89.04 84.97 82.08 87.41 85.23
HABC_LJF 76.12 80.69 76.94 76.12 76.42 76.24 76.04 76.36 76.26
HABC_SJF 77.82 78.88 78.46 78.01 78.50 78.27 77.96 78.54 78.28
HABC_FCFS 91.29 100.69 96.72 93.86 99.71 95.93 92.45 101.71 97.68
HABC_LJF 89.80 90.32 90.10 89.84 90.14 89.99 89.85 90.05 89.97
HABC_SJF 94.48 95.54 95.10 94.89 95.47 95.33 94.89 95.44 95.25
HABC_FCFS 97.99 109.36 104.12 97.94 107.19 102.07 98.09 104.03 102.22
HABC_LJF 97.85 98.15 97.99 97.74 97.99 97.87 97.80 97.94 97.86
HABC_SJF 98.95 99.75 99.36 99.10 99.79 99.56 99.18 99.77 99.56
HABC_FCFS 109.30 116.83 113.02 108.12 117.74 113.36 109.81 114.99 113.58
HABC_LJF 108.66 109.00 108.86 108.59 108.87 108.72 108.65 108.87 108.77
HABC_SJF 113.59 114.59 114.13 113.79 114.53 114.34 114.01 114.52 114.28
HABC_FCFS 121.24 128.15 124.03 118.80 128.18 123.14 125.27 129.50 127.73
HABC_LJF 115.09 119.90 119.44 114.79 119.57 116.26 114.83 115.04 114.93
HABC_SJF 115.52 126.92 117.57 115.29 116.04 115.85 115.51 116.09 115.83
HABC_FCFS 128.64 137.11 133.07 128.51 134.98 132.14 128.02 133.16 132.27
HABC_LJF 125.81 126.13 125.97 125.77 125.96 125.86 125.79 125.97 125.87
HABC_SJF 129.99 131.03 130.52 130.31 130.78 130.58 130.07 130.76 130.57
HABC_FCFS 138.21 149.02 142.97 136.44 144.74 140.61 136.50 140.55 138.73
HABC_LJF 136.75 137.06 136.93 136.73 137.00 136.87 136.80 136.99 136.89
HABC_SJF 137.31 144.59 143.49 136.97 137.72 137.47 136.81 137.78 137.43
HABC_FCFS 149.75 157.66 152.49 150.41 156.97 152.81 150.25 150.25 151.93
HABC_LJF 147.45 147.86 147.63 147.45 147.66 147.55 147.46 147.46 147.56
HABC_SJF 151.38 151.96 151.70 151.53 152.04 151.80 151.54 151.54 151.77
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รูปที่ 4.4 เวลาทำงานรวมเฉลี่ยของชุดขอมูล D4 เมื่อกำหนดคาพารามิเตอรของ ABC โดยใช Case I 

 

 

รูปที่ 4.5 เวลาทำงานรวมเฉลี่ยของชุดขอมูล D4 เมื่อกำหนดคาพารามิเตอรของ ABC โดยใช Case II 
 

 

รูปที่ 4.6 เวลาทำงานรวมเฉลี่ยของชุดขอมูล D4 เมื่อกำหนดคาพารามิเตอรของ ABC โดยใช Case III 
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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จากรูปที ่ 4.4 - 4.6 และตารางที่ 4.7 แสดงใหเห็นถึงเวลาที่ใชในการประมวลผลทั้งหมด 

ในกรณีที่เคร่ืองคอมพิวเตอรเสมือนมีสภาพแวดลอมที่แตกตางกัน ในกรณีของชุดขอมูลสุมที่มีการ

กระจายของงานแบบการแจกแจงปกติ ผลจากการทดลองแสดงใหเห็นวา HABC_LJF ใหผลลัพธที่ดี

ที่สุดในการจัดตารางงานเขาทำงาน เมื่อปริมาณงานในระบบมีปริมาณเพิ่มมากขึ้น นอกจากน้ีเมื่อทำ

การเปรียบเทียบในแงของเวลารวมนอยสุดในการงาน เวลารวมที่มากที่สุดในการทำงาน และคาเวลา

เฉลี่ยที่ใชในการทำงานยังพบวา HABC_LJF ยังมีคงมีประสิทธิภาพในการทำงานดีที่สุด และเมื่อ

พิจารณาในกรณีของการหาคาพารามิเตอรที่เหมาะสมที่สุดของ HABC ดังที่แสดงในตารางที่  4.4 

พบวา Case III ใหคาพารามิเตอรที่เหมาะสมที่สุด 

ในทางกลับกัน การตั้งคาพารามิเตอรใน Case I และ Case II สงผลตอการทดลองน้ัน เชน 

เมื่อกำหนดจำนวนงาน 1200 งาน พบวา HABC_SJF น้ันใหเวลารวมในการประมวลผลที่นอยที่สุด 

ซึ่งขัดแยงกับผลลัพธกอนหนาและใหผลลัพธที่แตกตางจาก Case III ซึ่งใหผลที่คลายคลึงกับการ

ทดลองกรณีที่ 1 และเมื ่อทำการทดลองโดยการเพิ ่มจำนวนผึ้ง พบว าไมมีความแตกต างอยางมี

นัยสำคัญในเวลาที่ใชในการประมวลผลซึ่งใหผลทีใ่กลเคียงกบัการกำหนดพารามิเตอรโดยใช Case III 

 

4.5 ผลการทดลองเพ่ือประเมนิประสิทธิภาพของการจัดตารางงานโดยใชขั้นตอนอาณา

นิคมผึ้งเทียมควบคูกับการจดัตารางงานแบบฮวิรสิติก 

การประเมินประสิทธิภาพในการจัดตารางงานในเคร่ืองคอมพิวเตอรเสมือน โดยใชขั้นตอนอาณา

นิคมผึ้งเทียมควบคูกับการจัดลำดับงานแบบฮิวริสติก (HABC) โดยทำการเปรียบเทียบกับวิธีการจัด

ตารางงานโดยใชวิธีทางเมตาฮิวริสติก (Meta-heuristic algorithm) โดยไดทำการเลือกวิธีการที่ไดรับ

ความนิยม เชน การหาคาความเหมาะสมที่สุดดวยวิธีอาณานิคมมด (ACO algorithm) และขั้นตอน

วิธีการหาคำตอบเหมาะสมที่สุดแบบกลุมอนุภาค (PSO algorithm) 

4.5.1 การต้ังคาพารามิเตอรสภาพแวดลอมในการทดลอง 

4.5.1.1 กรณีสภาพแวดลอมภายในเครือ่งคอมพิวเตอรเสมือนเหมือนกนั 

การต ั ้งค าพารามิเตอรแบบจำลองเพื ่อประเมินประสิทธ ิภาพของระบบการ

ประมวลผลแบบกลุมเมฆ กรณีเคร่ืองคอมพิวเตอรเสมือนมีสภาพแวดลอมภายในเหมือนกั นทั้งหมด 

แสดงคาดังตารางที่ 4.8 

 

ตารางที่ 4.8 คาพารามิเตอรของแบบจำลองการประมวลผลแบบกลุมเมฆ กรณีเคร่ืองคอมพิวเตอร

เสมือนมีสภาพแวดลอมเหมือนกัน 

Type Parameter Value 

Datacenter 
Number of Datacenter 10 

Number of Host 5 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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ตารางที่ 4.8 คาพารามิเตอรของแบบจำลองการประมวลผลแบบกลุมเมฆ กรณีเคร่ืองคอมพิวเตอร

เสมือนมีสภาพแวดลอมเหมือนกัน (ตอ) 

Type Parameter Value 

Datacenter 

Type of Manager Space_Shared, Time_Shared 

Number of PE per Host 4 

MIPS of PE 2000 

Host Memory (RAM) (MB) 10240 

Datacenter Cost  10 

Virtual Machine 

(VMs) 

Total number of VM 50 

MIPS of PE 9726 

Number of PE per VM 1 

VM Memory (RAM) (MB) 1024 

Bandwidth (Bit) 5000 

Type of Manager Time_Shared 

Task 

Total number of Task 100 – 1500 

Length of Task (MI) 5000 - 45000 

Number of PE per requirement 1 

Type of Manager Space_Shared 

 

4.5.1.2 กรณีสภาพแวดลอมภายในเครือ่งคอมพิวเตอรเสมือนแตกตางกัน 

การต ั ้งค าพารามิเตอรแบบจำลองเพื ่อประเมินประสิทธ ิภาพของระบบการ

ประมวลผลแบบกลุมเมฆ กรณีเคร่ืองคอมพิวเตอรเสมือนมีสภาพแวดลอมภายในแตกตางกัน แสดงได

ดังตารางที่ 4.9 

 

ตารางที่ 4.9 คาพารามิเตอรของแบบจำลองการประมวลผลแบบกลุมเมฆ กรณีเคร่ืองคอมพิวเตอร

เสมือนมีสภาพแวดลอมแตกตางกนั 

Type Parameter Value 

Datacenter 

Number of Datacenter 10 

Number of Host 5 

Type of Manager Space_Shared, Time_Shared 

Number of PE per Host 4 

MIPS of PE 2000 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 



67 

 

 
 

ตารางที่ 4.9 คาพารามิเตอรของแบบจำลองการประมวลผลแบบกลุมเมฆ กรณีเคร่ืองคอมพิวเตอร

เสมือนมีสภาพแวดลอมแตกตางกนั (ตอ) 

Type Parameter Value 

Datacenter 

Number of Datacenter 10 

Number of Host 5 

Type of Manager Space_Shared, Time_Shared 

Number of PE per Host 4 

MIPS of PE 2000 

Host Memory (RAM) (MB) 10240 

Datacenter Cost  10 

Virtual Machine 

(VMs) 

Total number of VM 50 

MIPS of PE 5000 - 9726 

Number of PE per VM 2 

VM Memory (RAM) (MB) 512 - 4096 

Bandwidth (Bit) 1000 - 10000 

Type of Manager Time_Shared 

Task 

Total number of Task 100 – 1500 

Length of Task (MI) 5000 - 45000 

Number of PE per requirement 1 

Type of Manager Space_Shared 

 

4.5.2 การต้ังคาพารามิเตอรใน HABC, ACO, PSO และ IPSO 

ในการทดลองคร้ังน้ี ไดกำหนดคาพารามิเตอรของประชากรและเงื่อนไขตางๆ โดยอางอิง

พารามิเตอรตามบทความที่เกี่ยวของ ในการประเมินประสิทธิภาพของวิธีการที่นำเสนอโดยท ำการ

เปรียบเทยีบกับวิธีการ HABC [74], ACO [56,75], PSO [76] และ IPSO [77] ทั้งน้ีเปนที่ทราบกันดี

วาพารามิเตอรเหลาน้ีมีผลอยางมากตอประสิทธิภาพการทำงานของอัลกอริทึม ทั้ง น้ีการกำหนด

พารามิเตอรจะแตกตางกันไปตามขนาดและลักษณะของปญหา ในการทดลองไดกำหนดพารามิเตอร

ของผ ึ้งที ่เหมาะสมที่สุดสำหรับอัลกอริท ึมที่นำเสนอ ด ังท ี่ ไดเสนอผลการทดลองในหัวขอท ี่  4.4 

พารามิเตอรที่ใชในการตั้งคาแสดงไดดังตารางที่ 4.10  
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ตารางที่ 4.10 คาของพารามิเตอรที่ใชในวิธีการที่นำเสนอและอัลกอริทึมอื่นที่นำมาเปรียบเทียบ 

 
 

4.5.3 ผลการทดลองเพื่อประเมินประสิทธิภาพในการทำงาน 

จากการทดลองในหัวขอ 4.4 ไดแสดงใหเห็นถึงประสิทธิภาพของอัลกอริทึมที่ นำเส นอ

ควบคู กับการจัดตารางงานโดยใชว ิธ ีการทางฮิวริสติก 3 ว ิธี คือ HABC_LJF, HABC_FCFS และ 

HABC_SJF ถูกนำมาเปรียบเทียบกับการจัดตารางโดยใชฮิวริสติกเพียงอยางเดียว คือ LJF, FCFS และ 

SJF ผลจากการทดลองกอนหนาพบวา HABC_LJF ใหประสิทธิภาพในการจัดตารางงานที่ดีกวาวิธีการ

อื่นที่นำมาเปรียบเทียบ อีกทั้งยังสามารถกระจายงานแบบสมดุลไปยังเคร่ืองคอมพิวเตอรเสมือนและ

ใหเวลาในการประมวลผลของงานนอยที่สุด ในการทดลองคร้ังน้ีไดทำการทดลองกับสภาพแวดลอม

ภายในของเคร่ืองคอมพิวเตอร 2 แบบคือ แบบที่สภาพแวดลอมภายในของเคร่ืองคอมพิวเตอรเสมือน

เหมือนก ันทั ้งหมด (Homogeneous) และแตกต างกันทั ้งหมด (Heterogeneous) เพ ื ่อประเมิน

ประสิทธิภาพของ HABC_LJF โดยใชชุดขอมูลที่มีรูปแบบแตกตางกัน อีกทั้งยังทำการเปรียบเทียบกบั

อัลกอริทึมการจัดตารางงานวิธีการอื่นๆ   

ในการทดลองกำหนดใหจำนวนเคร่ืองคอมพิวเตอรเสมือนมีคาคงที่เทากับ 50 เคร่ือง และ

ทดสอบความสามารถในการทำงานเปรียบเทียบกับจำนวนงานที่มีการเปลี่ยนแปลง โดยกำหนดให

จำนวนงานเพิ่มขึ้นคร้ังละ 100 งาน เร่ิมจาก 100 – 1500 งาน  

การประเมินประส ิทธิภาพของการจัดตารางงานโดยใช ว ิธ ีHABC_LJF ในระบบการ

ประมวลผลแบบกลุมเมฆไดแบงการทดลองเพื่อประเมินประสิทธิภาพการทำงานออกเปน 3 สวนดังน้ี 

คือ สวนที่ 1 เวลาการทำงานรวมเฉลี่ย (Makespan) สวนที่ 2 คาความไมสมดุลของการก ระจาย

ขอมูล (Degree of Imbalance: DI) และสวนที่ 3 คาเบี่ยงแบนมาตรฐาน (Standard Deviation: 

S.D.) มีรายละเอียดดังตอไปน้ี 

 

4.5.3.1 ผลการทดสอบประสิทธิภาพในสวนของเวลาการทำงานรวมเฉลี่ย 

การประเมินประสิทธิภาพของ HABC_LJF algorithm ในระบบการประมวลผล

แบบกลุมเมฆ ไดแบงการทดลองออกเปน 4 สวนตามประเภทของชุดขอมูลที่ใชในการทดสอบ  ดัง

แสดงในตารางที่ 4.1 ผลการทดลองของ 4 ประเภทตามชุดขอมูลสามารถแสดงรายละเอียดไดดังน้ี 
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กรณีที่ 1: ชุดขอมูลที่มีการกระจายแบบสุมอิสระ (Random) 

การประเมินประสทิธิภาพในการทำงานเปรียบเทียบก ับจำนวนงานที ่มีการ

เปลี่ยนแปลง เมื่อจำนวนเคร่ืองคอมพิวเตอรเสมือนมีคาคงที่ ในการทดลองใชชุดขอมูลที่แสดงใน

ตารางที่ 4.1 โดยใชชุดขอมูล D1 – D3 คือชุดขอมูลแบบสุมอิสระที่ไมมีขอกำห นดขอ ง รูปแบบที่

แนนอน ซึ่งแตละชุดขอมูลน้ันมีการกำหนดชวงขนาดของงานที่แตกตางกัน เพื่อทำการเปรียบเทียบ

ความสามารถในการจัดตารางงานของโดยใช HABC_LJF เปรียบเทียบกับวิธีการจัดตารางงานโดยใช 

ACO, PSO และ IPSO ในกรณีที่สภาพแวดลอมภายในเคร่ืองเสมือนเหมือนกันและแตกตางกัน ผล

การทดลองแสดงไดดังตารางที่ 4.11 และตารางที่ 4.12 
 

ตารางที่ 4.11 เวลาการทำงานรวมของชุดขอมูลที่ D1 – D3 เมื่อเปรียบเทียบระหวาง HABC, ACO, 

PSO และ IPSO (Homogenous) 

 
 

จากผลการทดลองในตารางที่ 4.11 แสดงเวลาทำงานรวมเฉลี่ย (Avg makespan) 

เวลาทำงานรวมที่นอยที่สุด (Min makespan) และเวลาทำงานรวมที่มากที่สุด (Max makespan) 

โดยเปรียบเทียบการจัดตารางกรณีสภาพแวดลอมภายในเคร่ืองเสมือนเหมือนกัน โดยใช HABC_LJF, 

ACO, PSO, และ IPSO ผลการทดสอบประสิทธิภาพแสดงใหเห็นวา HABC_LJF มีประสิทธิภาพใน

การจัดตารางงานที่ดีที่สุด เมื่อปริมาณงานในระบบมีปริมาณเพิ่มมากขึ้น  

นอกจากน้ี เมื่อมองในมุมของการกำหนดชวงขนาดของงานที่แตกตางกัน โดยทำ

การทดสอบกับชุดขอมูลที่มีชวงขนาดของงานที่แตกตางกัน คือ ชุดขอมูล  D1 – D3 ผลจากการ

ทดลองแสดงใหเห็นวา HABC_LJF มีประสิทธิภาพในการจัดตารางงานที่เหนือกวาอัลกอ ริทึมอื่ นที่

นำมาเปรียบเทียบ แมชวงขนาดของงานมีการเปลี่ยนแปลง ในการทดสอบกับสภาพแวดลอมภายใน

เคร่ืองเสมือนที่เหมือนกัน 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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ตารางที่ 4.12 เวลาการทำงานรวมของชุดขอมูลที่ D1 – D3 เมื่อเปรียบเทียบระหวาง HABC, ACO, 

PSO และ IPSO (Heterogenous) 

 
 

ผลการทดลองกรณีสภาพแวดลอมภายในเคร่ืองเสมือนแตกตางกัน แสดงไดดัง

ตารางที่ 4.12 ผลจากการทดลองพบวา HABC_LJF มีประสิทธิภาพการทำงานที่ดีที่สุด ในแงของเวลา

ทำงานรวมเฉลี่ย เวลาทำงานรวมที่นอยที่สุด และเวลาทำงานรวมที่มากที่สุด นอกจากน้ีเมื่อใชชุด

ขอมูลที่มีชวงขนาดของงานที่แตกตางกัน พบวา HABC_LJF ยังคงมีประสิทธิภาพเหนือกวาอัลกอริทมึ

อื่นที่นำมาเปรียบเทียบ เชนเดียวกับการทดสอบในกรณีที่สภาพแวดลอมภายในเค ร่ือ งเส มือ นที่

เหมือนกัน 
 

กรณีที่ 2: ชุดขอมูลที่มีการกระจายแบบการแจกแจงปกติ 

การประเมินประสทิธิภาพในการทำงานเปรียบเทียบก ับจำนวนงานที ่มีการ

เปลี่ยนแปลง เมื่อจำนวนเคร่ืองคอมพิวเตอรเสมือนมีคาคงที่ ในการทดลองใชชุดขอมูลที่แสดงใน

ตารางที่ 4.1 โดยใชชุดขอมูล  D4 – D6 คือชุดขอมูลแบบสุมที่มีการกระจายขอมูลแบบแจกแจงปกติ 

ซ ึ ่งแต ละชุดข อมูลนั ้นม ีการกำหนดช วงขนาดของงานท ี่แตกต างก ัน เพ ื ่อทำการเปรียบเทยีบ

ความสามารถในการจัดตารางงานโดยใชวิธี HABC_LJF เปรียบเทียบกับการจัดตารางงานโดยใชวิธี 

ACO, PSO, และ IPSO ในกรณีท ี ่สภาพแวดล อมภายในเครื ่องเสมือนเหมือนกันและแตกต างกัน

ทั้งหมด ผลการทดลองแสดงไดดังตารางที่ 4.13 และตารางที่ 4.14 

จากผลการทดลองในตารางที่ 4.13 แสดงเวลาทำงานรวมเฉลี่ย เวลาทำงานรวมที่

นอยที่สุด และเวลาทำงานรวมที่มากที่สุด โดยเปรียบเทียบการจัดตารางกรณีสภาพแวดลอมภายใน

เคร่ืองเสมือนเหมือนกัน โดยใชวิธี HABC_LJF, ACO, PSO, และ IPSO ผลการทดสอบประสิทธภิาพ

แสดงใหเห็นวา HABC_LJF มีประสิทธิภาพในการจัดตารางงานที่ดีที่สุด เมื่อปริมาณงานในระบบมี

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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ปริมาณเพิ่มมากขึ้น แมวาขนาดของงานมีการเปลี่ยนแปลง การจัดตารางงานโดยใช HABC_LJF ยังคง

สามารถทำงานไดอยางมีประสิทธิภาพเชนเดิม 
 

ตารางที่ 4.13 เวลาการทำงานรวมของชุดขอมูลที่ D4 – D6 เมื่อเปรียบเทียบระหวาง HABC, ACO, 

PSO และ IPSO (Homogenous) 

 
 

ตารางที่ 4.14 เวลาการทำงานรวมของชุดขอมูลที่ D4 – D6 เมื่อเปรียบเทียบระหวาง HABC, ACO, 

PSO และ IPSO (Heterogenous) 

 
  

ผลการทดลองกรณีเปรียบเทียบการจัดตารางกรณีสภาพแวดลอมภายในเค ร่ือง

เสมือนแตกตางกัน เมื่อทำการทดสอบโดยใชชุดขอมูลแบบสุมที่มีการกระจายขอมูลแบบแจกแจงปกติ 

แสดงผลการทดลองไดดังตารางที่ 4.14 ผลการทดลองแสดงใหเห็นวา เมื่อชุดขอมูลที่มีชวงขนาดของ
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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ขอมูลที่แตกตางกัน การจัดตารางงานโดยใช HABC_LJF ยังคงมีประสิทธิภาพการท ำง านที่ ดีกวา

วิธีการอื่นที่นำมาเปรียบเทียบเชนเดียวกับกรณีเคร่ืองคอมพิวเตอรเสมือนมีสภาพแวดลอมภายใน

เหมือนกัน ยกเวนกรณีชุดขอมูลที่ D4 และ D6 เน่ืองจากกรณีทำการทดสอบกับชุดขอมูล D4 เมื่อ

ทดสอบกับงานจำนวน 900 งาน พบวา ACO_LJF ใหคาเวลาทำงานรวมมากที่สุดที่มีคานอยที่สุดเมื่อ

เปรียบเทียบกับ HABC_LJF, PSO และ IPSO ในขณะเดียวกัน เมื่อทำการทดสอบกับชุดขอมูล D6 

จำนวน 900 งาน พบวา ACO_LJF ใหคาเวลาทำงานรวมที่นอยที่สุด และ ACO_SJF ใหคาเวลา

ทำงานรวมมากที่สุดที่มีคานอยที่สุดเมื่อเปรียบเทียบกับอัลกอริทึมอื่นที่นำมาเปรียบเทียบ แตอยางไรก็

ตามพบวา คาที่ไดน้ันไมแตกตางจากการใชวิธีการจัดตารางโดยใช HABC_LJF มากนัก หากเมื่อ

พิจารณาจากเวลาทำงานรวมในทุกกรณีแลวพบวา HABC_LJF ยังคงมีประสิทธิภาพที่ดีกวาอัลกอริทมึ

อื่นที่นำมาเปรียบเทียบ 
 

กรณีที่ 3: ชุดขอมูลที่มีการกระจายขอมูลแบบเบขวา 

การประเมินประสทิธิภาพในการทำงานเปรียบเทียบก ับจำนวนงานที ่มีการ

เปลี่ยนแปลง เมื่อจำนวนเคร่ืองคอมพิวเตอรเสมือนมีคาคงที่ ในการทดลองใชชุดขอมูลที่แสดงใน

ตารางที่ 4.1 โดยใชชุดขอมูล  D7 – D9 คือชุดขอมูลแบบสุมที่มีการกระจายขอมูลแบบเบขวา ซึ่งแต

ละชุดขอมูลน้ันมีการกำหนดชวงขนาดของงานที่แตกตางกัน เพื่อทำการเปรียบเทียบความสามารถใน

การจัดตารางงานโดยใชวิธี HABC_LJF เปรียบเทียบกับวิธีการจัดตารางงานโดยใช ACO, PSO และ 

IPSO ในกรณีที่สภาพแวดลอมภายในเคร่ืองเสมือนเหมือนกันและแตกตางกันทั้งหมด ผลการทดลอง

แสดงไดดังตารางที่ 4.15 และตารางที่ 4.16 

 

ตารางที่ 4.15 เวลาการทำงานรวมของชุดขอมูลที่ D7 – D9 เมื่อเปรียบเทียบระหวาง HABC, ACO, 

PSO และ IPSO (Homogenous) 

 
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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ตารางที่ 4.16 เวลาการทำงานรวมของชุดขอมูลที่ D7 – D9 เมื่อเปรียบเทียบระหวาง HABC, ACO, 

PSO และ IPSO (Heterogenous) 

 
 

จากตารางที่ 4.15 และตารางที่ 4.16 แสดงใหเห็นวาจากการใชชุดขอมูลที่ D7 – 

D9 ที่มีการกระจายขอมูลแบบเบขวา ทั้งในกรณีที่สภาพแวดลอมภายในเคร่ืองเสมือนเหมือนกันและ

แตกตางกันตามลำดับ ผลจากการทดลองแสดงใหเห็นวา HABC_LJF มีประสิทธิภาพในการทำงานที่

เหนือกวาวิธีการอื่นที่นำมาเปรียบเทียบ เชนเดียวกับกรณีอื่นๆ 

กรณีที่สภาพแวดลอมภายในเคร่ืองคอมพิวเตอรเสมือนแตกตางกัน การจัดตาราง

งานโดยใชวิธี HABC_LJF ยังคงมีประสิทธิภาพการทำงานที่ เหนือกวาการจัดตารางง านโดยใชวิธี 

ACO, PSO และ IPSO ยกเวนแตเมื่อทำการทดลองโดยใชชุดขอมูลที่ D9 จำนวนงาน 900 และ 1500 

งาน ซึ่งเมื่อมีปริมาณงานในระบบ 900 งาน ACO_FCFS ใหคาเวลาในการทำงานรวมที่นอยที่สุด และ

เมื่อมีปริมาณงาน 1500 งานในระบบ พบวา ACO_LJF ใหคาเวลาทำงานรวมมากที่สุดที่มีคานอยทีส่ดุ

เมื่อเปรียบเทียบกับวิธีการอื่นที่นำมาเปรียบเทียบ แตอยางไรก็ตาม เมื่อพิจารณาจากทั้ง 2 กรณีที่

เก ิดข ึ ้นนั ้น ค าท ี ่ ได นั ้นไม แตกตางจากการใช HABC_LJF ซ ึ ่งหากพิจารณาโดยรวมแลวพบวา 

HABC_LJF ยังมีประสิทธิภาพการทำงานที่ดีที่สุดเมื่อเปรียบเทยีบกบั ACO, PSO และ IPSO 

 

กรณีที่ 4: ชุดขอมูลที่มีการกระจายขอมูลแบบเบซาย 

การประเมินประสทิธิภาพในการทำงานเปรียบเทียบก ับจำนวนงานที ่มีการ

เปลี่ยนแปลง เมื่อจำนวนเคร่ืองคอมพิวเตอรเสมือนมีคาคงที่ ในการทดลองใชชุดขอมูลที่แสดงใน

ตารางที่ 4.1 โดยใชชุดขอมูล  D10 – D12 คือชุดขอมูลแบบสุมที่มีการกระจายขอมูลแบบเบซาย ซึ่งแต

ละชุดขอมูลน้ันมีการกำหนดชวงขนาดของงานที่แตกตางกัน เพื่อทำการเปรียบเทียบความสามารถใน

การจัดตารางงานของ HABC_LJF algorithm เปรียบเทียบก ับ ACO, PSO และ IPSO ในกรณีที่
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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สภาพแวดลอมภายในเคร่ืองเสมือนเหมือนกันและแตกตางกันทั้งหมด ผลการทดลองแสดงไดดังตาราง

ที่ 4.17 และตารางที่ 4.18 

 

ตารางที่ 4.17 เวลาการทำงานรวมของชุดขอมูลที่ D10 – D12 เมื่อเปรียบเทียบระหวาง HABC, ACO, 

PSO และ IPSO (Homogenous) 

 
 

ตารางที่ 4.18 เวลาการทำงานรวมของชุดขอมูลที่ D10 – D12 เมื่อเปรียบเทียบระหวาง HABC, ACO, 

PSO และ IPSO (Heterogenous) 

 
  

ผลการทดลองในตารางที่ 4.17 แสดงใหเห็นวาการจัดตารางงานเขาทำงานโดยใช

วิธี HABC_LJF มีประสิทธิภาพการทำงานที่ดีกวาการจัดตารางงานโดยใชวิธ ี ACO, PSO และ IPSO เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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ในกรณีที่เคร่ืองคอมพิวเตอรเสมือนมีสภาพแวดลอมภายในเหมือนกัน ซึ่งใหผลลัพธไปในทางเดียวกัน

กับกรณีอื่นๆ 

กรณีที่เคร่ืองคอมพิวเตอรเสมือนมีสภาพแวดลอมภายในแตกตางกั น ผลการ

ทดลองแสดงไดด ังตารางท ี ่  4.18 พบว าการจัดตารางงานเข าทำงานโดยใชว ิธ ีHABC_LJF มี

ประสิทธิภาพการทำงานที่ดีกวาวิธีการที่นำมาเปรียบเทียบ ยกเวนเพียงกรณีที่ทำการทดลองโดยใชชดุ

ขอมูล D11 เมื่อทดสอบกับงานจำนวน 900 งาน พบวา ACO_LJF ใหคาเวลาทำงานรวมที่นอยที่สุด 

ซึ่งหากทำการเปรียบเทียบกับคาของ HABC_LJF จะเห็นไดวา คาทั้งสองไมแตกตางกันมาก และหาก

พิจารณาในทุกกรณีแลวจะเห็นไดวา HABC_LJF ยังคงมีประสิทธิภาพในการทำงานที่ดีวาวิธีการอื่น 

 

4.5.3.2 ผลการทดสอบประสิทธิภาพในแงของคาความไมสมดุลของการกระจายขอมูล 

ในสวนน้ีทำการทดสอบประสิทธิภาพของ HABC ในแงมุมของคาความไมสมดุล  

(DI) ของการกระจายงาน ซึ่งหากเมื่อมีการกระจายงานแบบไมสมดุลน้ัน สงผลใหเคร่ืองคอมพิวเตอร

เสมือนบางเคร่ืองอาจทำงานไมเหมาะสมได ในการทดลองใชชุดขอมูลที่แสดงในตารางที่ 4.1 ในการ

ทดสอบไดแบงการประเมินประสิทธิภาพออกเปน 4 กรณี ซึ่งพิจารณาจากประเภทของชุดขอมูลที่

นำมาใชในการทดสอบ ในการทดสอบความสามารถในการทำงานเปรียบเทียบกับจำนวนงานที่มีการ

เปลี่ยนแปลง โดยกำหนดใหจำนวนงานเพิ่มขึ้นคร้ังละ 100 งาน เร่ิมจาก 100 – 1500 งาน ในการ

ทดสอบประสิทธิภาพน้ันยังคงแบงแยกการทดลองตามสภาพแวดลอมของเคร่ืองคอมพิวเตอรเสมือน 

ผลที่ไดจากการทดสอบน้ันเกิดจากการทดลองซ้ำจำนวน 20 คร้ังสำหรับแตละวิธีการ ซึ่งผลที่ไดจาก

การทดสอบประสิทธิภาพของคาความไมสมดุลของการกระจายขอมูลในการประมวลผลแบบกลุมเมฆ 

กรณีที่เคร่ืองคอมพิวเตอรเสมือนมีสภาพแวดลอมภายในเหมือนกันและแตกตางกัน แสดงไดดังรูปที่  

4.7 และ 4.8 ตามลำดับ 

จากผลการทดลองในรูปที่ 4.7 ไดประเมินประสิทธิภาพของคาความไมสมดุลของ

การกระจายขอมูล โดยใชชุดขอมูลที่ D1, D4 , D7 และ D10 แสดงใหเห็นวาการจัดตารางงานโ ดยใช

ข ั ้นตอนอาณานิคมผึ้งเทียมควบคูกับการจัดลำดับงานแบบฮิวริสติก (HABC_FCFS, HABC_LJF, 

HABC_SJF) มีคาความไมสมดุลของการกระจายขอมูลเฉลี่ยที่นอยกวาอัลกอริทึม ACO, PSO และ 

IPSO ในกรณีเคร่ืองคอมพิวเตอรเสมือนมีสภาพแวดลอมภายในที่เหมือนกัน 

ในท ิศทางเดียวกัน ผลการทดลองในรูปที่  4.8 แสดงใหเห็นว า ในกรณีเครื่อง

คอมพิวเตอรเสมือนมีสภาพแวดลอมภายในที่แตกตางกัน การจัดตารางงานโดยใชขั้นตอนอาณานิคม

ผึ้งเทียมควบคูกับการจัดลำดับงานแบบฮิวริสติก (HABC_FCFS, HABC_LJF, HABC_SJF) มีคาความ

ไมสมดุลของการกระจายขอมูลเฉลี่ยที่นอยกวาอัลกอริทึม ACO, PSO และ IPSO เชนเดียวกับกรณี

เคร่ืองคอมพิวเตอรเสมือนมีสภาพแวดลอมภายในที่เหมือนกัน 

 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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  (ก) ชุดขอมูลแบบสุมอิสระ             (ข) ชุดขอมูลแบบการแจกแจงปกต ิ

  

  (ค) ชุดขอมูลแบบการกระจายขอมูลแบบเบซาย (ง) ชุดขอมูลแบบการกระจายขอมูลแบบเบขวา 

รูปที่ 4.7 คาความไมสมดุลของการกระจายขอมูล กรณีเคร่ืองคอมพิวเตอรเสมือนมีสภาพแวดลอม

ภายในเหมือนกัน 

 

     

 (ก) ชุดขอมูลแบบสุมอสิระ             (ข) ชุดขอมูลแบบการแจกแจงปกต ิ

     

  (ค) ชุดขอมูลแบบการกระจายขอมูลแบบเบซาย (ง) ชุดขอมูลแบบการกระจายขอมูลแบบเบขวา 

รูปที่ 4.8 คาความไมสมดุลของการกระจายขอมูล กรณีเคร่ืองคอมพิวเตอรเสมือนมีสภาพแวดลอม

ภายในแตกตางกัน 
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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4.5.3.3 ผลการทดสอบประสิทธิภาพในสวนของคาเบี่ยงเบนมาตรฐาน 

การทดสอบประสิทธิภาพของ HABC ในแงมุมของคาเบี่ยงเบนมาตรฐาน (S.D) 

เพื่อเปนการทดสอบวามีการกระจายงานไปยังเคร่ืองคอมพิวเตอรเสมือนอยางสมดุล ในการทดลองได

เลือกใชชุดขอมูล D1 จากตารางที่ 4.1 ในการทดสอบความสามารถในการทำงานเปรียบ เทียบกับ

จำนวนงานที่มีการเปลี่ยนแปลง โดยกำหนดใหจำนวนงานเพิ่มขึ้นคร้ังละ 100 งาน เร่ิมจาก 100 – 

1500 งาน ในการทดสอบประสิทธิภาพน้ันยังคงแบงแยกการทดลองตามสภาพแวดลอมของเค ร่ือง

คอมพิวเตอรเสมือน ผลที่ไดจากการทดสอบน้ันเกิดจากการทดลองซ้ำจำนวน 20 คร้ังสำหรับแตละ

วิธีการ ซึ่งผลที่ไดจากการทดสอบประสิทธิภาพของคาความไมสมดุลของการกระจายขอมูลในก าร

ประมวลผลแบบกลุมเมฆ กรณีที่เคร่ืองคอมพิวเตอรเสมือนมีสภาพแวดลอมภายในเหมือ นกั นและ

แตกตางกัน แสดงไดดังตารางที่ 4.19 และ 4.20 ตามลำดับ 

 

ตารางที่ 4.19 คาสวนเบี่ยงเบนมาตรฐาน กรณีเคร่ืองคอมพิวเตอรเสมือนมีสภาพแวดลอมภายใน

เหมือนกัน 

 
 

ตารางที่ 4.20 คาสวนเบี่ยงเบนมาตรฐาน กรณีเคร่ืองคอมพิวเตอรเสมือนมีสภาพแวดลอมภายใน

แตกตางกัน 

 
 

จากตารางท ี่  4.19 แสดงคาสวนเบี ่ยงเบนมาตรฐานของอัลกอริทึมทั ้งหมดที่

นำมาใชในการทดสอบประสิทธิภาพ โดยใชชุดขอมูล D1 ผลจากการทดสอบประสิทธิภาพพบวาการ

จัดตารางงานโดยใช ข ั ้นตอนอาณานิคมผ ึ ้งเท ียมควบคู ก ับการจัดลำด ับงานแบบฮิวริสติก 

(HABC_FCFS, HABC_LJF และ HABC_SJF) มีคาสวนเบี่ยงเบนมาตรฐานที่นอยกวาการ จัดต าราง

งานโดยใชอัลกอริทึม ACO, PSO และ IPSO ในกรณีที่เคร่ืองคอมพิวเตอรเสมือนมีสภาพแว ดลอม

ภายในเหมือนกัน 

กรณีที่เคร่ืองคอมพิวเตอรเสมือนมีสภาพแวดลอมภายในแตกตางกัน ดังแสดงใน

ตารางที่ 4.20 ในการทดลองกอนหนาพบวา คาเวลาทำงานรวมและคาความไมสมดุลของการกระจาย

ขอมูลในบางกรณีวิธีการ HABC และ ACO มีคาแตกตางกันเล็กนอย แตหากพิจารณาในแงของการ

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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เปรียบเทียบประสิทธิภาพโดยใชคาสวนเบี่ยงเบนมาตรฐานน้ันพบวา วิธีการ HABC และ ACO น้ันมี

คาที่แตกตางกันมาก ดังน้ันผลจากการทดสอบประสิทธิภาพพบวา อัลกอริทึม HABC มีประสิทธิภาพ

การทำงานท ี ่ด ีกวาอัลกอริท ึม ACO, PSO และ IPSO ในการจัดตารางการทำงานในระบบการ

ประมวลผลแบบกลุมเมฆ ทั้งในกรณีที่เคร่ืองคอมพิวเตอรเสมือนมีสภาพแวดลอมภายในที่เหมือนกัน

และแตกตางกัน อีกทั้งยังชวยใหเกิดความสมดุลระหวางทรัพยากรในระบบ  และยังชวยลดเวลาใน

การทำงานใหนอยลงดวย 

ซึ่งจากการทดลองทั้งหมดที่ไดนำเสนอน้ันจะใชกระบวนการจัดตาราง งานที่ มี

ลักษณะคลายคลึงกันโดยยึดตามวิธีการจัดตารางงานโดยใชฮิว ริสติก เมื่อทำการเปรียบเทียบแลว

พบวา อัลกอริทึม HABC สามารถแสดงใหเห็นถึงประสิทธิภาพการทำงานไดดีกวาอัลกอริทึม ACO , 

PSO และ IPSO โดยเฉพาะอยางยิ่งในกรณีที่สงงานขนาดใหญเขาทำงานกอน (HABC_LJF) ซึ่งไม

เพียงแตจะชวยใหระบบเกิดการกระจายงานที่สมดุลแลวยังชวยลดเวลาในการเขาทำงานในระบบได

อีกดวย 

 

4.6 ผลการทดลองเพ่ือประเมนิประสิทธิภาพของการจัดตารางงานโดยใช MOABCQ 
การตั้งคาพารามิเตอรและผลการทดสอบประสิทธิภาพของการจัดตารางงาน เพื่อประเมิน

ประสิทธิภาพของวิธีการจัดตารางงานที่เปนอิสระตอกัน (Independent task) ในการประมวลผล

แบบกลุ มเมฆ โดยมุ งเนนที ่วิธีการจัดตารางงานแบบที ่มีหลายวัตถปุระสงค (Multi-objective 

optimization scheduling method) โดยใชขั้นตอนอาณานิคมผึ้งเทียมควบคูกับการปรับใชขัน้ตอน

วิธีการเรียนรูแบบคิว เพื่อชวยใหการใชขั้นตอนอาณานิคมผึ้งเทียมสามารถทำงานไดเร็วขึ้น เรียก

อัลกอริทึมน้ีวา “MOABCQ” ซึ่งอัลกอริทึมที่นำเสนอน้ีมีวัตถุประสงคเพื่อเพิ่มประสิทธิภาพการใชงาน

ของทรัพยากรของระบบ และใหมีการกระจายงานระหวางเคร่ืองคอมพิวเตอรเสมือนแบบสมดุล  

(Load balancing) โดยพิจารณาจากเวลารวมทั้งหมดในการทำงาน (Makespan) คาใชจายที่ ใชใน

การเขาทำงานในเคร่ืองคอมพิวเตอรเสมือนของงาน และการใชงานทรัพยากรพรอมกั นนอยที่สุด 

(Utilization of resources) เปนขอจำกัดของการพิจารณาพรอมกัน (Optimization problem)  

การประเมินประสิทธิภาพในการจัดตารางโดยใชอัลกอริทึมที่นำเสนอ ถูกนำไปเปรียบเทียบกับ

วิธีการจัดตารางงานโดยใชวิธีการทางฮิวริสติกที่เปนที่รูจัก เชน ขั้นตอนการจัดตารางงานโดยใช Max-

Min [53] ขั้นตอนวิธีการจัดตารางงานแบบมากอนไดกอน (FCFS algorithm) ขั้นตอนการจัดตาราง

งานแบบงานขนาดใหญที่สุดทำกอน (LJF algorithm) และยิ่งไปกวาน้ัน ยังไดทำการเปรียบเทียบการ

จัดตารางงานโดยใชวิธีการทางเมตาฮิวริสติกที่เปนที่นิยม คือ ขั้นตอนวิธีการหาคำตอบเหมาะสมที่สุด

แบบกล ุ มอนุภาค (PSO algorithm) ข ั ้นตอนว ิธ ีการหาค าเหมาะสมท ี ่ส ุดแบบนกกาเหว า (CS 

algorithm) อีกทั้งยังไดทำการเปรียบเทียบกับวิธีที่นำเสนอในการทดลองกอนหนา คือ วิธีการจัด

ตารางงานโดยใชขั้นตอนอาณานิคมผึ้งเทียมควบคูกับการจัดลำดับงานแบบฮิวริสติก (HABC_LJF)  

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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การประเมินประสิทธิภาพในการจัดตารางโดยใชอัลกอริทึมที่นำเสนอ ประกอบดวยสวนตางๆ 

ดังน้ี การตั้งคาพารามิเตอรสภาพแวดลอมในการทดลอง การตั้งคาพารามิเตอรสำหรับอัลกอริทึมเมตา

ฮิวริสติกที่ใชในการเปรียบเทียบ ชุดขอมูลที่ใชในการทดลอง และผลการทดสอบประสิทธภิาพของ

วิธีการที่นำเสนอ 

 

 4.6.1 การต้ังคาพารามิเตอรสภาพแวดลอมในการทดลอง 

การต ั ้งค าพารามิเตอรแบบจำลองเพื่อประเมินประส ิทธิภาพของวิธีการท ี ่นำเสนอ 

(MOABCQ) เมื่อทำการเปรียบเทียบกับการจัดตารางงานโดยใชวิธีการอื่นๆ ในระบบการประมวลผล

แบบกลุมเมฆ กรณีเคร่ืองคอมพิวเตอรเสมือนมีสภาพแวดลอมภายในแตกตางกัน ซึ่งการทดลองไดใช

โปรแกรม CloudSim 3.0.3 ในการจำลองสภาพแวดลอมเสมือนจริงของระบบการประมวลผลแบบ

กลุมเมฆ การตั้งคาพารามิเตอรของแบบจำลองสภาพแวดลอมเสมือนจริงแสดงไดดังตารางที่ 4.21 

 

ตารางที่ 4.21 คาพารามิเตอรของแบบจำลองสภาพแวดลอมในการทดลอง 

Type Parameter Value 

Host Number of Host 20 
 

MIPS 177,730 
 

Bandwidth 10 GB/s  
Storage 2 TB 

 
RAM 16 GB 

Data Center Number of Data Center 1 

VmScheduler Time Shared 

Cost per Memory 0.1 - 1.0 

Cost per Storage 0.1 - 1.0 

VM Monitor Xen 

Cloudlet (Task) Length of Tasks 1k – 900k 

Number of Tasks  200-1,000 

Virtual Machine (VM) Number of VMs 5 - 100 

Processor speed  3,500 - 100,000 MIPS 

Memory  1 – 4 GB 

Bandwidth 1,000 – 10,000 

Cost per Memory 0.1 - 1.0 

 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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ตารางที่ 4.21 คาพารามิเตอรของแบบจำลองสภาพแวดลอมในการทดลอง (ตอ) 

Type Parameter Value 

Virtual Machine (VM) Cost per Storage 0.1 - 1.0 

Cloudlet Scheduler Time Shared 

Number of PEs 1 

VM Monitor Xen 

 

4.6.2 การต้ังคาพารามิเตอรสำหรับอัลกอรทิึมเมตาฮิวริสติกที่ใชในการเปรียบเทียบ 

ในการทดลองมีการกำหนดคาพารามิเตอรของประชากรและเงื่อนไขตางๆ โดยอางอิง

พารามิเตอรตามบทความที่เกี่ยวของ ในการประเมินประสิทธิภาพของวิธีการที่นำเสนอโดยทำก าร

เปรียบเทียบก ับขั ้นตอนวิธีอาณานิคมผึ้งเทียมควบคู กับการจัดลำด ับงานแบบฮิวริสติก (HABC) 

ข ั ้นตอนวิธีการหาคำตอบเหมาะสมที่สุดแบบกลุมอนุภาค (PSO) [77] และข ั้นตอนวิธ ีการหาคา

เหมาะสมที่สุดแบบนกกาเหวา (CS) [66] ทั้งน้ีเปนที่ทราบกันดีวาพารามิเตอรเหลาน้ีมีผลอยางมากตอ

ประสิทธิภาพการทำงานของอัลกอริทึม ทั้งน้ีการกำหนดพารามิเตอรจะแตกตางกันไปตามขนาดและ

ลักษณะของปญหา ในการทดลองไดกำหนดพารามิเตอรของผึ้งที่เหมาะสมที่สุดสำหรับอัลกอริทึมที่

นำเสนอ ดังที่ไดเสนอผลการทดลองในหัวขอที ่4.4 การตั้งคาพารามิเตอรของอัลกอริทึมเมตาฮิวริสติก

ที่ใชในการเปรียบเทียบ แสดงไดดังตารางที่ 4.22 

 

ตารางที่ 4.22 คาพารามิเตอรของอัลกอริทึมเมตาฮิวริสติกที่ใชในการเปรียบเทียบ 

Algorithms Parameter Values 

HABC [61] Number of population (n) 960 

Number of sites selected out of n visited sites (m) 96 

Number of best sites (e) 1 

Number of Employed bees 192 

Number of Onlooker bees 768 

Maximum iterations 1000 

MOABCQ [78] Number of population (n) 960 

Number of sites selected out of n visited sites (m) 96 

Number of best sites (e) 1 

Number of Employed bees 192 

Number of Onlooker bees 768 

Maximum iterations 1000 
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ตารางที่ 4.22 คาพารามิเตอรของอัลกอริทึมเมตาฮิวริสติกที่ใชในการเปรียบเทียบ (ตอ) 

Algorithms Parameter Values 

MOPSO [77] Number of particle size 100 
Weight (𝑤𝑤𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 ,𝑤𝑤𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚) 0.1, 0.9 

Self-recognition coefficients (𝑐𝑐1,𝑐𝑐2) 1.49445 

Maximum iterations 1000 

MOCS [66] Number of population size 20 

Abandon probability (Pa) 0.25 

Step size (λ) 0.01, 1 

Maximum iterations 1000 
 

4.6.3 ชุดขอมูลที่ใชในการทดลอง 

ในการประเมินประสิทธิภาพการจัดตารางงานที่นำเสนอ ไดใชชุดขอมูลทั้งหมด 3 ชุดที่

แตกตางกัน ดังน้ี 1) ชุดขอมูลสุมแบบอิสระ 2) ชุดขอมูล Google Cloud Jobs (GoCJ) [11] และ      

3) ชุดขอมูล Synthetic workload [12]  มีรายละเอียดดังน้ี 

1) ชุดขอมูลสุมแบบอิสระ คือชุดขอมูลที่ถูกสรางขึ้นแบบสุม โดยมีขนาดของขอมูลอยู

ระหวาง 1k – 70k Million Instructions (MI) ซึ่งประกอบดวยงานจำนวน 1000 งาน แตละงาน

ประกอบดวย ขนาดของงาน (Task size) จำนวน CPU ที่มีการรองขอ จำนวน RAM ที่มีการรองขอ 

เปนตน 

2) ชุดขอมูล Google Cloud Jobs (GoCJ dataset) [11] ถือเปนชุดขอมูลที่เสมือนจริง

ของ Google ที่ถูกสรางขึ้นจากปริมาณการใชงานจริงที่พบใน Google cluster traces โดยใชวิธีการ

เลียนแบบทางสถิติมอนติคารโล (Monte Carlo simulation method) ในชุดขอมูล GoCJ น้ีมีการ

กำหนดขนาดของงานตั้งแต 15k-900k MI และมีการแบงชุดขอมูลดังน้ี small size jobs (15k – 55k 

MI), medium size jobs (59k – 99k MI), large size jobs (101k – 135k MI), extra-large size 

jobs (150k – 337.5k MI) และ huge size jobs (525k – 900k MI) 

3) ชุดขอมูล Synthetic workload [12] คือชุดขอมูลที่ถูกสรางขึ้นดวยการสุม โดยใช

วิธีการเลียนแบบทางสถิติมอนติคารโล ซึ่งประกอบดวยงานที่มีขนาดของงานที่แตกตางกันตั้งแต 1-

45k MI และมีการแบ งช ุดข อมูลด ังนี ้  tiny size (1-250 MI), small (800–1200 MI), medium 

(1800–2500 MI), large (7k–10k MI) และ extra-large (30k–45k MI) 
 

4.6.4 ผลการทดลองเพื่อประเมินประสิทธิภาพในการทำงาน 

การประเมินประสิทธิภาพของวิธีการจัดตารางที่นำเสนอ (MOABCQ)  โดยใชชุดขอมูลที่

กำหนดในการทดสอบ เพื่อเปรียบเทียบผลการทดลองในแงมุมของเวลาทำงานรวมเฉลี่ย (Makespan) 

คาใช จาย (Cost)  อ ัตราส วนการใชทรัพยากรโดยเฉล ี ่ย (Average resource utilization ratio: 
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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ARUR) ปริมาณงานตอหนวยเวลา (Throughput) และคาความไมสมดุลของการกระจาย (Degree of 

imbalance: DI) ในการทดลองเพื่อประเมินประสิทธิภาพของวิธีการที่นำเสนอ (MOABCQ) ทางผูวิจัย

ไดนำ MOABCQ รวมเขากับวิธีการจัดตารางงานฮิวริสติกแบบลำดับการมาถึงของงาน (FCFS) ซึ่ง

เรียกวา “MOABCQ_FCFS” และการจัดตารางงานฮิวริสติกแบบงานขนาดใหญที่สุดเขาทำงานกอน 

(LJF) ซึ่งเรียกวา “MOABCQ_LJF” อีกทั้งยังทำการเปรียบเทียบกับอัลกอริทึมที่เปนที่ รู จัก ไดแก 

วิธีการจัดตารางงานแบบลำดับการมาถึงของงาน วิธีการจัดตารางงานแบบ Max-Min ขั้นตอนอาณา

นิคมผึ้งเทียมที่นำเสนอทำงานรวมกับการจัดตารางงานโดยพิจารณาจากขนาดของงานที่มีขนาดใหญ

ที่สุดเขาทำกอน (HABC_LJF) ขั้นตอนวิธีการเรียนรูแบบคิว (Q-learning algorithm) ขั้นตอนวิธีการ

หาคำตอบเหมาะสมที ่ส ดุแบบกล ุมอนุภาคแบบหลายว ัตถุประสงค  (Multi-objective particle 

swarm optimization: MOPSO algorithm) และขั้นตอนวิธีการหาคาเหมาะสมที่สุดของนกกาเหวา

แบบหลายวัตถุประสงค (Multi-objective cuckoo search: MOCS algorithm) ผลท ี ่ได จากการ

ทดสอบน้ันเกิดจากการทดลองซ้ำจำนวน 20 คร้ังสำหรับแตละวิธีการ และนำเสนอเปนคาเฉลี่ย การ

ประเมินประสิทธิภาพในแตละแงมุมมีรายละเอียดดังตอไปน้ี 
 

4.6.4.1 ผลการทดสอบประสิทธิภาพในกรณเีวลาทำงานรวม 

ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของวิธีการที่นำเสนอในแงของเวลาทำง านรวม 

ซึ่งในการทดลองไดกำหนดจำนวนเคร่ืองคอมพิวเตอรเสมือนเทากับ 100 เคร่ือง และกำหนดปริมาณ

งานในการทดลองมีคาเทากับ 200, 400, 600, 800 และ 1000 งาน ในการทดลองไดมีการทดสอบ

กับชุดขอมูลจำนวน 3 ชุดที่ไดกลาวถึงในหัวขอที่ 4.6.3 ซึ่งผลการทดลองแสดงไดดังรูปที ่4.9  

จากผลการทดลองในรูปที่ 4.9(ก) แสดงเวลาทำงานรวมโดยทำการเปรียบเทียบ

ขั้นตอนการจัดตารางงานในเคร่ืองคอมพิวเตอรเสมือนที่มีสภาพแวดลอมภายในแตกตางกัน เมื่อทำ

การทดสอบโดยใชชุดขอมูลสุมแบบอสิระ ผลจากการทดลองแสดงใหเห็นวา การจัดตารางงานโดยใช 

MOABCQ ให ค าเวลาทำงานรวมท ี ่ม ีค านอยกว าการจัดตารางงานโดยใช  Max-Min FCFS, 

HABC_LJF, Q-learning, MOPSO และ MOCS แตอยางไรก็ตามเมื่อทำการทดสอบโดยขอมูลจำนวน 

400 งาน พบวา การจัดตารางงานโดยใช MOCS ใหคาเวลารวมที่นอยที่สุดเมื่อเปรียบเทียบกับวิธีการ

อื่น คือ MOCS ใหคาเวลารวมที่นอยกวา 3.69%, 3.77%, 8.82%, 13.85%, 20.77% 23.41% และ 

82.39% เมื่อเปรียบเทียบกับวิธีการจัดตารางงานโดยใช FCFS, MOABCQ_LJF, MOABCQ_FCFS, 

Q-learning, HABC_LJF, MOPSO และ Max-Min ตามลำดับ 

หากพิจารณาขอมูลเชิงลึกในสวนของ MOABCQ เมื่อทำการเปรียบเทียบระหวาง 

MOABCQ_FCFS และ MOABCQ_LJF พบว า MOABCQ_LJF ให ค าเวลาทำงานรวมที ่นอยกวา 

MOABCQ_FCFS ในกรณีที่มีการใชขอมูลในการทดลอง 200, 800 และ 1000 งาน แตในทางตรงกัน

ขามพบกวาเมื่อใชขอมูลในการทดลองจำนวน 600 งาน พบวา MOABCQ_FCFS ใหคาเวลาทำงาน

รวมที่นอยกวา MOABCQ_LJF เทากับ 0.51% 
 เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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(ก) ชุดขอมูลสุมแบบอสิระ                          (ข) ชุดขอมูล GoCJ 
 

 
 

                             (ค) ชุดขอมูล Synthetic workload 

รูปที่ 4.9 เปรียบเทียบประสิทธิภาพของ MOABCQ ในแงของเวลาทำงานรวม 
 

เมื่อพิจารณาผลการทดลองในรูปที่ 4.9(ข) และรูปที่ 4.9(ค) แสดงเวลาทำงานรวม 

เมื่อทำการทดลองโดยใชชุดขอมูล GoCJ และชุดขอมูล Synthetic workload ตามลำดับ ผลจากการ

ทดลองแสดงใหเห็นวา การจัดตารางงานโดยใช MOABCQ_LJF ใหคาเวลาทำงานรวมที่นอยที่สุด ซึ่ง

เมื่อทำการทดสอบโดยใชชุดขอมูล GoCJ วิธีการจัดตารางงานโดยใช MOABCQ_LJF ใหคาเวลา

ทำงานรวมนอยกวาโดยประมาณ 117.80%, 92.15%, 46.17%, 42.25%, 34.94%, 30.62%, and 

8.21%  เม ื ่อเปรียบเทียบกับวิธ ีการจัดตารางงานโดยใช Max-Min, FCFS, Q-learning, MOPSO, 

HABC_LJF, MOCS และ MOABCQ_FCFS ตามลำด ับ และเมื ่อทำการทดสอบประส ิทธ ิภาพของ

ว ิธ ีการท ี ่นำเสนอโดยใช ช ุดข อมูล Synthetic workload พบว าว ิธ ีการจัดตารางงานโดยใช  

MOABCQ_LJF ใหคาเวลาทำงานรวมนอยกวาโดยประมาณ 150.75%, 98.61%, 25.53%, 22.87%, 

15.35%, 10.76%, and 2.97%  เม ื ่อเปรียบเท ียบก ับ Max-Min, FCFS, MOPSO, Q-learning, 

HABC_LJF, MOCS, and MOABCQ_FCFS ตามลำด ับ  ซ ึ ่งสามารถระบ ุได ว า MOABCQ_LJF มี

ประสิทธิภาพเหนือกวาวิธีการอื่นที่นำมาเปรียบเทียบทั้ง 2 ชุดขอมูลที่นำมาทดสอบ ซึ่งผลที่ได

แตกตางกันที่อัตราการลดลงของเวลาทำงานรวม เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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ทั้งน้ีเมื่อตรวจสอบในภาพรวมแสดงใหเห็นวาวิธีการที่นำเส นอ น้ันให คา เวล า

ทำงานรวมที่มีคานอยที่สุด เน่ืองจาก MOABCQ_LJF สามารถจัดสรรงานใหกับทรัพยากรที่เหมาะสม

จากผลลัพธทั้งหมดเหลาน้ี สามารถสรุปไดวาวิธีการจัดตารางงานที่นำเสนอน้ันมีศักยภาพในการ

จัดสรรทรัพยากรอยางมีประสิทธิภาพ เพื่อใหระบบสามารถใชงานทรัพยากรที่มีอยูอยางคุ มคาม าก

ที่สุด 
 

4.6.4.2 ผลการทดสอบประสิทธิภาพในกรณปีริมาณงานตอหนวยเวลา 

ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของวิธีการที่นำเสนอในแงของปริมาณงานตอ

หนวยเวลา ซึ่งในการทดลองไดกำหนดจำนวนเคร่ืองคอมพิวเตอรเสมือนเทากับ 100 เคร่ือง และ

กำหนดปริมาณงานในการทดลองมีคาเทากับ 200, 400, 600, 800 และ 1000 งาน ในการทดลองได

มีการทดสอบกับชุดขอมูลจำนวน 3 ชุดที่ไดกลาวถึงในหัวขอที่ 4.6.3 ผลการทดลองแสดงดังรูปที่  

4.10 
 

  
 

(ก) ชุดขอมูลสุมแบบอสิระ                          (ข) ชุดขอมูล GoCJ 

 

                              (ค) ชุดขอมูล Synthetic workload 
 

รูปที่ 4.10 เปรียบเทียบประสิทธิภาพของ MOABCQ ในแงของปริมาณงานตอหนวยเวลา 

 เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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ผลจากการทดสอบประสิทธิภาพในมุมของปริมาณตอหนวยเวลา โดยใชชุดขอมูล

สุมแบบอิสระ แสดงผลการทดลองไดดังรูปที่ 4.10(ก) พบวาวิธีการจัดตารางงานโดยใช MOABCQ 

สามารถใหคาปริมาณงานตอหนวยเวลาดีกวาขั้นตอนวิธีการอื่นที่นำมาเปรียบเทียบ ยกเวนแตในกรณี

ที่ทำการทดสอบกับปริมาณงานจำนวน 400 งาน พบวาการจัดตารางงานโดยใชวิธี MOCS ใหคา

ปริมาณงานต อหนวยเวลาท ี่ด ีกวาวิธีการอ ื ่น กล าวค ือ MOCS มีค ามากกวาวิธีการอ ื ่นท ี่นำมา

เปรียบเทียบซึ่งมีคาเทากับ 3.56%, 3.63%, 8.10%, 12.16%, 17.20%, 18.97%, and 45.17%  

เม ื ่อเปรียบเท ียบก ับวิธ ีการจัดตารางงานโดยใช  FCFS, MOABCQ_LJF, MOABCQ_FCFS, Q-

learning, HABC_LJF, MOPSO และ Max-Min ตามลำดับ และเมื่อพิจารณาถึงวิธีการจัดตารางโดย

ใช  MOABCQ ในเช ิงล ึก พบว า MOABCQ_LJF ให ค าปริมาณงานต อหนวยเวลาท ี ่มากกว า 

MOABCQ_FCFS ในกรณีเมื่อทำการทดสอบกับงานจำนวน 200, 800 และ 1000 งาน ยกเวนแต

กรณีที่ทำการทดสอบดวยงานจำนวน 600 งาน พบวา MOABCQ_FCFS ใหคาปริมาณงานตอหนวย

เวลาที่มากกวา MOABC_LJF มีคาเทากับ 0.50% 

หลังจากน้ันเมื่อทำการทดสอบประสิทธิภาพของวิธีการที่นำเสนอโดยชุดขอมูล 

GoCJ และ Synthetic workload เพื่อทดสอบประสิทธิภาพในมุมของปริมาณงานตอหนวยเวลา ผล

จากการทดลองแสดงไดดังรูปที่ 4.10(ข) และ 4.10(ค) ตามลำดับ ซึ่งจากการทดลองพบวาการจัด

ตารางงานโดยใชวิธ ีMOABCQ มีประสิทธิในการทำงานที่ดีกวาวิธีการอื่นที่นำมาเปรียบเทียบ และเมือ่

พ ิจารณาประส ิทธ ิภาพในการจัดตารางงานโดยใช MOABCQ_FCFS และ MOABCQ_LJF พบวา 

MOABCQ_LJF มีประสิทธิภาพในการทำงานที่เหนือกวา MOABCQ_FCFS ประมาณ 6.14%  

ซึ่งเมื่อเปรียบเทียบผลการทดลองในมุมของคาปริมาณงานตอหนวยเวลา เมื่อทำ

การทดสอบโดยใชชุดขอมูลที่หลากหลาย สามารถสรุปไดวา การจัดตารางงานโดยใช MOABCQ_LJF 

มีศักยภาพในการจัดสรรงานใหกับทรัพยากรที่มีอยูอยางเหมาะสมเชนเดียวกับผลการทดลองที่กลาว

มาในขางตน 

  

4.6.4.3 ผลการทดสอบประสิทธิภาพในกรณอีัตราสวนการใชทรัพยากรโดยเฉลี่ย 

ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของวิธีการที่นำเสนอในแงของอัตราสวนการใช

ทรัพยากรโดยเฉลี่ย ซึ่งในการทดลองไดกำหนดจำนวนเคร่ืองคอมพิวเตอรเสมือนเทากับ 100 เคร่ือง 

และกำหนดปริมาณงานในการทดลองมีคาเทากับ 1000 งาน ในการทดลองไดมกีารทดสอบกับชุด

ขอมูลจำนวน 3 ชุดที่ไดกลาวถึงในหัวขอที่ 4.6.3 ซึ่งผลการทดลองแสดงไดดังตารางที่ 4.23 

 

ตารางที่ 4.23 เปรียบเทียบประสิทธิภาพของ MOABCQ ในแงอัตราสวนการใชทรัพยากรโดยเฉลี่ย 

 เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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จากผลการทดลองในตารางที่ 4.23 แสดงใหเห็นวา เมื่อทำการทดสอบโดยใชชุด

ขอมูลทั้ง 3 ชุด การจัดตารางงานเพื่อเขาทำงานในเคร่ืองคอมพิวเตอรเสมือนโดยใชวิธี MOABCQ ให

คาของอัตราสวนการใชทรัพยากรโดยเฉลี่ยที่มากกวาการจัดตารางเขาทำงานโดยใชวธิีการอื่นที่นำมา

เปรียบเทียบ และหากพิจารณาในเชิงลึกทั้ง 3 ชุดขอมูล พบวาอัลกอริทึม Q-learning, HABC_LJF, 

MOPSO, MOCS, MOABCQ_FCFS และ MOABCQ_LJF น้ัน ใหคาของอัตราสวนการใชท รัพย ากร

โดยเฉลี่ยที่ใกลเคียงกัน ซึ่งแตกตางจากวิธีการจัดตารางงานโดยใช Max-Min และ FCFS ผลการ

ทดลองเมื ่อทำการทดสอบโดยใชช ุดข อมูลส ุ มแบบอ ิสระ พบว าการจัดตารางงานโดยใชวิธี 

MOABCQ_LJF มีคาอัตราสวนการใชทรัพยากรโดยเฉลี่ยที่มากกวา 6.15%, 14.01%, 18.72%, 

20.94% และ 21.53% เมื่อเปรียบเทียบกับ  MOABCQ_FCFS, MOCS, Q-learning, HABC_LJF 

และ MOPSO ตามลำดับ 

 ผลการทดลองในแง ม ุมของอัตราส วนการใช ทรัพยากรโดยเฉลี ่ย เม ื ่อทำการ

ทดสอบโดยใชชุดขอมูล GoCJ พบวา การจัดตารางงานโดยใชวิธี MOABCQ_LJF มีคาอัตราสวนการ

ใชทรัพยากรโดยเฉลี่ยที่มากกวา 6.31%, 11.34%, 12.63%, 13.61% และ 22.99% เมื่อเปรียบเทยีบ

กับ MOABCQ_FCFS, MOCS, HABC_LJF, MOPSO และ Q-learning 

 ผลการทดลองเมื่อใชชุดขอมูล Synthetic workload  พบวาการจัดตารางง าน

โดยใชวิธี MOABCQ_LJF มีคาอัตราสวนการใชทรัพยากรโดยเฉลี่ยที่มากกวาการจัดตารางงานโดยใช 

MOABCQ_FCFS, MOCS, Q-learning, HABC_LJF และ MOPSO คิดเปน 0.62%, 4.99%, 5.74%, 

9.74% และ 9.86% ตามลำดับ 

 ซึ่งเมื่อเปรียบเทียบผลการทดลองในมุมของอัตราสวนการใชทรัพยากรโดยเฉลี่ย  

เม ื ่อทำการทดสอบโดยใชชุดข อมูลที ่หลากหลาย สามารถสรุปไดวา การจัดตารางงานโดยใช 

MOABCQ_LJF สามารถช วยในการจัดตารางการเขาทำงานในระบบอย างมีประสิทธิภาพ และ

สามารถชวยในการกระจายงานไปยังทรัพยากรที่มีอยูไดอยางทั่วถึง ซึ่งชวยใหระบบมีความสมดุลใน

การทำงาน 

 

4.6.4.4 ผลการทดสอบประสิทธิภาพในกรณคีาความไมสมดุลของการกระจาย 

ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของวิธีการที่นำเสนอในแงของคาความไมสมดุล

ของการกระจาย ซึ่งในการทดลองไดกำหนดจำนวนเคร่ืองคอมพิวเตอรเสมือนเทากับ 100 เคร่ือง และ

กำหนดปริมาณงานในการทดลองมีคาเทากับ 200, 400, 600, 800 และ 1000 งาน ในการทดลองได

มีการทดสอบกับชุดขอมูลจำนวน 3 ชุดที่ไดกลาวถึงในหัวขอที่ 4.6.3 ซึ่งผลการทดลองแสดงไดดัง

ตารางที่ 4.22 

 

 

 
เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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ตารางที่ 4.22 เปรียบเทียบประสิทธิภาพ MOABCQ ในแงของคาความไมสมดุลของการกระจาย 

 
 

จากผลการทดลองในตารางที่ 4.22 เมื่อทำการทดสอบโดยใชชุดขอมูลสุมแบบ

อิสระและชุดขอมูล GoCJ พบวาการจัดตารางงานโดยใชวิธีการ MOABCQ_LJF น้ันใหคาความไม

สมดุลของการกระจายที่นอยที่สุดเมื่อเปรียบเทียบกับการจัดตารางงานโดยใชวิธีก ารอื่ นที่ นำมา

เปรียบเทียบ ซึ่งบงชี้ไดวาการจัดตารางงานโดยใชวิธี MOABCQ_LJF น้ันสามารถกระจายง านไปยัง

ทรัพยากรที่อยูในระบบไดอยางเทากันๆ มากกวาวิธีการอื่นที่นำมาเปรียบเทียบ แตเมื่อทำการทดลอง

โดยใชชุดขอมูล Synthetic workload พบวา เมื่อทำการทดลองโดยกำหนดปริมาณงานเทากับ 200, 

600, 800 และ 1000 งาน การจัดตารางงานโดยใช MOABCQ_LJF น้ันใหคาความไมสมดุลของการ

กระจายที่นอยกวาวิธีการอื่น ยกเวนแตกรณีที่กำหนดปริมาณงานในการทดลองมีคาเทากับ 400 งาน

กับพบวา การจัดตารางงานโดยใช MOABCQ_FCFS น้ันใหคาความไมสมดุลของการกระจายที่นอย

ท ี ่ สุ ด  ซึ่ ง เ ม ื ่อทำการเปร ียบเท ี ยบก ับวิ ธีการจ ัด ตาราง งานโด ยใช   MOABCQ_LJF พบวา 

MOABCQ_FCFS สามารถกระจายงานไดดีกวา MOABCQ_LJF อยูที่ 4.37% 

ซึ่งจากผลการทดลองทั้ง 3 ชุดขอมูลพบวา การจัดตารางงานโดยใช MOABCQ 

น้ันสามารถชวยในการกระจายงานไปยังทรัพยากรที่มีอยูในระบบไดอยางทั่วถึง สงผลใหคาความไม

สมดุลของการกระจายน้ันมีคานอย และหากเมื่อพิจารณาวิธีการที่นำเสนอในเชิงลึกจะพบวา การจัด

ตารางงานโดยใช  MOABCQ_LJF มีประส ิทธ ิภาพในการทำงานท ี ่มากกวาว ิธีการอ ื ่นท ี ่นำมา

เปรียบเทียบ แตทั้งน้ีอยางไรก็ตามขึ้นอยูกับชุดขอมูลทีน่ำมาทำการทดสอบดวย 

 

4.6.4.5 ผลการทดสอบประสิทธิภาพในกรณคีาใชจาย 

ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของวิธีการที่นำเสนอในแงของคาใชจาย ซึ่งใน

การทดลองไดกำหนดจำนวนเคร่ืองคอมพิวเตอรเสมือนเทากับ 100 เคร่ือง และกำหนดปริมาณงานใน

การทดลองมีคาเทากับ 200, 400, 600, 800 และ 1000 งาน ในการทดลองไดมีการทดสอบกับชุด

ขอมูลจำนวน 3 ชุดที่ไดกลาวถึงในหัวขอที่ 4.6.3 ซึ่งผลการทดลองแสดงไดดังรูปที ่4.11 

 

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 
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(ก)  ชุดขอมูลสุมแบบอิสระ                                (ข) ชุดขอมูล GoCJ 

 

 

(ค) ชุดขอมูล Synthetic workload 

รูปที่ 4.11 เปรียบเทียบประสิทธิภาพของ MOABCQ ในแงของคาใชจาย 

 

เมื่อทำการทดสอบประสิทธิภาพของวธิีที่นำเสนอโดยใชชดุขอมูลแบบสุมอิสระ ผล

การทดลองประสิทธิภาพแสดงไดดังรูปที่ 4.11(ก) พบวา การจัดตารางงานโดยใชวิธี MOABCQ น้ัน

สามารถช วยลดคาใชจายท ี ่เก ิดขึ ้นได มากกว าการจัดตารางงานโดยใชว ิธี  MOCS, MOPSO,             

Q-learning, HABC_LJF, FCFS และ Max-Min และเมื่อทำการเปรียบเทียบประสิทธิภาพการทำงาน

ระหวาง MOABCQ_FCFS และ MOABCQ_LJF พบวา การจัดตารางงานโดยใชวิธี MOABCQ_LJF 

ชวยลดคาใชจายไดมากกวาการจัดตารางงานโดยใชวิธี MOABCQ_FCFS ประมาณ 3.38% เมื่อมีการ

กำหนดปริมาณงานเทากับ 200, 400, 600 และ 800 งาน ในทางกลับกันเมื่อกำหนดปริมาณงาน

เทากับ 1000 งาน พบวา การจัดตารางงานโดยใช MOABCQ_LJF น้ันมีคาใชจายที่เกิดขึ้นมากกวา 

MOABCQ_FCFS ประมาณ 4.88% 

เมื่อทำการทดสอบประสิทธิภาพการทำงานโดยใชชุดขอมูล GoCJ ผลการทดลอง

แสดงไดดังรูปที่ 4.11(ข)  พบวา การจัดตารางงานโดยใชวิธี MOABCQ น้ันสามารถชวยลดคาใชจายที่

เกิดขึ้นไดมากกวาการจัดตารางงานโดยใชวิธีอื่นที่นำมาเปรียบเทียบ เชนเดียวกับการทดลองโดยใชชดุ
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ขอมูลสุมแบบอิสระ และเมื่อทำการเปรียบเทียบประสิทธิภาพการทำงานระหวาง MOABCQ_FCFS 

และ MOABCQ_LJF พบวา การจัดตารางงานโดยใชวิธี MOABCQ_LJF ชวยลดคาใชจายในการเขาใช

บริการไดมากกวาการจัดตารางงานโดยใชวิธี MOABCQ_FCFS ประมาณ 20.79% เมื่อมีการกำหนด

ปริมาณเทากับ 200, 400 และ 800 งาน ในทางกลับกันเมื่อกำหนดปริมาณงานเทากับ 600 และ 

1000 งาน พบวา การจัดตารางงานโดยใช MOABCQ_LJF น้ันมีคาใชจายที่เกิดขึ้นมากกวาก ารจัด

ตารางงานโดยใชวิธ ีMOABCQ_FCFS ประมาณ 0.48% 

เม ื ่อทำการทดสอบประส ิทธ ิภาพการทำงานโดยใช ช ุดข อมูล Synthetic 

workload ผลการทดลองแสดงไดดังรูปที่ 4.11(ค)  พบวา การจัดตารางงานโดยใชวิธี MOABCQ ชวย

ลดคาใชจายที ่เกิดขึ ้นไดดีท ี่สุด เช นเดียวกับชุดขอมูลสุ มแบบอ ิสระและ GoCJ และเมื ่อทำการ

เปรียบเทียบประสิทธิภาพการทำงานระหวาง MOABCQ_FCFS และ MOABCQ_LJF น้ันพบวา การ

จัดตารางงานโดยใช ว ิธ ี  MOABCQ_LJF ช วยลดคาใช จายไดมากกว าจัดตารางงานโดยใชวิธี 

MOABCQ_FCFS ยกเวนเมื่อกำหนดปริมาณงานเทากับ 400 งาน พบวา การจัดตารางงานโดยใช 

MOABCQ_LJF น้ันมีคาใชจายที่เกิดขึ้นมากกวา MOABCQ_FCFS ประมาณ 1.90% 

ซึ่งจากผลการทดลองทั้ง 3 ชุดขอมูลพบวา การจัดตารางงานโดยใช MOABCQ 

น้ันสามารถจัดตารางการทำงานไดเหมาะสมเพื่อใหเกิดคาใชจายที่ลดลง เมื่อเปรียบเทียบกับวิธกีารอืน่ 

และหากเมื่อพิจารณาวิธีการที่นำเสนอในเชิงลึกจะพบวา MOABCQ_LJF น้ันมีประสิทธิภาพในการจัด

ตารางงานที่เหมาะสมกับทรัพยากรที่อยูในระบบไดมากกวาวิธีการ MOABCQ_FCFS เมื่อพิจารณา

จากคาอัตราสวนความแตกตางระหวางทั้ง 2 วิธีการ แตทั้งน้ีขึ้นอยูกับชุดขอมูลที่นำมาใช ในก าร

ทดสอบดวย 

 

4.7 คาความซับซอนของวิธี MOABCQ 
คาความซับซอน (Time Complexity) ของวิธี MOABCQ คำนวณไดดังน้ี ใน ABC มีการกำหนด

จำนวนประชากรเร่ิมตน (Initial population) จำนวน n และการแบงผึ้งออกเปน Employed bees 

และ Onlooker bee  ดังน้ัน จำนวนรอบในการวนซ้ำแตละคร้ังเพื่อคนหาเคร่ืองคอมพิวเตอรเสมือน 

(VMs) ที่เหมาะสมในการประมวลผลแบบกลุมเมฆเทากับ n และจำนวนในการปรับปรุงขอมูลใน

ตาราง Q-table มีคาเทากับ n คร้ังเชนเดียวกัน สงผลใหคาความซับซอนของวธิีการจัดตารางงานโดย

ใช MOABCQ  คือ O(n) หาก ABC ทำซ้ำในขั้นตอนน้ีจำนวน k คร้ัง คาความซับซอนจะมีคาเทากับ    

k x O(n) เน่ืองจาก k เปนคาคงที่ ดังน้ันคาความซับซอนของวิธี MOABCQ มีคาเทากับ O(n) 
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บทที่ 5 

บทสรุปและขอเสนอแนะ 
 

 งานวิจัยน้ีนำเสนอวิธีการจัดตารางงานที่เปนอิสระตอกันในประมวลผลแบบกลุมเมฆ โดย

มุ งเนนท ี ่ว ิธ ีการจัดตารางงานแบบท ี ่ม ีหลายวัตถ ุประสงค  อ ีกท ั ้งย ังได ม ีการนำว ิธ ีการทาง

ปญญาประดิษฐเขามาชวยในการแกไขปญหา ซึ่งเปนการประยุกตใชขั้นตอนอ าณานิคมผึ้งเทียม 

(Artificial Bee Colony algorithm) ควบคู กับการใชขั ้นตอนวิธีการเรียนรู แบบคิว (Q-learning 

algorithm) ว ิธ ีการที ่เสนอมีวัตถุประสงค เพื ่อเพ ิ ่มประสิทธิภาพในการจัดตารางงานและการใช

ทรัพยากร และสรางสมดุลระหวางเคร่ืองคอมพิวเตอรเสมือน โดยจากผลการประเมินประสิทธิภาพ 

สามารถสรุปผลและวิเคราะหผลการทดลอง รวมถึงขอจำกัดและขอเสนอแนะ ไดดังน้ี 

 

5.1 สรุปผลและวิเคราะหผลการทดลอง  
 

งานวิจัยน้ีมีวัตถุประสงคเพื่อเพิ่มประสิทธิภาพการใชงานทรัพยากรในรูปแบบการประมวลผล

แบบกลุมเมฆ และชวยใหมีการกระจายงานระหวางเคร่ืองคอมพิวเตอรเสมือนแบบสมดุล ซึ่งทางผูวจัิย

ไดเสนอวิธีการจัดตารางงานโดยการประยุกตใชขั้นตอนอาณานิคมผึ้งเทียม (Artificial Bee Colony 

algorithm) ควบคูกับการจัดตารางงานแบบฮิวริสติก ไดแก การจัดเรียงขอมูลตามลำดับการมาถึงของ

งาน (FCFS) การจัดเรียงขอมูลตามขนาดของงานโดยเรียงขอมูลจากเล็กที่สุดไปหาขนาดใหญที่สุด 

(LJF) และการจัดเรียงขอมูลตามขนาดของงานโดยเรียงขอมูลจากใหญที่สุดไปหาขนาดเล็กที่สุด (SJF) 

เพื่อชวยในการจัดตารางงาน ในชวงแรกของการทดสอบประสิทธิภาพของวิธีการจัดตาราง งานที่

นำเสนอ ไดมีการพิจารณาจากเวลาที่ใชในการทำงานและคาความสมดุลในระบบการประมวลผลแบบ

กลุมเมฆ ซึ่งเรียกวิธีการที่นำเสนอน้ีวา “HABC” ในการทดสอบประสิทธิภาพมีการใชชุดขอมูลที่มี

ขนาดของงานและประเภทของชุดขอมูลที่มีรูปแบบการกระจายงานที่แตกตางกัน คือ ชุดขอมูลแบบ

สุมอิสระ ชุดขอมูลแบบการกระจายขอมูลแบบแจกแจงปกติ ชุดขอมูลแบบการกระจายขอมูลแบบเบ

ขวา และชุดขอมูลแบบการกระจายขอมูลแบบเบซาย ซึ่งในการทดสอบประสิทธิภาพไดมีการกำหนด

จำนวนของเคร่ืองคอมพิวเตอรเสมือนใหมีคาคงที่ ในขณะที่จำนวนงานในระบบมีการเปลี่ยนแปลง ซึ่ง

ผลจากการทดสอบประสิทธิภาพของระบบพบวา วิธีการ HABC_LJF น้ันสามารถชวยลดเวลาในการ

เขาใชงานระบบการประมวลผลแบบกลุมเมฆไดอยางมีประสิทธิภาพ และสามารถทำงานไดดีกวาวิธี

จัดตารางงานแบบฮิวริสตกิ อีกทั้งวิธีการที่นำเสนอน้ันมีประสิทธิภาพในการทำงานที่ดีกวาการ จัด

ตารางงานโดยใชการหาคาความเหมาะสมที่สุดดวยวิธีอาณานิคมมดและขั้นตอนวิธีการห าค ำตอบ

เหมาะสมที่สุดแบบกลุมอนุภาค 
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จากน้ันทางผูวิจัยไดเสนอวิธีการจัดตารางงานแบบที่มีหลายวัตถุประสงคในการประมวลผล

แบบกลุมเมฆ โดยพิจารณาจากเวลารวมทั้งหมดในการทำงาน คาใชจายที่ใชในการเขาท ำง านใน

เคร่ืองคอมพิวเตอรเสมือน และการใชงานทรัพยากรพรอมกันนอยที่สุด ซึ่งไดมีการนำขั้นตอนอาณา

นิคมผึ้งเทียมควบคูกับการปรับใชขั้นตอนวิธีการเรียนรูแบบคิว เพื่อชวยใหการทำงานในขั้นตอนอาณา

นิคมผึ้งเทียมสามารถทำงานไดเร็วขึ้น เรียกอัลกอริทึมน้ีวา “MOABCQ” อีกทั้งมีการเพิ่มเติมการจัด

ตารางงานแบบฮิวริสติก (จัดเรียงขอมูลตามลำดับการมาถึงของงาน (FCFS) และเรียงขอมูลจากใหญ

ที่สุดไปหาขนาดเล็กที่สุด (LJF) อีกดวย ในการประเมินประสิทธิภาพคร้ังน้ีไดทำการทดลองกับชุด

ขอมูลที่มีความหลากหลายเพื่อประเมินประสิทธิภาพของวิธีการที่นำเสนอ ไดแก ชุดขอมูลสุมแบบ

อิสระ ชุดขอมูลของ Google Cloud Jobs (GoCJ) และชุดขอมูลของ Synthetic workload อีกทั้ง

ยังไดทำการเปรียบเทียบประสิทธิภาพการจัดตารางงานโดยใชวิธีการทางฮิวริสติกที่เปนที่ รูจัก เชน 

ขั้นตอนการจัดตารางงานโดยใช Max-Min เปนตน และยิ่งไปกวาน้ัน ยังไดทำการเปรียบเทียบการจัด

ตารางงานโดยใชวิธีการทางเมตาฮิวริสติกที่เปนที่นิยม คือ ขั้นตอนวิธีการหาคำตอบเหมาะสมที่สุด

แบบกลุมอนุภาค (PSO) ขั้นตอนวิธีการหาคาเหมาะสมที่สุดแบบนกกาเหวา (CS) อีกทั้งยังไดทำการ

เปรียบเทียบกับวิธีทีน่ำเสนอในการทดลองกอนหนา คือ วิธีการจัดตารางงานโดยใชขั้นตอนอาณานิคม

ผึ้งเทียมควบคูกับการจัดลำดับงานแบบฮิวริสติก (HABC_LJF) ผลจากการทดลองพบวา การจัดตาราง

โดยใชวิธี MOABCQ จะสามารถชวยในการกระจายงานใหกับเคร่ืองคอมพิวเตอรเส มือ นที่มีอยู ใน

ระบบไดอยางเหมาะสม และสามารถชวยลดเวลาในการทำงานและคาใชจายในการใชงานระบบ เมื่อ

ทำการเปรียบเทียบกับการจัดตารางงานโดยใชขั้นตอนวิธีการหาคำตอบโดยใชคาสูงสุดต่ำสุด (Max-

Min) วิธีการจัดตารางงานแบบลำดับการมาถึงของงาน (FCFS) ขั้นตอนวิธีการเรียนรูแบบคิว  (Q-

learning) ขั้นตอนวิธีการหาคาเหมาะสมโดยใชขั้นตอนวิธีอาณานิคมมด (ACO) ขั้นตอนวิธีการหา

คำตอบเหมาะสมที่สุดแบบกลุมอนุภาค (PSO) และขั้นตอนวิธีการหาคาเหมาะสมที่สุดแบบนกกาเหวา 

(CS) ซึ่งผลจากการทดลองแสดงใหเห็นวา การจัดตารางโดยใชวิธี MOABCQ มีประสิทธิภาพการ

ทำงานที่ดีกวาวิธีการจัดตารางงานที่นำมาเปรียบเทียบ  

 

5.2 ขอจำกัด 
ในการศึกษาคร้ังน้ีมีวัตถุประสงคเพื่อเพิ่มประสิทธิภาพการใชงานของทรัพยากรของ ระบบ

การประมวลผลแบบกลุมเมฆ และใหมีการกระจายงานระหวางเคร่ืองคอมพิวเตอรเสมือนแบบสมดุล 

อ ีกท ั ้งยังลดเวลารวมในการทำงานของระบบและลดคาใช จายที ่เกิดข ึ้น โดยการนำวิธีการทาง

ปญญาประดิษฐเขามาชวยในการแกไขปญหา เพื่อหาวิธีการที่เหมาะสมในการทำงาน และแมวา

ขั้นตอนวิธีการจัดตารางที่นำเสนอจะมีประสิทธิภาพในการศึกษาเปนอยางมาก แตก็ยังคงพบขอจำกดั

ในการทำงานบางกรณี ดังตอไปน้ี 

1. การประเมินประสิทธิภาพของวิธีการที่นำเสนอใชชุดขอมูลในการทดสอบจำนวน 3 ชุด 

ไดแก ชุดขอมูลสุมแบบอิสระ ชุดขอมูลของ Google Cloud Jobs (GoCJ) และชุดขอมูล Synthetic 
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workload ในกรณีที่มีการเปลี่ยนแปลงชุดขอมูลหรือรูปแบบของขอมูลที่นำมาทดสอบ อาจสงผลให

ขั้นตอนวิธีการจัดตารางงานที่นำเสนอน้ัน อาจไมสามารถเพิ่มประสิทธิภาพการเขาใชงานท รัพยากร

หรือลดคาใชจายที่เกิดขึ้นจากการเขาใชระบบการประมวลผลแบบกลุมเมฆไดดีเทาที่ควร 

2. แมว าในการศ ึกษาครั ้งนี ้ทางผ ูว ิจัยไดทำการทดลองกับชุดข อมูลของงานท ี่ม ีความ

หลากหลายและมีขนาดของงานที่แตกตางกัน แตในกรณีที่ชุดขอมูลน้ันมีขนาดข องง านที่มี ความ

ใกล เคียงหรือเกาะกลุ มกันมาก ส งผลการจัดตารางงานโดยใชวิธี MOABCQ นั ้นไม สามารถเพิ่ม

ประสิทธภิาพการเขาใชงานทรัพยากร หรือลดเวลาการเขาทำงานในระบบการประมวลผลแบบกลุม

เมฆไดดีเทาที่ควร 

3. การจัดตารางโดยใชวิธ ีMOABCQ มีประสิทธิภาพการทำงานที่ดีกวาวิธีการจัดตารางงานที่

นำมาเปรียบเทียบ แต ทั ้งนี้ ไม สามารถยืนยันได ว าการจัดตารางงานโดยใชว ิธี  MOABCQ_LJF มี

ประสิทธิภาพในการทำงานมากที่สุด เน่ืองจากไมสามารถเพิ่มประสิทธิภาพการทำงานของระบบไดกับ

ทุกชุดขอมูลที่นำมาใชในการทดสอบ 

4. การประเมินประสิทธิภาพของวิธีการจัดตารางที่นำเสนอในคร้ังน้ี ไดการเปรียบเทียบ

ความสามารถการทำงานของระบบในแงมุมที่หลากหลาย ไดแก เวลาการทำงานรวมเฉลี่ย การวัดคา

ความไมสมดุลของการกระจายขอมูล คาใชจาย อัตราสวนการใชงานทรัพยากรโดยเฉลี่ย ปริมาณงาน

ตอหนวยเวลา เปนตน ซึ่งทั้งน้ีในการประเมินประสิทธิภาพของวิธีการที่นำเสนอน้ันไดทำการทดสอบ

เฉพาะกรณีที่จำนวนงานในระบบมีการเปลี่ยนแปลง โดยกำหนดจำนวนงานในการทดลองมีคาระหวาง 

100 ถึง 1,500 งาน และกำหนดใหจำนวนเคร่ืองคอมพิวเตอรเสมือนมีคาคงที่ตลอดการทดลอง ซึ่งใน

การประเมินประสิทธิภาพไดกำหนดจำนวนเคร่ืองคอมพิวเตอรเสมือนมีคาเทากับ 60 เคร่ือง และ

จำนวน 100 เคร่ือง ซึ่งผลจากการทดลองพบวาวิธีการที่นำเสนอน้ันมีความเหมาะสมในการจัดตาราง

เขาทำงานในการประมวลผลแบบกลุมเมฆ ในกรณีที่มีการกำหนดจำนวนงานในชวงดังกลาว แตไม

สามารถยืนยันไดวาหากมีการเปลี่ยนแปลงจำนวนงานมากกวาที่มีการทดลองหรือมีการเปลี่ยนแปลง

จำนวนเคร่ืองคอมพิวเตอรเสมือนน้ัน วิธีการที่นำเสนอยังสามารถเพิ่มประสิทธิภาพการทำงานของ

ระบบการประมวลผลแบบกลุมเมฆไดดีกวาขั้นตอนวิธีการอื่นที่นำมาเปรียบเทียบหรือไม 

5. การประเมินประสิทธิภาพของวิธีการที่นำเสนอคร้ังน้ี ทำการทดลองภายใตก ารส ร าง

สภาพแวดลอมจำลองแบบการประมวลผลแบบกลุ มเมฆแบบสวนตัว ซ ึ ่งหากมีการเปลี ่ยนแปลง

สภาพแวดลอมของการประมวลผลแบบกลุมเมฆหรือรูปแบบการมวลผลแบบกลุมเมฆแบบ ตา งๆ 

วิธีการที่นำเสนออาจไมสามารถเพิ่มประสิทธิภาพการทำงานของระบบไดดีเทาที่ควร 
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5.3 ขอเสนอแนะ 
จากขอจำกัดที่กลาวมาในขางตนหากในการศึกษาคร้ังตอไปสามารถนำมาแกไขหรือปรับปรุง

ตอยอดในการพัฒนา เพื่อลดขอจำกัดในการศึกษาจะสามารถทำใหไดวิธีการจัดตารางงานที่เหมาะสม 

เพื่อใหสามารถเพิ่มประสิทธิภาพการทำงานของระบบการประมวลผลแบบกลุมเมฆไดมากขึ้น และ

นำไปสูทิศทางที่นาสนใจมากขึ้นดังน้ี 

1. ผูวิจัยควรทำการทดสอบเพิ่มเติมโดยการเพิ่มปริมาณงานที่ทำการทดสอบ อีกทั้งควรทำ

การทดสอบในกรณีที่จำนวนเคร่ืองคอมพิวเตอรเสมือนมีการเปลี่ยนแปลง เพื่อใหทราบวาวิธีการที่

นำเสนอยังสามารถเพิ่มประสิทธิภาพการทำงานของระบบการประมวลผลแบบกลุมเมฆ ไดดีก วา

ขั้นตอนวิธีการอื่นที่นำมาเปรียบเทียบหรือไม หากวิธีการที่นำเสนอไมดีกวาอาจพยายามปรับป รุง

วิธีการจัดตารางเพื่อใหมีความเหมาะสมมากยิ่งขึ้น 

2. ควรทดสอบกับชุดขอมูลที่มีความหลากหลายมากขึ้น หรือพิจารณาขอมูลที่นำมาทำการ

ทดสอบโดยละเอียด เพื่อหาวิธีการหรือแนวทางในการปรับปรุงขั้นตอนในการทำงาน เพื่อใหไดผลลพัธ

ที่มีประสิทธิภาพมากขึ้น 

3. ในป จจุบ ันน้ีรูปแบบหรือประเภทของระบบการประมวลผลแบบกล ุ มเมฆมีความ

หลากหลายมากขึ ้น ด ังนั ้นการจัดตารางงานในสภาพแวดล อมแบบคลาวดจากผู  ให บริการที่

หลากหลาย (Multi-Cloud) หรือ Fog cloud หรือ Edge cloud ถือเปนสิ่งที่ทาทายและนาสนใจใน

การทำงาน อาจเสนอวิธีการจัดตารางใหเหมาะสมกับสภาพแวดลอมในแบบตางๆ อีกทั้งในการ

ทดสอบอาจมีการทดสอบในสภาพแวดลอมจริง เพื่อดูประสิทธิภาพการทำงานของวิธีการที่นำเสนอ

ดวย 

4. ควรมีการนำวิธีการเรียนรูของเคร่ืองวิธีการอื่นๆ มาปรับใชเพิ่มเติม เพื่อเพิ่มประสิทธิภาพ

การเขาใชงานในระบบการประมวลผลแบบกลุมเมฆ 
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ABSTRACT
This paper proposes the combination of Swarm Intelligence algorithm of artificial bee colony with heuristic scheduling algo-
rithm, called Heuristic Task Scheduling with Artificial Bee Colony (HABC). This algorithm is applied to improve virtual
machines scheduling solution for cloud computing within homogeneous and heterogeneous environments. It was introduced to
minimize makespan and balance the loads. The scheduling performance of the cloud computing system with HABC was com-
pared to that supplemented with other swarm intelligence algorithms: Ant Colony Optimization (ACO) with standard heuris-
tic algorithm, Particle Swarm Optimization (PSO) with standard heuristic algorithm and improved PSO (IPSO) with standard
heuristic algorithm. In our experiments, CloudSim was used to simulate systems that used different supplementing algorithms
for the purpose of comparing their makespan and load balancing capability. The experimental results can be concluded that vir-
tual machine scheduling management with artificial bee colony algorithm and largest job first (HABC_LJF) outperformed those
with ACO, PSO, and IPSO.
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1. INTRODUCTION

Artificial Bee Colony (ABC) is a Swarm Intelligent (SI) algo-
rithm inspired by the foraging behavior of honey bees proposed by
Karaboga in 2005 [1,2] and it is modified from Bee Colony Opti-
mization (BCO) that was proposed for the first time in 2001 [3].
The foraging habits of honey bees are foraging and waggle danc-
ing. The main idea is to create the multi agent system which is the
colony of artificial bees to be able to efficiently solve hard combina-
torial optimization problems. Therefore, ABC has been successfully
employed in optimizations problems like data-mining problem
[4,5], job shop scheduling [6,7], binary optimization [8–10], trav-
elling salesman [11], biochemical networks [12], engineering opti-
mization [13,14], image processing [15–17], as well as scheduling
problem in cloud computing [18–21].

Cloud computing system [22,23] provides computing services via
the Internet which will be operated upon user’s requests. The
requests are to manage the resources and services used through the
system software. The user can control the amount of resources used
such as CPU or RAM to an extent without having knowledge about
the service types [24]. As cloud computing is based on virtualization
technology that has no restriction on computing resources, it has a
great advantage for service providers in terms of simplicity, energy
saving, and low resourcemanagement cost. Cloud computing uses a
virtualization technique to create Virtual Machines (VMs) [25,26].

*Corresponding author. Email: warangkhana.ki@kmitl.ac.th

It uses software to make a computer work like a system of multiple
computers (VMs). VMs can replace a physical computer server and
other necessary physical resources as they have their own indepen-
dent virtual resources [27].

Tasks scheduling is a challenging problem and known to be NP-
complete problem [28,29]. If the same server is simultaneously
being requested to be used by many users, the other servers will
become idle. This is called load imbalance. This problem can be
solved by an algorithm to schedule tasks properly prior to service
processing on VMs. A system with a proper task scheduling algo-
rithm can also provide an advantage of efficient use of the system
resources, i.e., it can reduce waiting time for a service queue and
distribute some tasks to other servers. The implementation of this
algorithm is called load balancing.

The operations of cloud computing are quite similar to those of
ABC algorithm as both can adapt themselves to their environment
which is a characteristic of the foraging behavior of bees. Their
objectives are also similar: the objective of cloud computing is to
maximize throughput for a desired makespan while that of bee for-
aging behavior is to find a food source with a large amount of honey
with the least amount of effort.

The main contributions of this paper are to propose the idea of
applying ABC algorithm and a task scheduling heuristic to each
VM. The algorithm will minimize the makespan or the over-
all processing time of tasks and provide load balancing in cloud
computing. Moreover, we focused on cloud computing within both
homogeneous and heterogeneous environments and observed how
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good the HABC algorithm works when the number of tasks in the
system was varied and the type of datasets was changed. It is found
that this algorithm performed the task scheduling better than ACO,
PSO, and IPSO.

The paper is structured as follows: the related works, including task
scheduling and load balancing in cloud computing and the ABC
algorithm are described in Section 2. Adoption of a scheduling
heuristic and load balancing algorithm inspired by ABC for cloud
computing is proposed in Section 3. The experimental settings and
results are discussed in Section 4. Finally, Section 5 presents the
conclusion.

2. BACKGROUND AND RELATED WORK

2.1. Task Scheduling and Load Balancing in
Cloud Computing

Cloud computing system creates a shared network resource and
service with the user. Due to its diversified, dynamic, and flexible
nature, different resources and services offering to different users,
are the advantages of cloud computing. It provides a service upon
user’s request [24,30]. Cloud service providers offer various cloud
services to user [22,23]. Resource management in cloud computing
varies depending on the kind of user’s request.

Heterogeneity in cloud computing depends on the infrastructure
and service provided by providers. In case of providing the system
with the same infrastructure to software packages and resources,
the environment in the system will be called homogeneous cloud
environment [31], while the environment in a systemwith different
resources are provided by different providers, software packages by
some other, infrastructure by yet another will be called heteroge-
neous cloud environment [32].

Over the last few years, exhaustive researchers have proposed sev-
eral different task scheduling algorithmswhich run under the cloud
computing resource utilization. Task scheduling algorithms mostly
aimed to balance the workload that users requested for within the
limitation of the system resources and to increase the efficiency of
cloud computing. For example, Chase et al. [33] presented imple-
mentation of an architecture for resource management for large
server clusters in order to provision server resources for co-hosted
services and improve the energy efficiency of server clusters by
dynamically resizing the active server set.

In 2009, D. Kusic et al. [34] presented a lookahead control scheme
to solve a dynamic resource provisioning framework for a multi-
objective optimization in a virtualized server environment. The
technique can approach accounts for the switching costs incurred
while provisioning VMs and explicitly encodes the corresponding
risk in the optimization problem.

In 2011, D.Minarolli and B. Freisleben [35], proposed a scheme that
dynamically allocates the resources toVMs. Such that quality of ser-
vice constraints is satisfied, and its operating costs areminimized by
a two-tier resourcemanagement approach based on adequate utility
functions. Later in 2012, A. Gorbenko and V. Popov [36] proposed
a logical model to solve the task-resource scheduling problem that

minimized the resource and cost by applying algorithms for the sat-
isfiability problem (SAT).

In 2013, S. Son et al. [37] proposed a Service Level Agreement (SLA)
based on cloud computing framework to facilitate resource allo-
cation considering the workload and geographical location of dis-
tributed data centers. This approach was suggested to tackle using
the automated SLA negotiation mechanism and a Workload and
Location-aware Resource Allocation scheme (WLARA) supports
providers in earning higher profits. In 2015, A. Singh and K. Dutta
[38], presented the resource allocation algorithm by Analytic Hier-
archy Process (AHP) with a pairwise comparisonmatrix technique.
This proposed technique made a better resource allocation than
other algorithms. In 2017, Ullah et al. [39] presented a real-time
resource usage prediction systemwhich took real-timeutilization of
resources and fed utilization values into several buffers based on the
resource types and time span size. Scheduling problem have been
also discussed in different contents as in Refs. [40–42].

2.2. Related Work about Bioinspired and
Meta-Heuristics Algorithms to Solve
Cloud Computing

The nature-inspiredmetaheuristics algorithms attempt to attain the
global optimal solution by examining the most suitable locations
in the search space domain, based on the natural mechanism. The
methods are different depending on type of algorithms, because
some algorithms are suitable in solving specific type of problems but
not suitable for others. This is due to the randomization or stochas-
tic strategies that are used in solving those NP-Hard problems.

There are many previous works had proposed many metaheuristic-
based approaches to scheduling workflow applications [43]. In
particular, Genetic Algorithms (GA) [44,45], Particle Swarm Opti-
mization (PSO) algorithms [46–49], Cuckoo Search (CS) algorithm
[50–54], and Ant Colony Optimization (ACO) algorithm [55–56]
have been used for scheduling workflows. For instance, Dasgupta
et al. [45] proposed GA which is a balance the load of the cloud and
minimizing the make span of a given tasks set. In 2010, S. Pandey
et al. [46] proposed a PSO based heuristic to schedule applications
to cloud resources that considers both computation cost and data
transmission cost.

In 2019, H. Saleh et al. [49] proposed a cloud task scheduling with
improved PSO (IPSO) algorithm that minimizes makespan and
uses the resources in the system to the best advantage for a large
number of tasks. T. P. Jacob and K. Pradeep [54] proposed hybrid
algorithm is called as, CS algorithm, and particle swarm opti-
mization (CPSO) for multi-objective-based task scheduling. They
focused on the comparison of processing in terms of minimization
of makespan, cost, and deadline violation rate in the heterogeneous
cloud environment.

Many researchers had proposed approaches using metaheuristic-
based toQoS-aware cloud service composition and cloudmigration
problem. In 2010, W. Li and H. Yan –xiang [57] developed a Chaos
Particle SwarmOptimization (CPSM)method andprovided a novel
selection algorithm based on global QoS optimizing to solve QoS-
aware service composition.
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In 2014, Wang et al. [58] presented a modified GA to support data-
intensive service composition. The research idea is to reduce the
cost of service composition that involves large amounts of data
transfer, data placement, and data storage.

In 2016, L. Wang and J. Shen [59] presented ant colony system
for the dynamic service composition problem multi-phase, multi-
party negotiation protocol. The ant colony system was applied
to select services with the best or near-optimal utility outputs.
Ferdaus et al. [60] proposed a novel ACO-based Migration impact-
aware Dynamic VM Consolidation (AMDVMC) algorithm in
order to solve the Multi-objective, Dynamic VM Consolidation
Problem (MDVCP) in computing clouds for minimizing data cen-
ter resource wastage, power consumption, and overall migration
overhead due to VM consolidation.

In 2019, S. K. Gavvala et al. [61] proposed a novel Eagle Strategy
with Whale Optimization Algorithm (ESWOA) with eagle strategy
to balance the exploration and exploitation in QoS-aware Cloud
service composition.

2.3. Overview of the ABC Algorithm

ABC algorithm [1,2,62] is an optimization technique for finding an
optimal solution. It was inspired by the foraging behavior and col-
lective work of different kinds of bees. In a bee colony, there are
3 types of artificial bees: Scout bees with a duty to randomly search
for new food sources, Employed bees that go to the food sources and
come back to dance in the hive according to the position and the
amount of the food to Onlooker bees that are waiting in the hives,
and the last one is Onlooker bees that calculate the fitness value of
each food source and choose the optimal source for the Employed
bees to go to and collect the food.

If a food source was chosen and all the food was collected, the
Employed bees which are the owners of the food source will turn
into Scout bees and randomly search for new food sources again.
In nature, bees communicate the quality of food sources at a dance
floor. They dance a “Waggle Dance” to inform others about the
direction to go, the distance from a food source, and the amount of
honey of a food source. The Onlooker bees compare all of the food
sources and determine the best one. The steps in theABC algorithm
are shown in Figure 1.

ABC algorithm was used in many fields such as job shop schedul-
ing [6,7], binary optimization [8–10], travelling salesman [11], dig-
ital signal processing [63], and so on. For example, Mizan et al. [18]
presented job scheduling in Hybrid cloud by modifying Bee Life
algorithm and Greedy algorithm to achieve an affirmative response
from the end users and utilize the resources. Accordingly, the objec-
tive of this study is to optimize task scheduling, resource alloca-
tion, and load balancing using applying Heuristic Task Scheduling
withArtificial Bee Colony (HABC) based on the proposed reducing
or minimizing makespan in cloud computing environment. This
research focused on both cases of homogeneous and heterogeneous
environments and investigated how efficient the HABC algorithm
performedwhen the tasks in the systemwere increased and the data
distribution was changed.

Figure 1 Flowchart of Artificial Bee Colony (ABC) algorithm

3. LOAD BALANCING ALGORITHM
INSPIRED BY ARTIFICIAL BEE COLONY
AND HEURISTIC SCHEDULING
ALGORITHM

Cloud computing utilizes different resources depending on the
types of user’s request. Moreover, fulfilment of the request of ser-
vice depends on workload of servers. If a cloud system has an
efficient task scheduling, it will help reduce the makespan and bal-
ance the workload among the servers. In Ref. [19] and Ref. [20],
ABC algorithm was used to manage VMs scheduling in cloud com-
puting within a homogeneous environment. However, since the
specifications of current servers are very different, ABC algorithm
with heuristic task scheduling was also applied to a heterogeneous
environment in this study. The two goals of the proposed method
were to obtain a good workload balance for maximum productivity
and minimize total makespan. This section describes the heuristic
scheduling algorithm and the proposed scheduling algorithm.

3.1. Heuristic Scheduling Algorithm

Heuristic method is an approach to problem solving using rules
such as priority rule or using a random method to find an opti-
mal solution for a problem. A heuristic method may provide a
good result, but it cannot guarantee an optimal solution. Never-
theless, it is simple to use. A heuristic task scheduling with pri-
ority as a criterion for selecting a process in a system was used
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in this study because it is a basic method for scheduling tasks
[64,65]. We selected the following 3 simple priority criteria for
investigation [66]:

• First Come First Serve (FCFS): is a task scheduling scheme that
processes the first job that the user has requested first.

• Smallest Job First (SJF): is a task scheduling scheme that
processes with the smallest job first

• Largest Job First (LJF): is a task scheduling scheme that
processes the largest job first.

3.2. Proposed Method

Let VM = {vm1, vm2, vm3, … , vmm}, variables used in this study
and their definitions derive from Table 1. Let the system be set to
run in an uninterruptible manner, i.e., nonpreemptive. Before the
ABC algorithm was run, the tasks were arranged into 3 different
arrangements by using the Heuristic algorithms. The best arrange-
ment would use the least computation time when the tasks were
processed by the ABC algorithm as mentioned above. The ABC
algorithm then scheduled the tasks to access the VMs in the follow-
ing steps:

1. First step: the number of bees (n) in the population was speci-
fied. They were assigned randomly to go to all of the different
food sources (m) that represented the VMs and their fitness
values were calculated, therefore initializing the VMs as shown
in Algorithm 1.

Algorithm 1: : Initialization
1. For i = 1 to n
2. Send the population of bees into the system to find appropriate VMs by
Random search.
3. Calculate the fitness of each VM by using (1)

Cj = Pej ×Mij + Bwj (1)

where j = index of the VM that the ith bee found.
4. End For

2. Second step: a different default value was assigned to each
food source according to the specifications of the VM. Bees
were grouped into 3 types: Scout Bees, Employed Bees, and
Onlooker Bees. A Scout Bee found the initial position of
a food source. An Employed Bee went to the food source,
recalculated and updated the fitness value of food source. An
Onlooker Bee decided which food source was the best food
source. The operation of an employed bee is presented in
 Algorithm 2.

Algorithm 2: Employed bee phase
1. For i = 1 to n
2. Employed bees are sent randomly to food sources (VMs in cloud
computing).
3. Fitness of each VM is calculated based on (2)

Fij =
∑n

i=1 Tlij

Evaluate capacity of VMj
(
Cj
) (2)

4. Update the fitness value
5. End For

3. Third step: the Employed bees have searched around for food
sources, they brought back information about the food sources
to the Onlooker bee. The Onlooker bee then recalculated
the fitness values of the food sources. The operation of the
onlooker bee is shown in Algorithm 3.

Algorithm 3: Onlooker bee phase
1. The onlooker bee chooses the first m food sources (VM) with the highest
fitness values and perform “Neighborhood Search” around the food sources
2. An nsp number of employed bees are sent to bring back new positions of
the first m food sources while a nep number of employed bees are sent to all
food sources to bring back new positions of these food sources; all of them
come back to relay the information to the onlooker bee
3. The onlooker bee calculates the new fitness values of the food sources
according to (3),

fitij =
∑n

i=1 Tli + Inlength

Evaluate capacity of VMj
(
Cj
) (3)

where Inlength is the length of the task that is waiting to access a VM at that
time
4. The onlooker bee chooses the best food source (VM) and assigns a task
to the VM

4. Fourth step: the employed bee that was the owner of the best
food source was then transformed into a scout bee. The oper-
ation of a scout bee is shown in Algorithm 4.

Algorithm 4: Scout bee phase
1. If food source = null then
2. Send the previously transformed scout bee into the system to find an
appropriate VM by Random search.
3. Calculate the fitness value of that VM by using (1)
4. End If

5. Fifth step: the overall operation of HABC algorithm is
described in Algorithm 5.

Algorithm 5: Improved HABC Algorithm
Input: Dataset, Bee’s Parameters;
Output: Minimum makespan;
1. Initialize the individual in the population.
2. Set the default values of the food sources (VM) by using (2).
3. Initialization (Algorithm 1)
4. Repeat
5. Employed bee phase (Algorithm 2)
6. Onlooker bee phase (Algorithm 3)
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7. Calculate the load balance value of the system after task scheduling on
VMs. It is calculated by using Standard Deviation (S.D.) [67] as in (4)
and (5),

S.D. =√
1
n
∑n

j=0

(
Xj − X

)2
(4)

imbalance =
Xmax − Xmin

Xavg
(5)

The processing time for each VM (Xj) is calculated according to (6),

Xj =
∑k

i=1 task_lengthi
capacityj

(6)

The average processing time for running a VM in the system (X) is calcu-
lated according to (7),

X =
∑n

j=1 Xj

n
(7)

If S.D. ≤ X, it means that the system is in a balanced condition whereas if
S.D. ≤ X, it means that the system is in a state of imbalance.
8. Scout bee phase (Algorithm 4)
9. Until (the termination condition is met)

Table 1 Variables used in this study and their definitions.

Symbol Definition

m The number of virtual machines
(VMs)

VM = {vm, vm2, vm3, … , vmm} The set of VM
K The total number of tasks the system

has to perform
Task = {t1, t2, t3, … , tK} The set of tasks
N The total number of bees performing

in the algorithmic procedure
Cj The performance of the jth virtual

machine
Pe The number of processors in the VM
Mi Million Instructions Per Second

(MIPS)
Bw Bandwidth of VM
F Fitness
Tl The length of task in MIa

Pi

Probability that the ith food source is
good which depends on its fitness
value, pi =

fitnessi

∑NS
i=1 fitnessi

, where NS

is the size of food sources

4. EXPERIMENTAL RESULTS

4.1. System Environment Parameter
Settings

The algorithms: HABC, ACO, PSO, and IPSO described were run
using CloudSim-3.0.1 [68,69] tools on a personal computer. The
experiments were performed on 10 data centers and 50 VMs. In the
experiments, we focused on both kinds of environments: homoge-
neous and heterogeneous environments in cloud computing.

For each VM in cloud computing within a homogeneous environ-
ment, the following parameters were set: Instructions Per Second in

millions (MIPS is a measurement of the processing speed of a com-
puter) of Processing Element (PE)were fixed at 9726;Number of PE
per VM was fixed at 1; and RAM used was fixed at 1024 Megabytes
(MB).

For each VM in cloud computing within a heterogeneous environ-
ment, the following parameters were set: MIPS were in the range of
5000–9726; Number of PE perVMwas fixed at 2; RAMusedwas set
in the range of 512–4096 MB; and Bandwidth was set in the range
of 1000–10000.

4.2. The Datasets Used in the Experiments

To evaluate the effectiveness of the proposed approach, twelve
datasets, shown in Table 2, were used. Those datasets were of 4
types. The set D1–D3 of the first type was a set of random informa-
tion, i.e., there are no definite terms, no specific format, and no spe-
cific distribution of information. The set D4–D6 of the second type
was a set of random data with normal distribution. The set D7–D9
of the third type was a set of random data with a Right-Skewed Dis-
tribution [70]. Lastly, the set D10–D12 of the fourth type was a set of
randomdata with a Left-SkewedDistribution. Each type of datasets
had a different range of job size and each dataset comprised a num-
ber of groups of 100, 200, 300,…, 1500 submitted tasks.

4.3. Parameters Settings for the Proposed
Algorithm and the Comparing
Algorithms

In these experiments, we have determined the parameters of the
population and various conditions according to the related works,
which are referred toHABC [20], ACO [55,56], PSO [48], and IPSO
[49]. It is well known that these parameters are highly effect on the
algorithms. The determination of parameters is varied according
to the dimension of problems or characteristics. One reason that
we need tuning the parameters [20] is in order to get the suitable
parameters for the pattern of problems and datasets. However, we
do not claim that the proposed algorithm or the specified param-
eters outperform other algorithms for all types of problems and
datasets. Therefore, tuning parameters is the best way to get the suit-
able parameters to solve problems.

Table 2 The datasets used in the experiments.

Type of Dataset Dataset Name Length of Task (MIa)

Random D1 [5000, 20000]
D2 [15000, 35000]
D3 [25000, 45000]

Normal distribution D4 [5000, 20000]
D5 [15000, 35000]
D6 [25000, 45000]

Right-skewed D7 [5000, 20000]
distributionb D8 [15000, 35000]

D9 [25000, 45000]
Left-skewed D10 [5000, 20000]
distributionc D11 [15000, 35000]

D12 [25000, 45000]

(a) MI is Million Instruction. (b) Positively Skewed Curve. (c) Negatively Skewed Curve.เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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The experiments had been performed to determine the optimal bee
parameters for the proposed algorithm [20] which are shown in
Table 3. In addition, the scheduling performance of the proposed
algorithm was also compared with those of ACO [55,56], PSO [48],
and IPSO [49] that used the parameter settings as shown in Table 3.

Those optimal settings were based on the original papers. The num-
ber of iterations that each algorithmwould be run in the experiment
was 20.

4.4. Experimental Results and Discussions

In one of our previous papers [20], the performances of the pro-
posed algorithm in combination with 3 heuristics-HABC_FCFS,
HABC_LJF, and HABC_SJF-were compared with those of the
heuristics alone-FCFS, LJF, and SJF. The results of previous exper-
iments showed that when the largest job was considered first
(HABC_LJF), its scheduling performance was better than those of
HABC_FCFS and HABC_SJF.

The HABC_LJF also balanced the load of submitted tasks with
minimal makespan. In this paper, we used 2 VM environments:
heterogeneous and homogeneous to evaluate the performance
of HABC_LJF method on different datasets and to compare it
with other scheduling algorithms. The number of VMs was fixed
throughout the experiment but the number of tasks was increased
in 100 incremental steps from 100 to 1,500 tasks.

In the evaluation of the performance of HABC_LJF algorithm in
cloud computing, we divided our experiment into two parts. In
the first part, the datasets of various types as described in Table 3
were used. In the second part, the performance of the heuristic task
scheduling with ABC in terms of load imbalance was evaluated. In
the first part, the performance evaluation was performed on 4 cases
according to the type of datasets used. The following are the results
of the 4 cases for evaluation of the makespan.

Case 1: Random datasets

The makespan of HABC_LJF running on random datasets D1–D3
was compared with those of ACO, PSO, and IPSO algorithms.
The number of groups of submitted tasks was varied in each run
from 100 to 1500 submitted tasks in an increment of 100 tasks.
The average makespan for 300, 900, and 1,500 tasks in cloud com-
puting within homogeneous and heterogeneous environments are

shown in Tables 4 and 5, respectively. Actually, a higher num-
ber of tasks were run but the results are not shown here due to
lack of space.

According to Table 4, HABC_LJF performed the best as the num-
ber of tasks was increased. Moreover, the minimum makespan, the
maximum makespan, and the average makespan, all three of them
were the lowest. The performance of HABC_LJF was outstanding
in the homogeneous environment.

In addition, in order to observe the effect of the range of job size
on performance scalability of the system, we evaluated the average
makespan with three datasets that had different ranges of job size
(D1–D3). The results show that the HABC_LJF algorithm also out-
performed the others for all size ranges tested in the homogeneous
environment.

The results for the average makespan of HABC_LJF algorithm and
the other algorithms with an increasing number of submitted tasks
in cloud computing within a heterogeneous environment when
used with random datasets are shown in Table 5. The performance
of HABC_LJF was the best because its minimum makespan, max-
imum makespan, and average makespan were mostly the lowest
in cloud computing within a heterogeneous environment. Further-
more, when datasets with different ranges of job size were used,
HABC_LJF still outperformed the others in the sameway that it did
in homogeneous environment.

Case 2: Random data with a normal distribution

Table 6 shows the makespan of every algorithm tested with datasets
(D4–D6) : random datasets with normal distribution. The results
showed that the HABC_LJF used the lowest minimum makespan,
the lowest maximum makespan, and the lowest average makespan
than the other algorithms did in the homogeneous environment.

The makespan of the algorithms working within a heterogeneous
environment when random datasets with normal distribution were
used are shown in Table 7. The results show that for the datasets
that had different ranges of job size, HABC_LJF outperformed the
others in the same way as they did in a homogeneous environ-
ment except for the case of dataset D4 and D6. For the case of
dataset D4 with the number of submitted tasks equaled to 900, the
ACO_LJF gave the lowest minimum makespan. Meanwhile, the D6
dataset with 900 submitted tasks in which ACO_LJF used the low-
est minimum makespan and ACO_SJF used the lowest maximum

Table 3 The values of the parameters used in the proposed algorithm and in the other comparison algorithms.

HABC [20] ACO [55,56] PSO [48] IPSO [49]
Parameter Values Parameter Values Parameter Values Parameter Values
Number of scout bees (n) 960 Ants 50 Number of particles 100 Population size 100
Number of sites selected
out of n visited sites (m) 96 Maximum probability

of trial 0.98 Weight (w) 0.9 Weight (wmin, wmax) 0.1, 0.9
Number of best sites out of
m selected sites (e) 1 Local search

probability 0.01 Acceleration factor
(C1)

1.49445 Acceleration factor
(C1)

1.49445
Number of bees recruited
for searching best e sites
(nep)

768 Evaporation rate 0.01 Acceleration factor
(C2)

1.49445 Acceleration factor
(C2)

1.49445

Number of bees recruited
for searching other (m-e)
selected sites (nsp)

192 Max number of
iterations 1000 Max number of

iterations 1000 Maximum iterations 1000

Max number of iterations 1000 K 5

HABC, Heuristic Task Scheduling with Artificial Bee Colony; ACO, Ant Colony Optimization; PSO, Particle Swarm Optimization; IPSO, improved PSO.เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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Table 4 The comparison of the average makespan of the systems with HABC, ACO, PSO, and IPSO in a homogeneous environment with datasets
D1 – D3.

Dataset Task Variable HABC_LJF ACO_FCFS ACO_LJF ACO_SJF PSO_FCFS PSO_LJF PSO_SJF IPSO_FCFS IPSO_LJF IPSO_SJF

D1 300 Min 8.623 9.600 9.023 9.982 25.982 25.030 25.707 29.578 27.448 27.979
Max 8.643 10.592 9.343 11.017 29.017 26.329 26.408 32.381 31.162 34.342
Avg 8.633 10.227 9.225 10.324 26.988 25.563 25.876 30.626 28.766 30.273

900 Min 25.015 26.352 25.739 26.702 83.733 81.206 83.467 107.237 103.885 105.384
Max 25.262 27.369 26.042 27.561 84.777 96.767 86.560 113.512 108.464 107.781
Avg 25.073 26.819 25.881 26.976 84.165 89.705 84.255 109.620 105.725 106.302

1500 Min 42.275 43.641 42.892 44.050 151.965 153.637 153.482 215.075 211.427 303.934
Max 42.614 45.020 43.523 45.058 164.660 156.171 157.010 229.624 315.327 319.373
Avg 42.409 44.233 43.228 44.641 158.947 154.736 154.529 222.093 262.953 310.891

D2 300 Min 16.308 18.685 18.036 19.148 36.465 32.567 33.462 37.476 35.041 37.075
Max 16.341 19.719 18.288 20.252 39.547 34.134 35.205 39.296 42.372 39.112
Avg 16.319 19.258 18.161 19.646 38.194 32.993 33.906 38.645 38.841 37.428

900 Min 48.340 50.969 50.150 51.526 108.373 105.943 106.805 129.830 128.848 127.957
Max 48.907 52.823 51.427 53.980 109.092 108.074 108.557 137.917 132.341 130.492
Avg 48.475 51.795 50.353 52.154 108.704 106.622 107.725 133.191 130.587 129.206

1500 Min 80.237 82.888 81.959 83.918 192.893 189.624 194.519 250.603 245.937 248.938
Max 81.623 84.951 83.743 86.442 193.491 192.754 198.249 263.329 256.496 254.803
Avg 80.516 84.122 82.818 85.263 193.206 191.226 196.048 255.369 251.500 251.033

D3 300 Min 22.229 25.645 24.983 26.244 40.877 38.553 39.606 45.246 45.293 46.121
Max 22.262 27.500 25.278 26.867 42.182 41.206 41.803 56.463 50.604 50.163
Avg 22.244 26.378 25.126 26.529 41.230 39.237 40.155 49.921 47.083 47.706

900 Min 67.077 70.642 70.006 71.203 127.109 125.271 125.686 158.775 158.025 160.241
Max 67.245 73.066 72.770 74.383 128.451 128.572 128.420 176.779 174.420 169.610
Avg 67.188 71.676 70.506 72.115 127.780 126.110 126.468 169.075 165.177 164.849

1500 Min 111.770 116.333 114.901 116.010 223.859 222.317 223.264 290.299 290.595 290.642
Max 112.050 119.118 118.887 119.478 227.468 225.851 225.024 304.952 289.595 300.847
Avg 111.870 117.533 116.918 118.256 225.457 223.576 224.219 296.090 293.595 294.004

HABC, Heuristic Task Scheduling with Artificial Bee Colony; ACO, Ant Colony Optimization; PSO, Particle Swarm Optimization; IPSO, improved PSO; FCFS, First Come First Serve;
 SJF, Smallest Job First; LJF, Largest Job First.

Table 5 The comparison of the average makespan of the systems with HABC, ACO, PSO, and IPSO in a heterogeneous environment with datasets
D1 – D3.

Dataset Task Variable HABC_LJF ACO_FCFS ACO_LJF ACO_SJF PSO_FCFS PSO_LJF PSO_SJF IPSO_FCFS IPSO_LJF IPSO_SJF

D1 300 Min 7.320 7.982 7.500 8.292 24.207 23.707 25.749 27.498 26.623 27.055
Max 7.368 9.803 8.181 9.925 27.171 24.370 26.155 30.966 29.537 27.616
Avg 7.345 8.817 7.765 9.086 25.610 23.996 26.007 28.792 27.144 27.322

900 Min 20.601 21.133 20.605 21.707 80.445 79.467 81.114 101.135 98.005 99.690
Max 20.865 23.311 21.808 22.592 82.856 81.043 88.297 106.207 111.467 101.623
Avg 20.715 22.256 20.941 22.146 81.698 79.943 82.409 102.858 100.261 100.695

1500 Min 34.213 34.976 34.218 35.310 148.688 148.288 148.757 216.645 213.903 219.464
Max 34.717 37.461 35.203 35.970 152.961 150.648 151.124 247.682 256.862 247.018
Avg 34.450 36.114 34.700 35.630 150.867 149.111 149.999 227.404 232.807 231.975

D2 300 Min 14.595 15.385 14.935 15.933 32.330 30.390 33.420 32.324 32.507 34.153
Max 14.687 18.406 15.641 17.333 36.045 30.760 33.823 34.935 34.675 35.080
Avg 14.615 16.978 15.316 16.839 33.353 30.545 33.666 33.442 33.155 34.533

900 Min 40.299 40.305 40.486 41.219 98.444 96.444 98.889 118.667 118.246 119.673
Max 40.706 44.432 41.102 43.978 101.081 97.356 100.745 131.408 123.997 124.640
Avg 40.439 42.816 40.821 42.402 99.779 96.823 99.582 124.194 119.795 121.197

1500 Min 65.784 66.160 66.063 66.240 175.483 175.397 169.006 229.331 230.574 233.232
Max 67.162 69.771 67.677 68.459 181.691 178.763 204.867 261.110 261.855 237.858
Avg 66.243 67.947 66.418 67.835 177.890 177.211 180.840 239.835 237.419 234.780

D3 300 Min 20.374 21.310 20.541 22.037 36.164 35.042 38.526 38.310 36.574 40.152
Max 20.595 25.453 21.479 23.777 41.005 35.376 39.248 42.268 39.352 40.698
Avg 20.412 23.130 21.084 22.705 38.605 35.183 38.678 39.821 38.069 40.422

900 Min 56.053 56.317 56.796 57.418 114.889 108.005 109.332 128.071 125.720 129.099
Aax 56.986 61.682 57.280 59.408 118.975 109.462 112.828 135.651 129.380 131.149
Avg 56.632 58.188 57.014 58.687 116.954 108.515 110.325 130.650 127.624 130.120

1500 Min 92.419 93.852 93.374 93.751 195.333 196.762 191.022 264.640 244.018 245.887
Max 92.945 96.593 93.358 94.951 222.115 219.735 195.878 316.860 278.675 251.534
Avg 92.624 95.327 93.005 94.492 205.862 207.061 192.619 285.370 256.390 248.354

HABC, Heuristic Task Scheduling with Artificial Bee Colony; ACO, Ant Colony Optimization; PSO, Particle Swarm Optimization; IPSO, improved PSO; FCFS, First Come First Serve;
 SJF, Smallest Job First; LJF, Largest Job First.เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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Table 6 The comparison of the average makespan of the systems with HABC, ACO, PSO, and IPSO in a homogeneous environment with datasets
D4 – D6.

Dataset Task Variable HABC_LJF ACO_FCFS ACO_LJF ACO_SJF PSO_FCFS PSO_LJF PSO_SJF IPSO_FCFS IPSO_LJF IPSO_SJF

D4 300 Min 8.575 9.883 9.111 10.170 25.540 24.501 25.472 29.994 28.758 28.635
Max 8.634 11.052 9.501 10.740 26.333 24.940 26.308 32.600 31.167 29.165
Avg 8.584 10.331 9.308 10.434 25.798 24.643 25.813 30.624 29.298 28.851

900 Min 25.582 27.020 26.319 27.101 82.715 81.997 84.421 110.198 107.394 107.813
Max 25.867 27.866 26.746 28.302 92.448 84.768 87.776 119.204 110.113 110.444
Avg 25.669 27.400 26.511 27.644 84.544 83.432 85.733 113.127 108.915 109.174

1500 Min 41.993 43.462 42.731 43.983 149.972 152.230 151.124 221.121 215.575 218.054
Max 42.246 44.370 44.234 44.703 157.576 154.169 161.643 233.171 220.500 221.989
Avg 42.140 43.799 43.177 44.364 152.614 153.111 153.875 225.417 217.941 219.824

D5 300 Min 16.182 18.335 17.793 18.982 34.274 32.607 33.625 37.653 38.349 37.446
Max 16.215 20.528 19.076 20.624 35.227 34.275 34.922 42.583 40.628 37.899
Avg 16.194 19.098 18.004 19.429 34.484 32.893 33.952 40.022 38.938 37.747

900 Min 48.367 51.071 50.232 51.457 108.799 106.392 107.270 135.063 129.111 130.951
Max 48.499 52.978 51.790 54.115 118.703 108.260 108.692 138.506 134.602 134.658
Avg 48.404 52.034 50.572 52.473 110.707 107.140 107.825 136.418 132.357 132.098

1500 Min 80.594 83.666 82.612 83.878 193.607 192.516 192.841 258.106 252.917 254.743
Max 80.808 85.558 84.510 86.401 256.281 194.782 194.970 285.920 270.308 258.800
Avg 80.701 84.506 83.578 85.431 207.942 193.393 193.883 263.625 258.098 256.448

D6 300 Min 22.266 25.403 24.843 26.012 40.675 38.361 39.239 45.958 45.530 44.446
Max 22.322 27.499 25.273 27.442 40.989 43.362 46.370 47.159 49.020 45.375
Avg 22.275 26.316 25.094 26.585 40.832 39.170 41.054 46.464 46.335 44.698

900 Min 66.586 70.473 69.570 70.620 125.921 123.478 123.851 151.630 150.560 149.820
Max 66.733 72.472 71.977 73.627 126.799 126.650 127.080 157.917 157.273 151.973
Avg 66.675 71.373 70.054 71.545 126.492 124.704 125.075 154.434 152.390 151.096

1500 Min 111.167 115.941 114.366 115.366 223.019 221.505 222.173 287.264 281.794 285.184
Max 111.508 117.362 117.450 118.750 226.545 259.360 224.472 297.683 292.236 293.692
Avg 111.291 116.548 116.070 117.391 224.414 238.211 223.379 291.949 288.023 287.741

HABC, Heuristic Task Scheduling with Artificial Bee Colony; ACO, Ant Colony Optimization; PSO, Particle Swarm Optimization; IPSO, improved PSO; FCFS, First Come First Serve;
 SJF, Smallest Job First; LJF, Largest Job First.

Table 7 The comparison of the average makespan of the systems with HABC, ACO, PSO, and IPSO in a heterogeneous environment with datasets
D4 – D6.

Dataset Task Variable HABC_LJF ACO_FCFS ACO_LJF ACO_SJF PSO_FCFS PSO_LJF PSO_SJF IPSO_FCFS IPSO_LJF IPSO_SJF

D4 300 Min 7.347 8.266 7.460 8.378 25.131 23.905 24.550 28.075 28.058 28.192
Max 7.536 9.874 7.993 9.678 27.318 25.652 25.811 33.277 29.661 30.436
Avg 7.429 9.157 7.711 9.006 25.850 24.791 24.849 30.191 28.811 28.953

900 Min 20.822 21.427 20.973 22.206 79.248 81.988 77.327 98.817 96.358 98.507
Max 21.869 23.342 21.397 23.313 81.374 85.940 78.608 103.967 98.902 101.255
Avg 21.215 22.360 21.226 22.597 80.299 84.128 77.870 100.968 97.827 99.515

1500 Min 33.862 34.144 33.987 34.943 141.381 140.255 140.594 199.534 195.573 197.259
Max 34.482 36.491 35.618 35.978 162.631 153.213 144.570 211.162 201.047 202.690
Avg 34.210 35.305 34.399 35.434 151.768 144.389 142.179 203.859 198.525 199.162

D5 300 Min 14.211 14.876 14.837 16.105 25.131 23.905 24.550 33.591 32.701 34.567
Max 14.306 18.346 15.362 17.862 27.318 25.652 25.811 37.458 33.676 35.061
Avg 14.261 16.768 15.100 16.640 25.850 24.791 24.849 35.377 33.052 34.751

900 Min 40.087 41.393 40.543 41.148 79.248 81.988 77.327 116.100 114.003 117.011
Max 40.735 47.170 41.090 42.831 81.374 85.940 78.608 122.000 116.834 118.787
Avg 40.256 43.287 40.754 42.407 80.299 84.128 77.870 118.567 115.730 117.796

1500 Min 66.087 66.979 66.228 66.660 141.381 140.255 140.594 231.830 228.575 230.755
Max 66.948 70.342 67.070 72.701 162.631 153.213 144.570 242.655 233.695 235.654
Avg 66.407 68.998 66.679 68.511 151.768 144.389 142.179 236.277 231.274 233.031

D6 300 Min 20.300 21.324 20.600 21.816 35.892 34.222 38.002 38.696 37.067 40.703
Max 20.606 25.610 21.514 23.305 39.573 34.525 38.280 43.352 38.837 41.195
Avg 20.412 23.303 21.077 22.851 37.991 34.350 38.112 40.338 38.347 40.964

900 Min 55.891 55.881 56.112 57.728 107.681 104.625 108.412 129.248 127.836 130.677
Max 56.877 60.508 56.811 59.122 109.710 106.115 110.034 135.833 131.669 132.884
Avg 56.185 58.464 56.507 58.322 108.418 105.422 108.966 131.469 129.420 131.899

1500 Min 92.022 93.339 92.170 93.697 188.914 188.526 190.508 251.495 249.411 250.938
Max 93.022 98.200 93.025 94.655 194.341 191.091 192.220 264.148 253.773 256.640
Avg 92.032 95.466 92.498 94.106 191.243 189.838 191.406 255.573 251.396 253.024

HABC, Heuristic Task Scheduling with Artificial Bee Colony; ACO, Ant Colony Optimization; PSO, Particle Swarm Optimization; IPSO, improved PSO; FCFS, First Come First Serve;
 SJF, Smallest Job First; LJF, Largest Job First.เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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makespan. However, this makespan was not very different from
that used byHABC_LJF.When themakespan for all cases were con-
sidered, HABC_LJF still outperformed the other algorithms.

Case 3: Random data with Right-Skewed Distribution

Tables 8 and 9 show the results obtained from using datasets
(D7–D9)—random datasets with Right-Skewed Distribution—in
homogeneous and heterogeneous environments, respectively. The
experimental results indicate that HABC_LJF used the lowest min-
imum makespan, the lowest maximum makespan, and the lowest
average makespan than the other algorithms did in the homoge-
neous environment. The results were the same as in Case 1.

In the samedirection,HABC_LJF outperformed the other two algo-
rithms in a heterogeneous environment except when D9 was used
with the number of submitted tasks equaled to 900 and 1500 tasks.
For the case of 900 tasks, ACO_FCFS used the lowest minimum
makespan. For the case of 1500 tasks, ACO_LJF used the lowest
maximum makespan. Nevertheless, in both cases, the minimum
makespan used by ACO_FCFS and ACO_LJF were not very differ-
ent from that used by HABC_LJF. Overall, HABC_LJF still outper-
formed them both.

Case 4: Random data with Left-Skewed Distribution

The makespan of HABC_LJF were compared with those of ACO,
PSO, and IPSO algorithms running on Left-Skewed Distribu-
tion (D10–D12) datasets. Their minimum, maximum, and average
makespan in cloud computing within homogeneous and heteroge-
neous environments are shown in Tables 10 and 11, respectively.

The results in Table 10 show that HABC_LJF outperformed the
other three algorithms in a homogeneous environment. The results
were the same as in other case.

In the same direction, HABC_LJF outperformed the other three
algorithms in a heterogeneous environment except for one case:
when using D11 dataset with 900 submitted tasks, the ACO_LJF
gave the lowest maximum makespan but this makespan was not
much different from that of HABC_LJF. When the makespan of
all cases were considered, the HABC_LJF still outperformed the
others.

In the second part, the performance of the HABC algorithm in
terms of load imbalance was evaluated. Unbalanced workload for
VMs can be avoided by balancing the workload during allocation.
The datasets of various types were used as described in Table 3. Four
cases of performance evaluation were considered according to the
type of datasets used. The number of groups of submitted tasks was
varied in each run from 100 to 1500 in an increment of 100 tasks.
Performance evaluation was also done separately for the homoge-
neous and heterogeneous VM environments to obtain the average
degree of load imbalance of 20 runs for each algorithm. The degrees
of load imbalance in cloud computing within the homogeneous
and heterogeneous environments are shown in Figures 2 and 3,
respectively.

As shown in Figure 2, in order to consider the effect of differ-
ent types of dataset on performance scalability of the system, we
evaluated the average degrees of load imbalance with four datasets
of different types: D1, D4, D7, and D10. The results show that

Table 8 The comparison of the average makespan of the systems with HABC, ACO, PSO, and IPSO in a homogeneous environment with datasets
D7 – D9.

Dataset Task Variable HABC_LJF ACO_FCFS ACO_LJF ACO_SJF PSO_FCFS PSO_LJF PSO_SJF IPSO_FCFS IPSO_LJF IPSO_SJF

D7 300 Min 8.173 9.523 8.788 9.600 25.399 24.606 25.048 28.675 28.359 28.078
Max 8.248 10.350 9.068 10.213 25.589 24.846 26.086 29.708 30.863 28.928
Avg 8.211 9.951 8.950 9.904 25.524 24.696 25.554 29.090 29.149 28.515

900 Min 23.742 25.072 24.179 25.155 83.196 81.680 81.820 106.287 104.397 105.338
Max 24.130 26.153 24.727 26.494 83.696 82.620 83.303 110.536 106.107 109.230
Avg 23.874 25.520 24.384 25.640 83.526 82.159 82.205 107.879 105.350 106.786

1500 Min 39.575 41.225 40.088 41.291 151.844 149.901 150.912 227.688 211.238 214.100
Max 39.866 42.121 40.807 42.272 152.875 152.081 152.960 239.956 228.046 230.281
Avg 39.679 41.569 40.433 41.866 152.226 151.149 152.024 232.735 216.979 224.078

D8 300 Min 14.604 16.839 16.258 17.553 32.596 32.379 23.083 37.881 37.521 36.366
Max 14.622 19.080 16.541 18.576 33.470 34.339 23.167 39.898 38.762 37.016
Avg 14.613 17.792 16.406 17.829 32.839 33.012 23.097 38.637 37.980 36.641

900 Min 44.195 46.969 45.842 47.344 107.407 106.832 67.939 132.910 131.491 130.931
Max 44.310 48.608 47.310 49.409 121.232 107.571 68.224 139.303 135.710 132.904
Avg 44.234 47.815 46.140 48.094 115.012 107.174 68.018 135.926 133.278 131.848

1500 Min 73.733 77.107 75.205 76.916 193.523 189.848 113.247 248.315 245.764 248.212
Max 75.611 78.529 77.193 78.873 201.949 192.243 113.367 260.620 252.230 253.200
Avg 74.095 77.772 76.394 78.122 197.262 191.025 113.305 253.714 249.900 250.838

D9 300 Min 20.098 23.697 22.668 23.842 38.213 36.604 37.460 43.877 43.646 42.599
Max 20.174 24.954 23.046 24.824 38.548 36.794 37.628 45.133 47.313 43.088
Avg 20.126 24.223 22.818 24.297 38.421 36.713 37.548 44.439 44.296 42.790

900 Min 60.023 63.854 62.451 64.003 120.953 118.471 89.919 145.600 146.591 141.441
Max 60.302 66.557 64.231 67.714 121.867 119.243 97.388 149.600 170.342 161.315
Avg 60.181 64.803 62.795 64.750 121.292 118.856 92.890 146.600 152.863 150.354

1500 Min 99.961 104.231 102.648 104.687 214.429 213.021 177.504 278.953 268.821 267.217
Max 100.364 106.827 105.310 107.602 217.676 244.700 203.813 309.324 323.782 283.917
Avg 100.160 105.578 104.546 106.389 215.562 224.760 190.212 291.425 286.531 274.623

HABC, Heuristic Task Scheduling with Artificial Bee Colony; ACO, Ant Colony Optimization; PSO, Particle Swarm Optimization; IPSO, improved PSO; FCFS, First Come First Serve;
 SJF, Smallest Job First; LJF, Largest Job First.เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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Table 9 The comparison of the average makespan of the systems with HABC, ACO, PSO, and IPSO in a heterogeneous environment with datasets
D7 – D9.

Dataset Task Variable HABC_LJF ACO_FCFS ACO_LJF ACO_SJF PSO_FCFS PSO_LJF PSO_SJF IPSO_FCFS IPSO_LJF IPSO_SJF

D7 300 Min 7.157 7.739 7.289 8.396 24.196 22.050 24.566 26.869 26.160 26.898
Max 7.173 8.962 7.622 9.255 27.089 22.625 24.966 35.178 26.884 27.933
Avg 7.160 8.500 7.444 8.802 25.044 22.279 24.726 29.741 26.446 27.167

900 Min 19.203 20.137 19.238 20.553 78.132 72.733 76.368 98.286 97.163 98.379
Max 19.441 21.740 19.828 21.508 107.029 73.530 77.370 104.773 99.165 100.482
Avg 19.333 20.989 19.542 20.926 86.726 73.098 76.781 100.391 98.151 99.511

1500 Min 31.908 32.734 31.960 33.023 134.903 137.902 138.639 202.683 199.200 200.864
Max 32.326 34.789 32.494 35.537 150.393 140.233 141.081 214.879 204.439 206.623
Avg 32.045 33.630 32.307 33.614 139.391 139.147 139.769 206.454 201.669 203.649

D8 300 Min 12.967 14.688 13.103 15.059 29.644 27.963 31.369 32.367 31.856 33.968
Max 13.041 16.495 14.136 16.599 32.058 28.574 31.682 34.567 32.874 37.191
Avg 12.994 15.451 13.617 15.689 30.879 28.262 31.464 33.658 32.236 34.868

900 Min 36.784 37.921 37.188 38.609 90.470 88.877 95.021 113.357 111.705 113.662
Max 37.245 41.936 37.716 40.397 93.650 91.074 113.524 117.442 113.933 116.047
Avg 36.984 39.784 37.400 39.208 91.836 89.756 102.922 115.047 112.727 114.897

1500 Min 60.618 61.338 60.874 62.194 163.189 162.642 165.601 225.678 223.370 225.126
Max 60.920 66.208 61.390 63.100 167.998 165.742 177.877 235.020 228.155 230.726
Avg 60.728 63.599 61.113 62.608 166.105 163.988 171.501 229.573 225.446 227.433

D9 300 Min 18.040 20.069 18.699 20.497 35.894 32.684 36.773 38.833 36.874 39.586
Max 18.094 21.962 19.877 21.893 37.445 33.098 37.211 40.411 37.782 40.017
Avg 18.051 20.827 19.253 21.114 36.423 32.913 36.958 39.699 37.208 39.750

900 Min 50.580 50.090 50.979 52.478 103.374 99.892 103.903 126.204 124.505 127.557
Max 50.879 54.592 51.889 53.356 104.394 101.280 104.900 131.245 127.389 130.504
Avg 50.670 52.765 51.231 52.859 103.951 100.736 104.504 128.347 125.549 128.516

1500 Min 82.976 83.644 83.184 84.285 182.045 180.425 182.410 243.361 241.335 243.867
Max 84.526 90.443 83.923 85.677 187.234 184.087 184.573 255.820 246.441 249.162
Avg 83.412 85.631 83.573 84.847 183.959 181.961 183.547 247.869 243.910 245.499

HABC, Heuristic Task Scheduling with Artificial Bee Colony; ACO, Ant Colony Optimization; PSO, Particle Swarm Optimization; IPSO, improved PSO; FCFS, First Come First Serve;
 SJF, Smallest Job First; LJF, Largest Job First.

Table 10 The comparison of the average makespan of the systems with HABC, ACO, PSO, and IPSO in a homogeneous environment with datasets
D10 – D12.

Dataset Task Variable HABC_LJF ACO_FCFS ACO_LJF ACO_SJF PSO_FCFS PSO_LJF PSO_SJF IPSO_FCFS IPSO_LJF IPSO_SJF

D10 300 Min 9.840 11.152 10.554 11.320 31.987 27.146 28.775 29.970 29.706 30.153
Max 9.943 12.283 10.891 12.288 36.282 28.566 29.783 34.790 31.869 32.929
Avg 9.857 11.583 10.739 11.773 34.396 28.004 29.273 31.175 30.264 31.182

900 Min 29.170 30.798 29.866 30.870 96.423 89.398 91.702 110.496 108.828 109.847
Max 29.390 31.637 30.393 31.946 101.850 97.457 107.651 114.164 112.227 125.505
Avg 29.284 31.287 30.171 31.318 98.688 93.432 99.153 111.847 110.056 114.298

1500 Min 48.753 50.840 49.349 51.067 168.387 170.806 171.145 236.442 216.480 217.155
Max 49.059 51.677 50.318 51.767 175.637 180.935 180.160 261.561 245.113 256.378
Avg 48.904 51.238 49.811 51.375 172.856 175.650 175.458 246.532 225.088 224.397

D11 300 Min 17.111 19.555 18.880 20.020 37.320 34.579 34.573 38.583 37.057 37.894
Max 17.142 20.752 19.158 21.054 38.739 40.478 35.841 40.244 41.899 38.477
Avg 17.124 20.208 19.026 20.398 38.062 36.998 35.571 39.567 39.499 38.056

900 Min 51.537 54.776 53.445 54.654 115.854 109.765 111.203 131.665 129.210 131.846
Max 51.832 56.250 54.977 57.353 117.708 110.733 112.638 149.719 146.301 153.488
Avg 51.637 55.537 53.830 55.320 116.586 110.284 111.802 136.028 134.417 138.309

1500 Min 85.919 89.375 88.298 89.697 215.555 196.344 199.781 262.457 261.945 261.034
Max 86.397 90.958 89.611 91.721 238.502 201.305 200.884 324.247 278.191 284.655
Avg 86.059 90.182 89.136 90.462 224.720 199.123 200.360 332.678 265.998 269.802

D12 300 Min 22.244 25.945 24.950 26.195 40.482 40.616 39.496 46.954 45.572 44.392
Max 22.371 27.360 25.323 27.377 40.875 43.034 40.046 56.344 50.751 50.231
Avg 22.274 26.432 25.186 26.673 40.662 42.176 39.677 49.659 47.707 46.474

900 Min 67.354 70.989 70.207 71.414 129.654 127.078 126.089 149.600 149.927 153.897
Max 67.617 73.371 72.689 75.204 130.476 135.066 128.023 178.262 182.307 171.051
Avg 67.514 72.282 70.634 72.271 130.069 131.126 126.724 159.679 158.755 159.720

1500 Min 112.013 117.006 115.147 116.653 239.050 222.857 223.367 287.868 285.495 286.239
Max 112.415 118.822 117.796 119.924 256.957 227.268 226.719 298.553 290.658 291.120
Avg 112.265 117.840 117.247 118.586 246.514 224.318 225.411 292.954 288.298 288.380

HABC, Heuristic Task Scheduling with Artificial Bee Colony; ACO, Ant Colony Optimization; PSO, Particle Swarm Optimization; IPSO, improved PSO; FCFS, First Come First Serve;
 SJF, Smallest Job First; LJF, Largest Job First.เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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Table 11 The comparison of the average makespan of the systems with HABC, ACO, PSO, and IPSO in a heterogeneous environment with datasets
D10 – D12.

Dataset Task Variable HABC_LJF ACO_FCFS ACO_LJF ACO_SJF PSO_FCFS PSO_LJF PSO_SJF IPSO_FCFS IPSO_LJF IPSO_SJF

D10 300 Min 8.570 9.211 8.997 9.416 25.328 23.257 25.216 34.267 33.909 34.000
Max 8.594 10.540 9.871 10.670 26.559 24.303 25.566 37.286 35.337 38.069
Avg 8.579 9.945 9.332 10.127 25.791 23.569 25.368 35.458 34.199 36.175

900 Min 23.705 24.778 24.090 25.086 79.953 77.752 79.527 134.436 122.920 106.875
Max 23.857 26.676 24.448 26.233 80.804 79.033 80.539 149.669 136.827 132.263
Avg 23.765 25.765 24.271 25.683 80.418 78.358 80.107 137.860 132.622 121.142

1500 Min 39.475 40.010 39.631 40.767 145.304 143.807 145.584 208.322 204.563 207.098
Max 40.476 42.386 40.197 43.376 148.738 146.613 150.235 217.963 210.574 212.015
Avg 39.875 41.147 39.977 41.198 146.693 145.407 147.045 211.902 207.255 209.350

D11 300 Min 15.339 16.487 15.730 16.377 31.885 29.381 32.504 37.556 36.849 37.450
Max 15.431 18.755 16.581 18.339 34.454 29.743 33.134 47.160 38.005 40.015
Avg 15.369 17.386 16.103 17.536 32.801 29.597 32.665 39.769 37.318 38.043

900 Min 42.742 43.518 43.238 44.708 96.971 94.199 97.169 130.707 130.652 131.525
Max 43.858 47.344 43.846 46.198 98.603 95.061 97.939 137.456 135.611 135.364
Avg 42.869 45.593 43.540 45.321 97.502 94.616 97.492 133.879 131.903 133.123

1500 Min 70.269 71.839 70.801 72.098 172.093 170.612 171.553 240.058 295.388 304.815
Max 70.547 75.895 72.058 73.386 175.863 172.934 173.107 319.583 314.065 314.763
Avg 70.383 73.419 71.294 72.809 173.570 171.435 172.327 303.582 306.437 308.351

D12 300 Min 20.479 22.064 20.784 22.039 37.282 34.274 38.110 39.859 36.214 40.114
Max 20.554 24.029 21.434 23.901 39.306 34.794 38.501 42.938 39.384 46.617
Avg 20.504 22.897 21.048 22.927 37.732 34.544 38.310 40.846 37.953 42.435

900 Min 56.622 56.887 56.785 57.182 108.605 105.402 109.153 129.440 126.990 130.697
Max 56.770 63.778 57.721 60.232 110.586 106.888 110.214 135.108 129.848 132.790
Avg 56.673 59.780 57.240 58.976 109.669 106.044 109.677 131.548 128.587 131.451

1500 Min 92.805 94.120 93.016 94.593 190.609 189.282 190.582 250.071 246.614 340.863
Max 93.225 98.253 93.849 95.619 194.868 192.231 192.333 263.459 350.374 356.086
Avg 92.951 96.197 93.379 95.041 192.957 190.811 191.589 256.314 297.956 347.719

HABC, Heuristic Task Scheduling with Artificial Bee Colony; ACO, Ant Colony Optimization; PSO, Particle Swarm Optimization; IPSO, improved PSO; FCFS, First Come First Serve;
 SJF, Smallest Job First; LJF, Largest Job First.

(a) (b)

(c)                                                                                            (d)

Figure 2 Degrees of load imbalance in a homogeneous environment when Heuristic Task Scheduling with Artificial
Bee Colony (HABC), Ant Colony Optimization (ACO), Particle Swarm Optimization (PSO), and improved PSO
(IPSO) were used with (a) datasets D1 - Random dataset, (b) datasets D4 - Normal distribution dataset, (c) datasets
D7 - Randomdataset with left-skewed distribution, (d) datasets D10 - Randomdataset with right-skewed distribution.เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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the HABC algorithm (HABC_FCFS, HABC_LJF, HABC_SJF) per-
formed lower average degrees of load imbalance than any of the
compared algorithms (PSO and ACO algorithms) in the homoge-
neous environment.

In the same direction, the results in Figure 3 showed that the HABC
algorithm (HABC_FCFS, HABC_LJF, HABC_SJF) outperformed
the other two algorithms in the heterogeneous environment.

In the third part, the performance of the HABC algorithm in terms
of Standard Deviation (S.D.) was evaluated. In order to ensure that
the tasks are equally distributed into VMs and the system is bal-
anced workload.

We evaluated the S.D. with dataset D1 in Table 3. The number of
groups of submitted tasks was varied in each run from 100 to 1500
submitted tasks in an increment of 100 tasks. The S.D. for 300, 600,
900, 1200, and 1500 tasks in cloud computing within homogeneous
and heterogeneous environments are shown in Tables 12 and 13,
respectively. Table 12 shows the S.D. of all tested algorithms with

datasets (D1) in homogeneous environment. The results show that
HABC algorithm has less S.D. values than other methods. In the
same direction of heterogeneous environment in Table 13.

The result of the experiment indicated that the makespan and the
degree of imbalance are slight difference. On the other hand, if
considered the performance measurement using S.D. between the
HABC algorithm andACO algorithm are very different. The results
show that HABC algorithm highly enhanced the S.D. compared
to the other algorithms in cloud computing within homogeneous
and heterogeneous environments. The goal is to achieve a balance
between the resources in the system and to minimize the makespan
time.

To summarize, even though all of the presented algorithms utilize
a similar scheduling process based on a heuristic method. When
they were compared, the HABC algorithm was able to show a bet-
ter performance than those shown by ACO, PSO, and IPSO algo-
rithms, especially in the case of using large job submitting first

(a) (b)

(c)                                                                                            (d)

Figure 3 Degrees of load imbalance in a heterogeneous environment when Heuristic Task Scheduling with
Artificial Bee Colony (HABC), Ant Colony Optimization (ACO), Particle Swarm Optimization (PSO), and
improved PSO (IPSO) were used with (a) datasets D1 - Random dataset, (b) datasets D4 - Normal distribution
dataset, (c) datasets D7 - Random dataset with left-skewed distribution, (d) datasets D10 - Random dataset with
right-skewed distribution.

Table 12 The comparison of Standard Deviation with HABC, ACO, PSO, and IPSO in a homogeneous environment with datasets D1.

Number
of Tasks

HABC_
FCFS

HABC_
LJF

HABC_
SJF ACO_FCFS ACO_LJF ACO_SJF PSO_FCFS PSO_LJF PSO_SJF IPSO_

FCFS IPSO_LJF IPSO_SJF

300 0.12 0.06 0.09 1.09 1.01 1.12 0.51 0.38 0.46 0.21 0.14 0.16
600 0.11 0.05 0.08 2.07 2.03 2.09 0.51 0.38 0.45 0.21 0.14 0.15
900 0.09 0.04 0.07 3.02 2.99 3.04 0.48 0.37 0.44 0.18 0.13 0.14
1200 0.08 0.04 0.08 4.08 4.06 4.1 0.49 0.37 0.45 0.19 0.13 0.15
1500 0.09 0.07 0.09 5.05 5.03 5.06 0.52 0.36 0.44 0.22 0.12 0.14
HABC, Heuristic Task Scheduling with Artificial Bee Colony; ACO, Ant Colony Optimization; PSO, Particle Swarm Optimization; IPSO, improved PSO; FCFS, First Come First Serve;
 SJF, Smallest Job First; LJF, Largest Job First.เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 
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Table 13 The comparison of standard deviation with HABC, ACO, PSO, and IPSO in a heterogeneous environment with datasets D1.

Number
of Tasks

HABC_
FCFS

HABC_
LJF

HABC_
SJF ACO_FCFS ACO_LJF ACO_SJF PSO_FCFS PSO_LJF PSO_SJF IPSO_

FCFS IPSO_LJF IPSO_SJF

300 0.16 0.12 0.14 0.71 0.63 0.74 0.86 0.52 1.18 0.41 0.22 0.48
600 0.17 0.09 0.15 1.32 1.27 1.33 0.89 0.55 1.29 0.44 0.25 0.59
900 0.15 0.12 0.13 1.93 1.89 1.9 0.94 0.52 1.26 0.49 0.22 0.56
1200 0.17 0.13 0.12 2.57 2.56 2.59 0.87 0.53 1.03 0.42 0.23 0.33
1500 0.16 0.11 0.13 3.19 3.17 3.2 0.82 0.65 0.73 0.37 0.25 0.23
HABC, Heuristic Task Scheduling with Artificial Bee Colony; ACO, Ant Colony Optimization; PSO, Particle Swarm Optimization; IPSO, improved PSO; FCFS, First Come First Serve;
 SJF, Smallest Job First; LJF, Largest Job First.

(HABC_LJF). Moreover, the system still balanced the load of sub-
mitting tasks adequately with minimum makespan.

5. CONCLUSION

In this paper, to improve task scheduling and load balancing, an
algorithm for VMs in cloud computing based on heuristic task
scheduling called HABC for VMs in cloud computing within both
homogeneous and heterogeneous environments is proposed. The
HABC was implemented on a cloud computing model in order to
optimize the process of task scheduling and load balancing of vol-
umes of data. A detailed comparison between the performances
of the proposed method and other compared algorithms including
ACO algorithms, PSO algorithms, and improved PSO algorithms is
also presented.

The experiments were conducted with four types of datasets in
order to measure the performance of our algorithm in terms of
minimummakespan,maximummakespan, averagemakespan, and
degree of load imbalance. The results show that the HABC with
Largest Job First heuristic algorithm (HABC_LJF) offers the best
performance in scheduling and load balancing.

This novel-proposed approach can serve as a useful alternative for
cloud computingwithin homogeneous and heterogeneous environ-
ments. However, this work was a simulation on a few datasets. In
future works, we will further conduct similar experiments on larger
datasets. We plan to apply this HABC method in other practical
applications to real-world datasets andwill explore the possibility of
HABC to handle multiple job scheduling with different priorities.
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ABSTRACT Workload balancing in cloud computing is still challenging problem, especially in Infras-
tructure as a Service (IaaS) in the cloud model. A problem that should not occur during cloud access is
a host or server being overloaded or underloaded, which may affect the processing time or may result in a
system crash. Therefore, to prevent these problems, an appropriate schedule of access should be considered
so that the system can distribute tasks across all available resources, which is called load balancing. The
load balancing technique should ensure that all Virtual Machines (VMs) are used appropriately. In this
paper, an independent task scheduling approach in cloud computing is proposed using a Multi-objective
task scheduling optimization based on the Artificial Bee Colony Algorithm (ABC) with a Q-learning
algorithm,which is a reinforcement learning technique that helps the ABC algorithm work faster, called the
MOABCQ method. The proposed method aims to optimize scheduling and resource utilization, maximize
VM throughput, and create load balancing between VMs based on makespan, cost, and resource utilization,
which are limitations of concurrent considerations. Performance analysis of the proposed method was
compared using CloudSim with the existing load balancing and scheduling algorithms: Max-Min, FCFS,
HABC_LJF, Q-learning, MOPSO, and MOCS algorithms in three datasets: Random, Google Cloud Jobs
(GoCJ), and Synthetic workload. The experimental results indicated that the algorithms used MOABCQ
approach outperformed the other algorithms in terms of reducing makespan, reducing cost, reducing degree
of imbalance, increasing throughput and average resource utilization.

INDEX TERMS Cloud computing, hybrid artificial bee colony algorithm, multi-objective task, Q-learning,
task scheduling.

I. INTRODUCTION
Recently, cloud computing has played an important role in
many organizations. Cloud computing started out to provide
of users requirements for accessing resource computing or
to enable users to purchase cloud services as required within
the concept of on-demand resource sharing through highly
internet-based applications. Cloud computing can also pro-
cess many different services depending on the service and
working platforms that are needed by the users [1]. Cloud
computing is a combination of distributed and parallel com-
puting with the sharing of resources such as software and
hardware that will be utilized as ‘‘pay-as-you-go’’ [2]. To use

The associate editor coordinating the review of this manuscript and
approving it for publication was Gerard P. Parr.

it, users do not need to purchase any platform or software;
they only have an internet connection to access and pay for
their usage.

Infrastructure as a Service (IaaS) is one of the technology
models behind the management of servers, data centers, and
Virtual Machines (VMs). IaaS is a cloud service that provides
a cloud computer or server for processing and storing data in
the cloud. Users can run any operating system or application
on a rental server free of maintenance and operating costs of
hardware. Since the cloud infrastructure is run on VMs, IaaS
has another advantage, including providing the access of the
user to the servers in nearby locations. This service depends
on the needs of the user, called Quality of Service (QoS)
and Service Level Agreements (SLAs). The payment for the
services depends on the agreement between the user and

VOLUME 10, 2022
This work is licensed under a Creative Commons Attribution-NonCommercial-NoDerivatives 4.0 License.

For more information, see https://creativecommons.org/licenses/by-nc-nd/4.0/ 17803

เอกสารนี้เป็นเอกสารที่สงวนไว้สำหรับการใช้งานเพื่อการศึกษาเท่านั้น ไม่อนุญาตให้นำไปใช้ประโยชน์ด้านการค้า 

ไม่ว่ากรณีใดๆ ทั้งสิ้น อีกทั้งห้ามมิให้ดัดแปลงเนื้อหา และต้องอ้างอิงถึงเจ้าของเอกสารทุกครั้งที่มีการนำไปใช้ 

https://orcid.org/0000-0003-0041-1187
https://orcid.org/0000-0002-0325-9312


B. Kruekaew, W. Kimpan: Multi-Objective Task Scheduling Optimization for Load Balancing in Cloud Computing Environment

FIGURE 1. Cloud resource management framework.

the Cloud Service Providers (CSPs) [3]. Moreover, Cloud
computing enables CSPs to provide data centers with high-
performance computing resources to support users accessing
cloud services.

A VM consumes the resources of the host machine: RAM,
hard disk, or CPU. The resources on the VM are required by
the requested resource for operation. As a result, the cloud
network has an unequal resource distribution, and some VMs
may not access the resources they require because many
VMs have preemptive and non-preemptive connections to
resources [4].

When a task is sent off to be processed in the cloud,
the VM should be able to operate quickly to reduce wait-
ing time. However, tasks should be distributed among all
VMs in parallel to balance the system and ensure efficient
use of available resources. For this reason, task scheduling
to be assigned and distributed across existing resources is
necessary. When multiple tasks are assigned to one VM or
multiple VMs, the assigned tasks will run concurrently to
complete the assignments. Therefore, the assignment must
be ensured that not all tasks are loaded on only a single
VM, which will cause other VMs to become inaccessible
or imbalanced in the system. To avoid this, other conditions
must be considered in scheduling, such as makespan, cost,
and resource utilization. Several researchers have proposed
ideas to manage load balancing in both heterogeneous [5] and
homogeneous environments [6]. The main goal of allocating
tasksof a system in a load balance state is to optimize the
distribution of tasks across existing resources and to reduce
the system processing time.

The cloud resource management framework is shown in
Fig. 1.When a user submits a request into the system, the task
is passed to the cloud broker, which is the main objective that
researchers should focus on providing effective algorithms.
The proposed method should efficiently submit tasks to the
appropriate VMby the user depending on the required param-
eters, such as the deadline or other requirements. It must
ensure that the user submitted the requests that are fulfilled
in accordance with the requirements specified in the SLA
document. Users make their requests over the internet, and
the requests are stored in VMs. Then, the CSPs deliver
QoS-based queries to ensure that the requests of the user
can be processed as intended. This process depends on the
performance of the scheduling policy (Data Broker). In this
step, the workload balance must be adjusted between the
machine and the server. Cloud computing depends highly
on Virtual Machine Monitor (VMM) or hypervisors. Hyper-
visors help operate multiple VMs in the same hardware
layer [7]. VMware is one of the most famous software
services efficiently used for managing server resources in
organizations. Even though virtualization plays an important
role in cloud technology, problems still often arise, such
as improper scheduling or handing over tasks to VMs that
cannot meet the requests. To solve this problem, scheduling
and load balancing between nodes in cloud computing should
be implemented to optimize resource utilization. Scheduling
and load balancing between nodes also resulted in a reduction
in processing time and an imbalance in the system.

Task allocation to match the right resource, such as
time, cost, and success rate, must be considered in cloud
computing. Many studies have discussed scheduling or
optimizing resources in the cloud by single or bi-objective
optimization of QoS parameters [8]–[10], and several arti-
cles have discussed multi-objective optimization [11]. Exam-
ples of algorithms that were used to increase the efficiency
of on-demand tasks such as Particle Swarm Optimization
(PSO) [12], [13], Genetic Algorithm (GA) [14], niched Pareto
genetic algorithm (NPGA) [15], and strength Pareto evolu-
tionary algorithm (SPEA) [16].

The Artificial Bee Colony (ABC) algorithm is a meta-
heuristic method used to solve problems and find solutions
for an optimization answer that is close to the appropriate
value developed by Karaboga [17], [18]. The ABC algorithm
mimics the foraging behavior of bee colonies, which require
adaptation to habitat and food environments. Several studies
have demonstrated the effectiveness of the ABC algorithm in
solving problems such as traveling salesman problem [19],
and job shop scheduling problems [20]. The ABC algorithm
works in a strategy similar to Reinforcement Learning (RL)
with environment-based learning, which derives from obser-
vation to predict or decide a good solution. Agents learn how
to behave in an environment by taking action and then observ-
ing the results for themselves. In this research, we use the
Q-learning algorithm to help the systemmake predictions and
decisions about choosing the appropriate schedule. There-
fore, we propose a multi-objective optimization-scheduling
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FIGURE 2. Q-learning algorithm process.

model using the ABC algorithm and Q-learning (MOABCQ)
method for solving the scheduling problem in a cloud com-
puting environment. The paper focuses on developing a
multi-objective scheduling approach to optimize job schedul-
ing with the goal of minimizing makespan, cost, and simulta-
neous use of resources, also considering the load balance of
the system.

The main contributions of the proposed method can be
described as follows:
• Formulate mathematical models for calculating

resource utilization, makespan and cost for scheduling
problems in cloud computing.

• Propose a multi-objective optimization scheduling
model. This model consists of 3 objective functions
defined as 1) execution time, 2) cost, and 3) utilization
of resources. These are constraints in the proper task
scheduling and the load balancing of the system.

• Propose a new approachthat is multi-objective opti-
mization for the task scheduling problem using
the Artificial Bee Colony algorithm (ABC) adapted
with the implementation of the Q-learning algorithm,
namely, MOABCQ, to optimize the multi-objective
scheduling problem in cloud computing and to reduce
the makespan, cost, and simultaneous use of resources.
This new proposed method is combined with the First
Come First Serve (FCFS) heuristic task scheduling
called ‘‘MOABCQ_FCFS’’ and Largest Job First (LJF)
heuristic task scheduling called ‘‘MOABCQ_LJF’’.

• Performance evaluation of our proposed method exam-
ined through CloudSim simulation. In this paper,
we improved the classical Q-learning algorithm for
load balancing in the cloud environment by combining
it with ABC. This idea can improve the convergence
rate, gain efficiency in load balancing, determine indi-
vidual VM loads, and balance them through the fitness
function.

• The proposed method was compared with other
optimization algorithms, such as: First Come First
Serve (FCFS) algorithm, Max-Min algorithm, Heuris-
tic Task Scheduling with ABC with Largest Job
First algorithm (HABC_LJF), Q-learning algorithm,

multi-objective Particle SwarmOptimization (MOPSO)
algorithm, andmulti-objective Cuckoo Search (MOCS)
algorithm. The three datasets used in this study are
Random, Google Cloud Jobs (GoCJ), and Synthetic
workload to observe in terms of makespan, cost, Aver-
age Resource Utilization Ratio (ARUR), throughput,
and Degree of Imbalance (DI).

The rest of this article is structured as follows: Section II
discusses the literature review. In Section III, the problem
definition and formulation of the objective function will be
described. The hybrid ABC algorithm for load balancing is
presented in Section IV. In Section V, experimental evalua-
tion and discussion will be explained, and finally, Section VI
presents conclusions and future work.

II. LITERATURE REVIEW
Optimizing task scheduling and load balancing in cloud com-
puting environments is known as an NP-hard problem [21].
Many studies have proposed optimization algorithms in cloud
environment in various aspects, such as resource allocation,
scheduling and load balancing procedures to reduce uptime,
and system power consumption. In terms of efficient use of
existing resources or fast processing, we need to consider an
idea in scheduling multiple objectives or cloud environments.

Therefore, many ideas have been proposed using heuris-
tic algorithms [22]–[29], meta-heuristic algorithm [30]–[37],
hybrid meta-heuristic algorithm [14], [38], or even machine
learning methods [39]–[41] to solve task scheduling and load
balancing problems in the cloud computing environment. The
related works are described as follows:

Many studies have used a heuristic algorithm to solve
problems in a cloud computing environment. For example,
AMax-Min based task scheduling algorithmwas proposed by
Mao et al. [22] to balance the load in the cloud and to predict
the execution time of tasks. Then, the tasks were submitted
to the VM based on their proposed Max-Min algorithm.
The VM utilized more resources and decreased response
time. Patel et al. [24] proposed an Enhanced Load balanced
Min-Min (ELBMM) algorithm for static task scheduling.
Jobs were assigned to VMs based on execution time, and the
tasks were rescheduled to distribute to resources that idle.

Zhang et al. [25] studied the application of heuristic
algorithms in cloud scheduling problems. They proposed a
method for scheduling tasks to minimize the task comple-
tion time and execution cost (MCTE) in a smart grid-cloud
system. Then, they performed mathematical modeling for the
grid-cloud task scheduling problem.

Hussain et al. [26] proposed a resource-aware load-
balancing algorithm (RALBA), which is a dynamic schedul-
ing technique that maps independent and non-preemptive
tasks to VMs. The process consisted of 2 parts. The
first part was selecting the maximum size for the VM
with the highest computational share. The second part was
mapping the remaining tasks to the fastest working VM
to perform. The results showed that RALBA was able to
reduce makespan. However, there were some problems with
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load imbalance and reducing resource utilization. The load
balancing approach was proposed to be modified using soft
computing-based stochastic hill climbing based on load bal-
ancing by Mondal et al. [27].
A dynamic multi-workflow scheduling algorithm named

the competent dynamic multi-workflow scheduling
(CDMWS) algorithm was proposed by Adhikari and
Koley [28]. This method aimed to improve CPU utilization,
reduce makespan, and improve the makespan-deadline meet-
ing ratio. This method was classified into 2 parts. The first
part served to estimate the processing time for each task based
on deadline and task dependencies. The second part was
responsible for allocating VMs to reduce power consumption
and increase resource utilization. The experiments showed
that CDMWS outperformed the EnrichedWorkflow Schedul-
ing Algorithm (EWSA) and Round Robin (RR) algorithm.

Efficient resource allocation with a focus on solving
energy efficiency problems using the multi-objective opti-
mization (MOO) method was discussed by Shrimali and
Patel [29]. A VM allocation approach has also been proposed
usingMOO. According to the experimental results, MOO led
to energy savings due to the efficient allocation of resources
without affecting the performance of the data center.

Many studies have used a meta-heuristic algorithm and a
hybrid meta-heuristic algorithm to solve problems in a cloud
computing environment. For example, Tawfeek et al. [35] dis-
cussed the adoption of the Ant Colony Optimization (ACO)
algorithm for reducing the execution time of tasks in a cloud
computing environment. The authors demonstrated that using
ACO was efficient. ACO worked better than other methods,
such as the RR algorithm and FCFS algorithm. To reduce the
makespan and optimize resource access in cloud computing,
an improved PSO algorithm has been developed. The method
used updating the weights of particles with the evolution of
the number of iterations and to inject some randomweights in
the final stages of the PSO. The objective was to avoid local
optimum solutions being generated in the final stages of PSO
was proposed by Luo et al. [12].
Chen et al. [36] proposed the dynamic objective genetic

algorithm (DOGA) by focusing on optimizing the execution
time according to the deadline constraint to help reduce
the cost of work and to work within the specified time.
Amini et al. [37] proposed the resources allocation process
for virtual machines in cloud computing using dragon-
fly optimization algorithm. The experimental showed that
using dragonfly optimization algorithm helped improve task
scheduling, load balancing, and resource allocations bet-
ter than ACO algorithm and Hybrid Algorithm Based on
Particle Swarm Optimization and Ant Colony Optimization
Algorithm (ACO-PSO).

Li and Han [42] proposed a hybrid discrete ABC algo-
rithm for flexible task scheduling problems in a cloud sys-
tem. The objective of this approach was to minimize the
maximum completion time, total workloads of all devices,
and maximum device workload. In terms of reducing the
completion time and balancing load in the cloud computing

environment, the Heuristic Task Scheduling with Artificial
Bee Colony (HABC) Algorithm was proposed to schedule
and manage cloud resources by Kruekaew and Kimpan [43].
The experimental results showed that HABCwith the Largest
Job First heuristic algorithm (HABC_LJF) was the most
efficient in scheduling and managing cloud resources.

Gan et al. [44] proposed job scheduling using a genetic
simulated annealing algorithm. The primary purpose was
to optimize the execution time of data center tasks.
Basu et al. [14] introduced a hybrid meta-heuristic algorithm
called GAACO, which was a combination of the GA algo-
rithm and ACO algorithm to solve the task scheduling of
IoT applications in a multiprocessor cloud environment.
The method guaranteed appropriate convergence when tested
with sizes of task graphs and number of different proces-
sors in terms of makespan and efficiency. They found that
the GAACO algorithm performed better than the GA algo-
rithm and ACO algorithm in a heterogeneous multiprocessor
environment.

For a multi-objective task scheduling problem in a cloud
environment that is solved using a meta-heuristic algorithm
and a hybrid meta-heuristic algorithm, Alsadie [45] proposed
ameta-heuristic framework for dynamic virtual machine allo-
cation with optimized task scheduling in a cloud computing
environment (MDVMA). MDVMA was a multi-objective
scheduling method using a non-dominated sorting genetic
algorithm to help reduce cost, makespan, and energy usage.
In the experiments, theHeterogeneous Computing Schedul-
ing Problems (HCSP) dataset was used with the CloudSim
Simulator. The results showed that MDVMA was able to
optimize task scheduling better than the ABC algorithm,
Whale Optimization Algorithm (WOA), and PSO algorithm
in terms of reducing the cost, makespan, and energy usage of
the cloud data center.

Guo [34] proposed cloud computing multi-objective task
scheduling optimization based on a fuzzy self-defense
algorithm, which had good performance in terms of the
shortest completion time, deadline violation rate, and
utilization of virtual machine resources when compared
with A Multi-Objective Optimization Scheduling Method
Based on the Ant Colony Algorithm in Cloud Computing
(PBACO) [33] and Task Scheduling Algorithm Based on
RL. Zuo et al. [33] proposed a multi-objective optimization
scheduling method in terms of efficiency and budget costs.
This approach used an ant colony algorithm (PBACO) to
help determine the optimal solution. The experiment was
compared with the classical heuristic algorithm, Min-Min
algorithm, and FCFS scheduling. PBACO was found to be
superior to the other comparison methods.

He et al. [46] proposed Adaptive Multi-objective Task
Scheduling (AMTS) to try to improve resource utilization,
cost, energy consumption, and task completion time. AMTS
used a PSO-based approach for multi-objective scheduling
that considered process time and transmission time.

The proposed method applied the adaptive acceleration
coefficient for particle diversity. After improving the PSO
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TABLE 1. Simulation environment.

algorithm, AMTS was able to find the best solution for the
cloud-based scheduling problem.

Jena [47] proposed an ABC-based approach for energy
efficiency, processing time, cost, and computing resource
utilization in the cloud computing environment. Tasks were
allocated to the data center using a multi-objective ABC
algorithm. An ant-based genetic algorithm was used to solve
multi-objective scheduling problems to reduce latency and
completion time while maximizing throughput in the cloud
environment by Kumar and Venkatesan [48]. The multi-
objective WOA was proposed by Reddy and Kumar [49] to
develop scheduling in cloud computing. The authors tried to
create a fitness-based schedule based on three conditions:
quality of service, energy, and resource utilization. After
considering the given parameters, the processing time and
cost of the virtual machines were found to be reduced.

Madni et al. [50] proposed an innovative Multi-objective
Cuckoo Search Optimization (MOCSO) algorithm for the
resource scheduling problem in IaaS cloud computing envi-
ronment. Themajor goal of the resource scheduling challenge
was to reduce cloud user costs and enhance the performance
by reducing makespan time. The simulation results showed
that MOSCO algorithm outperformed Multi-objective ACO
(MOACO), Multi-Objective GA (MOGA), Multi-Objective
Min-Max (MOMM), and Multi-objective PSO (MOPSO)
algorithm.

Pang et al. [51] developed an EDA-GA hybrid schedul-
ing algorithm to solve the multi-objective task scheduling
problem based on EDA (estimation of distribution algorithm)
and GA (genetic algorithm). The constraints of scheduling
problem in thismodel were scheduling performance and time.

The advantages of this algorithm were the fast convergence
speed and strong search ability. The algorithm was compared
with EDA and GA using the CloudSim simulation experi-
ment platform. According to the testing results, the EDA-GA
hybrid algorithm effectively reduced job completion time and
improved load balancing ability.

Neelima and Reddy [52] proposed a load balancing task
scheduling algorithm in cloud using Adaptive Dragonfly
algorithm (ADA) which was a combination of dragonfly
algorithm (DA) and firefly algorithm (FA). The development
of a multi-objective function was based on three parameters:
completion time, processing costs, and load. The perfor-
mance of this method was measured in terms of execution
cost and time. When compared to DA and FA, the experi-
mental results showed that the proposed approach achieved
better load balancing results.

There is also research combining osmotic behavior with
bio-inspired algorithms, for example, Gamal et al. [53]
presented Osmotic hybrid artificial bee and ant colony
(OH_BAC) algorithm which derives from the osmosis the-
ory in the chemistry science. This algorithm was used to
form osmotic computing and find load balancing for VM
placement. OH_BAC used an osmosis approach to create a
low-energy cloud computing environment. In this algorithm,
ACO and ABC collaborated to find the optimum VM for
migrating to the best physical machine (PM). To reduce
power consumption, OH_BAC activated the most appropriate
osmotic host among all PMs in the system. The algorithm
was compared with ACO, ABC, H_BAC, and host overload-
ing detection algorithms. The experimental results showed
that when compared to other algorithms in fixed and vari-
able loads, OH_BAC improved energy consumption, service
level agreement violation (SLAV), number of virtual machine
migration, and number of host shutdowns.

Machine learning algorithms have been used to solve chal-
lenging problems in cloud computing environments [54]. For
example, Farahnakian et al. [39] proposed the Reinforcement
Learning-based Dynamic Consolidation method (RL-DC) to
reduce energy consumption and optimize resource usage in
cloud data centers.

Caviglione et al. [55] introduced a deep reinforcement
learning-based approach for the placement of VMs in
cloud data centers. DRL was used to select the best loca-
tion possible for each VM. Jena et al. [56] proposed a
hybrid meta-heuristic algorithm called QMPSO for balancing
loads between VMs in cloud computing using hybridization
of modified particle swarm optimization (MPSO) and an
improved Q-learning algorithm. QMPSO helped to improve
the makespan, throughput, and power consumption during
load balancing and effectively reduced the waiting time of
tasks.

A framework for cloud resource allocation with the goal
of deploying resources in green cloud was proposed by
Thein et al. [57]. The proposed framework was based on a
reinforcement learning mechanism and fuzzy logic. Its effi-
ciency was measured by CPU utilization at the data center,
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which measuring Power Usage Effectiveness (PUE) and Data
Center infrastructure Efficiency (DCiE). Simulation results
using CloudSim showed that this framework can achieve
effective performance for high data center energy efficiency
and prevent SLA violation. The goal of the task scheduling
and resource allocation model by hybrid ant colony opti-
mization and deep reinforcement learning is to reduce the
completion time and improve the utilization of idle resources
with the use of a binary in-order traversal tree using weighted
values. For task scheduling, a DRL algorithmwas used to find
idle resources and ACO to find the most suitable VM for each
task by Rugwiro et al. [41].
As mentioned previously, developing effective algorithms

for task scheduling and selecting the right resources in
cloud computing environments was found to be very impor-
tant. Many studies put much effort into organizing tasks
or allocating proper resources for each task considering
single objective, bi-objective and multi-objective scheduling.
Therefore, this paper proposed the multi-objective optimiza-
tion of the task scheduling problem, while previous studies
focused mainly on the objectives of makespan or processing
time and cost because both of these objectives meet the
needs of the users. However, to work in cloud computing,
it is necessary to consider various conditions or objectives.
In addition, load balancing in the cloud must be considered.
A hybrid meta-heuristic algorithm has been introduced to
help optimize performance in the cloud. Nevertheless, some
algorithms are weak in local search, while some algorithms
have a weakness in global search optimization. According to
related studies, the ABC algorithm can be helpful in solv-
ing the multi-objective task scheduling problem because it
is capable of explorative behavior. In contrast, exploitative
behavior, which is a part of the onlooker bee, was weak.
In this case, reinforcement learning can help solve this prob-
lem because Q-learning can improve the solution quality.
Therefore, we propose a method that can solve the multi-
objective task scheduling problem using the ABC algorithm
and Q-learning (MOABCQ). MOABCQ helps determine the
order of tasks for suitable available resources environments to
find the most appropriate task scheduling solution. Moreover,
MOABCQ also provides a load balancing system.

III. PROBLEM DEFINITION AND FORMULATION OF
OBJECTIVE FUNCTION
Many users operate their works on the cloud environment,
which makes the scheduling process play an important role
in resource utilization, response time, latency, and load
balancing. Task scheduling problems can be described as
follows.

Input:

• Let V = {v1, v2, v3, . . . , vm} where V is a collection of
VMs, and m is the total number of VMs in the cloud
network. Each VM has its own resources (e.g., CPU,
RAM, and bandwidth) and the cost of usage and the
computing power are defined differently; vi presents
the ith VM.

• Let T = {t1, t2, t3, . . . , tn}where T is the set of assigned
tasks, and n is the number of independent tasks per-
formed on the VMs (m). tj represents the jth task. Each
task submission contains the number of instructions,
memory required, CPU required, etc.

Output:

• Optimize scheduling,map n tasks andmVMs (resources)
tominimizemakespan, cost, and resource utilization and
to increase load balancing in resource utilization.

In general, multi-objective optimization problem consists
of several fitness functions (Objective function) as: F (x) =
[f1 (x) , f2 (x) , . . . , fobj (x)] where obj is number of objec-
tives, and fi (x) represents ith objective function. This problem
does not have a single solution and a set of non-dominated
solutions can be found, known as a pareto optimal solutions.

We propose the task scheduling algorithm in cloud
computing using conditions of multi-objective scheduling
approaches to increase the efficiency of schedule optimiza-
tion and resource utilization, to maximize VM throughput,
and create load balancing between VMs. The most com-
mon evaluation factors are cost, energy consumption, task
completion time, task waiting time, flow time, failure rate,
profit, carbon emission, makespan, and reliability [58]. The
proposed method determines the suitability conditions using
cost, resource utilization, and makespan as factors that help
in proper scheduling. Scheduling and load balancing in a
cloud computing environment requires a fitness function
design to provide optimal solutions and also considers the
multi-objective used to find the answer. We used weighted
sum approach [59], [60] for solving the multi-objective
optimization problem. This approach is used to convert a
multi-objective optimization problem to a single objective
with weights which represents preferences among objectives
by the decision maker.We have considered three objectives in
the article as follows:

1) The first objective is defined in the condition of
makespan or task execution time, which is the time that the
system completes its last task. Themakespan is a useful factor
for multi-objective scheduling approaches that can reduce the
execution time and allow tasks to be completed prematurely.
Each VM has a different execution time for completing the
task determined by the makespan. If a maximum of the
execution time value is high and the makespan value is also
high, the system is considered poorly distributed tasks to the
VMs. However, if the maximum execution time value is low,
the makespan value is also low. Thus, the system can evenly
distribute tasks among the resources in the system.

Considering where each task tj
(
tj ∈ T

)
is assigned to the

VM, vi (vi ∈ V) is represented by tji, so the VM task is
represented by vi = {txi, tyi, . . . , tzi}.
The total execution time (ET ) of task processing on vi can

be obtained by (1).

ET (vi) =
∑

tji∈vi
ExtTime

(
tji
)
=

∑
tji∈vi length(tj)

CPU (vi)
(1)
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whereExtTime
(
tji
)
is the execution time of tj processing in vi.

This value can be calculated by (2).

ExtTime
(
tji
)
=
length(tj)
CPU (vi)

(2)

where length(tj) is the length of the jth task, the length of the
task is defined in terms of the number of instructions (million
instructions), andCPU (vi) is the CPU rate used to process the
jth VM in the cloud. Makespan is the maximum value of the
execution time of all VMs and can be calculated by (3).

Makespan = Max(ExtTime(vi)), 1 ≤ i ≤ m (3)

MinMakespan is a lower bound of makespan, which is the
minimum time required by the system to complete all tasks.
MinMakespan is calculated by (4).

MinMakespan = Min(ExtTime(vi)), 1 ≤ i ≤ m (4)

Fitness function in terms of makespan (F1) can be calcu-
lated by (5).

F1 =
MinMakespan
Makespan

(5)

2) The second objective is defined in terms of cost which
is the cost of requesting to be processed by the task and
can be calculated from CPU cost, memory usage cost, and
bandwidth usage cost. Estimated cost when tj is processed at
vi can be calculated by (6).

Cost
(
tji
)
= (c1 ∗ ExtTime(tji))+ (c2 ∗ ExtTime(tji))

+(c3 ∗ ExtTime(tji)) (6)

where c1, c2, c3 are CPU usage cost per unit, memory usage
cost per unit, and bandwidth usage cost per unit in vi,
respectively.

The total cost (TCost) is calculated as the sum of all tasks
processing on all VMs, which can be calculated from (7).

TCost =
∑n

j=1

∑m

i=1
Cost(tji) (7)

MinTCost is the lowest cost when the set of assigned tasks
T is processed in the VM where the VM process task tj
gives the lowest cost, called the MinTCost(t j) value, which
means that MinTCost is only for task tj and can be calculated
from (8).

MinTCost =
∑

tj∈T
MinCost

(
tj
)

=

∑
tji∈T

min1≤i≤m(Cost
(
tji
)
) (8)

The fitness function in terms of cost (F2) can be calculated
by (9)

F2 =
MinTCost
TCost

(9)

3) The third objective is defined in terms of the utilization
of resources (CPU and memory) sent to a different number of
processing units than in the cloud network. If the requested

task is sent to vi, we can calculate the memory load of vi
by (10).

LM i = AM i +
RM j

TM i
(10)

where AM i is the amount of memory usage before executing
task tj at the ith VM
RM j is the memory containing the request of the jth task
TM i is the total memory available at the ith VM
The next parameter is the CPU. If the requested task is sent

to vi, we can calculate the CPU load of vi (LC i) using (11).

LC i = AC i +
RC j

TC i
(11)

where AC i is the amount of CPU usage before executing task
tj at the ith VM
RC j is the CPU that requests the jth task
TC i is the total CPU available at the ith VM.
VM utilization evaluation (VU i) [61] can be calculated

by (12).

F3 = VU i =
ω1

1− LM i
∗

ω2

1− LC i
(12)

where ω1 and ω2 are the weights for the CPU and memory,
respectively. ω1+ω2 = 1 in this paper, given ω1, ω2 are both
equal to 0.5 because CPU and memory are equally important.

Total load on k host (LH ), where k is the total number of
hosts in the system, can be calculated from (13).

LH k =
∑mk

i=0
VU ki (13)

The average load on all physical machines in cloud (AL)
can be calculated by (14).

AL =

∑p
k=0 LH k

p
(14)

where p is the number of hosts in the cloud network.
The difference in load among each host and the average

load on the cloud network is calculated from |LH k − AL|.
The fitness function is defined in terms of the utilization of
resources, which can be calculated by (15).

F3 =
∑p

k=0
|LH k − AL| (15)

Fitness function is created by calculating the weighted
average of each individual fitness function. The proposed
fitness function (F) is shown in (16).

F = (γ1 ∗ F1)+ (γ2 ∗ F2)+ (γ3 ∗ F3) (16)

where γ1, γ2, γ3, and γ ε [0, 1] are the balance coefficients
between makespan, total cost, and resource utilization. Max-
imizing the utility function (F) results in a better solution.
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IV. HYBRID ABC ALGORITHM FOR LOAD BALANCING
A. Q-LEARNING ALGORITHM
Q-learning [62] is one of the Reinforcement Learning (RL)
algorithms. RL is one of the machine learning methods that
allows agents to learn in their environment and action by
changing their state to receive rewards or penalties based
on the feedback obtained from the environment. The main
purpose of RL is to learn the agent through trial and error
between the agent and the environment. The agent is able to
receive the environment situation through a state and choose
an action that affects the environment to obtain the best
reward and learn through past mistakes. TheMarkov decision
process (MDP) is a framework for the decision-making of
agents because of the uncertain environment, and the result is
sometimes stochastic. The agent chooses to perform the same
action for the same situation or state, but it may not always
obtain the same result. The Q-learning algorithm process is
shown in Fig. 2.

Given that the set of states S = {s1, s2, s3, . . . , sn} is
in the environment, each state has a set of actions. The
A = {a1, a2, a3, . . . , am} agent selects action atεA at time
t in state stεS to pass to the next state st+1εS through the
transition process and receives a reward rt+1 from the envi-
ronment. To process the tasks, it is necessary to select the
appropriate action to maximize the Q-value of each state,
which is the primary objective of finding the optimal policy
in cloud computing. The Q-value function depends on the
selection of action in the state. Given the agent in state st
and selecting action at , the Q-value function is expected to
move to the best state and gain to maximize the total expected
reward in the environment. The Q-value can be calculated
by (17)

Q (st , at) = (1− α)Q (st , at)

+α [rt + γmaxa+1Q(st+1, at+1)] (17)

where α is the learning rate, γ (0 < γ < 1) is the discount
factor and effect on the successive state by the previous
action, and rt is the penalties or rewards awarded for per-
forming actions in the state st. The Q-value derives from
creating a Q-table that stores all possible states, Q-values,
and appropriate actions. The Q-learning algorithm attempts
to establish the optimal state from their experience, and the
greedy algorithm is implemented in the Q-learning algorithm.
Q-value can be computed using (18).

Qt+1 (st , at)=Q (st , at)+α
[
rt + γmax át [Qt

(
δ(st , at ), át

)
]

−Qt (st , at)] (18)

where α is the learning rate, calculated from α = 1/(1+ total
number of visits to state st ), and δ is the transition function.
maxaQ (st+1, a) is an estimate of optimal future value.

A possible action in cloud computing involves load balanc-
ing, which allocates resources in VM and can be described in
Algorithm 1.

Algorithm 1 Q-Update(S)
1. Set values for learning rate α, discount factor γ ,

reward r
2. Initialize Q-values
3. For i = 1 to n # n is the number of states

4. For j = 1 to p # p is the number of actions in each state

5. Q
(
si, aj

)
= 0

6. End for
7. End for
8. Select an action ai from A = {a1, a2, a3, . . . , am}

and execute it and go to next state st+1
9. Calculate the learning rate
10. Calculate the reward
11. Update Qt+1 by (18)
12. Repeat this step for new state until it converges

B. MODIFIED ABC ALGORITHM
The ABC algorithm [19] is a meta-heuristic optimization
algorithm based on swarm intelligence. The swarm system
consists of agents that communicate with other agents and
their environment. In this algorithm, the goal of the agent is
to find the best food source, where the food source represents
a set of possible answers in the search space and each agent
is represented by a bee.

In ABC, agents are categorized according to the functions
of the bees and can be classified into 3 groups: employed
bees, onlooker bees, and scout bees. Initially, each employed
bee finds a random food source, whereas in each itera-
tion, employed bees find a new food source near a current
food source. After collecting the nectar, each employed bee
assesses the best food source. Then, the bee will move to a
new food source only if the bees have determined that new
food sources are better than the previous one. The employed
bees share information with the onlooker bees. The onlooker
bees decide to choose new food sources based on information
obtained from the employed bees. If any food source has
much food or high quality, it will have a high chance of being
chosen by onlooker bees. Then, each onlooker bee will find
a new food source around it. They select the food source and
move to a new food source. The number of iterations is also
predetermined, meaning that if no better food source is found,
the employed bees who own the selected food source become
scout bees and are responsible for exploring the new food
source in a new area of search space.

Each group of bees has different explorative and exploita-
tive behaviors [63]. The explorative behavior of a search
agent involves searching for a new food source in the search
space to avoid a local optimum. In contrast, exploitative
behavior involves searching for a better food source near
the current food source. In this paper, we use Q-learning to
improve our solution to provide more appropriate solutions
to problems. The ABC algorithm has both strong explorative
behavior andweak exploitative behavior; therefore, we aim to
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optimize exploitative behavior. The process can be described
as follows:

In the initialization phase, the ABC algorithm represents
the location of the food source with possible solutions to the
problem. Initially, the food source is randomly generated as
shown in (19). Then, employed bees are associated with food
sources. The initial value of the Q-table is 0.

x0i,j = xminj + rand (0, 1) ∗ (x
max
j − xminj ) (19)

where xminj is the lower bound of the jth optimization param-
eter, and xmaxj is the upper bound of the jth optimization
parameter.

In addition to the initialization phase, the ABC algorithm
separates the algorithm into three sub-phases: employed
bee phase, onlooker bee phase, and scout bee phase. The
algorithm repeats all three phases until a certain maximum
number of values is reached.

In the employed bee phase, the employed bees [64] find
the location of the neighboring food source vti,j of the current
food source (x̄ ti ) using (20).

vti,j = x ti,j + rand [−1, 1] ∗ (x
t
i,j − x

t
k,j) (20)

where vti,j is the j
th optimization parameter of v̄ti , and k is the

index of the food source.
If the new food source v̄ti returns a fitness value greater than

the current food source x ti , Fit
(
v̄ti
)
> Fit

(
x̄ ti
)
, employed

bees forget the current food source and remember the new
location. In this step, the Q-table (reward-penalty scheme)
value is updated using (18). If the new food source provides a
better fitness value, the employed beewill not only replace the
current food source with the new food source but also update
the Q-value by rewarding the selected new food source and
penalty with the current food source.

In contrast, if the new food source does not provide a better
fitness value, the new food source receives a penalty, and the
current food source receives a reward. The Q-table is updated
every time that an employed bee finds a suitable food source.
Therefore, if the number of employed bees is Emp, Q-table
will update Emp once.

In the onlooker bee phase, the onlooker bee selects the
employed bee’s food source from the Q-value in the Q-table.
In contrast, the onlooker bee searches for the new food source
using (21) and replacing the current food source with the new
food source, if the new food source has a higher fitness value,
then the Q-value will also be updated.

vti,j = x ti,k + ∅
t
i,j · r

t
j · (x

t
i,k − x

t
RFS,k ) (21)

where vti,j is the optimization parameter of a neighboring
food source v̄ti , ∅ ∈ [−1, 1], and x tRFS,k is the optimization
parameter of the optimal food source caused by random
selection.

Using (21) to improve exploitation instead of updating
values in dimension, onlooker bees exploit current food and
update all dimensions with different weight values, and in this
step, Q-values (reward and penalty) are updated.

In the scout bee phase, if there are a number of unsuccessful
attempts to find a better neighbor, that food source will be
discarded, and the scout bee will randomly search for a new
food source.

The pseudo-code of the MOABCQ method is presented in
Algorithm 2.

Algorithm 2MOABCQ Method
Initialization:
1. Initialize the population and calculate individual

fitness values
2. Set up the parameter: best solution, maximum

number of iterations, the population size
3. Find the best solution
4. while stopping criteria satisfied
Employed Bees Phase:
5. For each position do
6. Update position of employed bee by (20)
7. Estimate the new position
8. If fitness value of new position is better
9 Replace the current position with the

new position
10 End if
11. Calculate probability and update the Q-table

for select position in the onlooker bee phase
12. End for
Onlooker Bees Phase:
13. For each onlooker do
14. Select a position based on Q-value and

probability
15. Update position of onlooker bee by (21)
16. Estimate the new position
17. If fitness value of new position is better
18. Replace the current position with the new

position
19. End if
20. Update the Q-table using (18)
21. End for
22. Find the best solution (Q-table)
Scout Bees Phase:
23. For each position do
24. Abandon the solution that have not been

updated and generate new solutions randomly
25. update the Q-table using (18)
26. End for
27. End while

V. EXPERIMENTAL EVALUATION AND DISCUSSIONS
In this section, the parameter settings and experimental
results are described. To evaluate the effectiveness of the
proposed methodology (MOABCQ), we compared it with
well-known heuristic task scheduling algorithms, such as
Max–Min task scheduling algorithm [22], First Come First
Serve (FCFS) algorithm, and Largest Job First (LJF) algo-
rithm. Moreover, we compared MOABCQ method with the
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TABLE 2. Parameter settings of meta-heuristic algorithms.

popular meta-heuristic task scheduling algorithms such as
the PSO algorithm and CS algorithm, and with our previous
method called Heuristic Task Scheduling with Artificial Bee
Colony algorithm and largest job first (HABC_LJF) [43].

We considered evaluating the performance of the proposed
method, which consists of a simulation environment, a bench-
mark datasets, parameter settings for the proposed method
and the comparison algorithms, experimental results, and the
time complexity of MOABCQ method.

A. SIMULATION ENVIRONMENT
This section presents an experiment conducted to evaluate
the performance of the proposed method (MOABCQ) when
comparing task scheduling with other methods in a heteroge-
neous cloud computing environment. In this paper, a simula-
tion was designed and developed using the CloudSim 3.0.3
simulator [65]. CloudSim is the most widely used simulator
to implement clouds. CloudSim is a tool that can simulate
virtual resources, and CloudSim can also support modeling,
simulation, and experimentation of virtualized cloud-based
data. This experiment was simulated on a computer with an
Intel Core i7-8750H CPU (clock speed of 2.20 GHz) and
16 GBs of RAM.

In this experiment, a virtual environment was simulated
to demonstrate the efficiency of the proposed method in
terms of scheduling and load balancing in a cloud computing
environment. The simulation environment of this experiment
was defined as shown in Table 1.

B. BENCHMARK DATASETS
To evaluate the scheduling efficiency of the proposedmethod,
three different datasets were used: 1) Random dataset,

FIGURE 3. Comparison of the performance in terms of makespan on
various datasets.

2) Google Cloud Jobs (GoCJ) dataset [66], and 3) Synthetic
workload dataset [26], which are described as:
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TABLE 3. Comparison of the performance in terms of ARUR on various datasets.

1) RANDOM DATASET
We generated task sizes ranging from 1k – 70k Million
Instructions (MIs). The randomly generated dataset contains
a total of 1000 tasks. The dataset contains task size, number
of requested CPUs, and amount of RAM being requested.

2) GOCJ DATASET
GoCJ dataset is considered a Google-like realistic dataset
generated from the workload behaviors witnessed in Google
cluster traces using bootstrapped Monte Carlo, a well-known
simulation method. The task sizes in the GoCJ dataset range
from 15k – 900k MIs, and the datasets are classified as: small
size jobs (15k – 55kMIs), medium size jobs (59k – 99kMIs),
large size jobs (101k – 135k MIs), extra-large size jobs (150k
– 337.5k MIs), and huge size jobs (525k – 900k MIs).

3) SYNTHETIC WORKLOAD DATASET
Synthetic workload dataset iscreated by random-number gen-
erator mechanism using Monte Carlo simulation method.
It consists of different tasks sizes from 1 – 45KMIs which are
tiny size jobs (1-250 MIs), small size jobs (800–1200 MIs),
medium size jobs (1800–2500 MIs), large size jobs
(7k–10k MIs), and extra-large size jobs (30k–45k MIs).

C. PARAMETER SETTINGS FOR THE PROPOSED METHOD
AND THE COMPARISON ALGORITHMS
In this experiment, we defined population parameter and
other conditions from related articles which are: HABC algo-
rithm [43], PSO algorithm [67], and CS algorithm [56]. As it
is already recognized that parameter setting has effects on
the efficiency of algorithms and it depends on size or nature
of the problem. For this reason, tuning the parameters must
be done to ensure that we use the appropriate parameters
for the problem type and dataset. We did not claim, how-
ever, that the proposed method or its parameters outperform
alternative algorithms for all type of problems and datasets.
In the experiment, the parameters of the ABC algorithm
proposed by Kruekaew and Kimpan [43] are defined in Table
2. In addition, to compare the scheduling performance, the
proposed method was compared with the HABC algorithm,
MOPSO algorithm, and MOCS algorithm. The parameters
are defined as shown in Table 2 which based on the original
papers.

D. EXPERIMENTAL RESULTS
This section describes an experimental evaluation of a pro-
posed scheduling approach using the benchmark dataset

to compare experimental results in terms of makespan,
throughput, ARUR [26], cost, and DI. In this experiment,
we assessed the effectiveness of the proposed method
(MOABCQ). We combined the MOABCQ method with
the First Come First Serve (FCFS) heuristic task schedul-
ing called ‘‘MOABCQ_FCFS’’ and Largest Job First (LJF)
heuristic task scheduling called ‘‘MOABCQ_LJF’’ and
compared them with other well-known algorithms: FCFS
scheduling algorithm, Max–Min task scheduling algo-
rithm [22], Heuristic Task Scheduling with Artificial Bee
Colony algorithm and largest job first (HABC_LJF) [43],
Q-learning algorithm, multi-objective particle swarm opti-
mization (MOPSO) algorithm, and multi-objective cuckoo
search (MOCS) algorithm. Each dataset was run for
20 rounds, and the average of the results is proposed in the
following section.
The first section presents a comparison of the performance

of the proposed method in terms of makespan. This experi-
ment was assigned to 100 VMs, and 200, 400, 600, 800, and
1000 tasks were assigned to the system. In the experiment,
we used the 3 datasets mentioned earlier. The experimen-
tal results are shown in Fig. 3. According to the experi-
mental results in Fig. 3(a), when the random dataset was
tested, the MOABCQ method was found to reduce the
average makespan better than the Max-Min method, FCFS,
HABC_LJF, Q-learning, MOPSO, and MOCS. However,
when 400 datasets were tested, MOCS gave the lowest
average makespan compared to the other methods. MOCS
took 3.69%, 3.77%, 8.82%, 13.85%, 20.77% 23.41%, and
82.39% less time to complete than FCFS, MOABCQ_LJF,
MOABCQ_FCFS, Q-learning, HABC_LJF, MOPSO, and
Max-Min, respectively.

If we consider the insight of MOABCQ, after compar-
ing MOABCQ_FCFS and MOABCQ_LJF, MOABCQ_LJF
can be found to give a lower average makespan than
MOABCQ_FCFS in the case of 200, 800, and 1000 tasks.
However, in the case of 600 tasks, MOABCQ_FCFS had an
average makespan 0.51% less than MOABCQ_LJF.

Considering the experimental results in Fig. 3(b), in which
the GoCJ dataset was used, and Fig. 3(c), in which
the Synthetic workload dataset was used, MOABCQ_LJF
gave the lowest average makespan. When using the
GoCJ dataset, MOABCQ_LJF gave average makespan
approximately 117.80%, 92.15%, 46.17%, 42.25%, 34.94%,
30.62%, and 8.21% less than the makespan of Max-Min,
FCFS, Q-learning, MOPSO, HABC_LJF, MOCS, and
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MOABCQ_FCFS, respectively. When using the Synthetic
workload dataset, MOABCQ_LJF yielded average makespan
of approximately 150.75%, 98.61%, 25.53%, 22.87%,
15.35%, 10.76%, and 2.97% less than the makespan of
Max-Min, FCFS, MOPSO, Q-learning, HABC_LJF, MOCS,
and MOABCQ_FCFS, respectively. It can be indicated that
MOABCQ_LJF outperformed the other methods in running
both datasets with all test conditions except the percentage of
the average makespan reduction.

However, overall examinations showed that the proposed
method can provide the lowest makespan value because
MOABCQ_LJF can allocate the task to the appropriate
resource. According to all these results, we can conclude that
the proposed method has the potential to efficiently allocate
resources in the system.
The second section presents a comparison of the effi-

ciency of the method presented in terms of throughput,
which is the number of tasks executed per unit of time.
The 3 previously used datasets were used in this exper-
iment. The experimental results of testing the efficiency
with a random dataset are shown in Fig. 4(a), which indi-
cates that MOABCQ had better throughput than other algo-
rithms. However, when testing in 400 tasks, MOCS gave
greater values than the others at 3.56%, 3.63%, 8.10%,
12.16%, 17.20%, 18.97%, and 45.17% when compared
to FCFS, MOABCQ_LJF, MOABCQ_FCFS, Q-learning,
HABC_LJF, MOPSO, and Max-Min, respectively. Consid-
ering the MOABCQ itself in depth, MOABCQ_LJF has a
higher throughput than MOABCQ_FCFS in 200, 800, and
1000 tasks. In the case of 600 tasks, MOABCQ_FCFS pro-
vided 0.50% higher throughput than MOABCQ_LJF.

After using the GoCJ and Synthetic workload datasets
to test throughput, we found that MOABCQ had bet-
ter performance than the other algorithms. The results
are shown in Fig. 4(b) and 4(c). When MOABCQ_LJF
and MOABCQ_FCFS were considered, MOABCQ_LJF
provides throughput approximately 6.14% more than
MOABCQ_FCFS on average. We can conclude from the
overall throughput test experiments that MOABCQ_LJF has
the potential to allocate the tasks to appropriate resources
in the same direction as the testing result in the first
section.
The third section presents a comparison of the efficiency of

the proposed method in terms of Average Resource Utiliza-
tion Ratio (ARUR), which is another important condition for
task scheduling in the system. In this experiment, we used
1000 tasks, 100 machines of VMs, and 3 dataset tests. The
experimental results are shown in Table 3.

We found that MOABCQ gave higher ARUR values than
the other methods. To consider in depth all 3 datasets, the
algorithms used to perform in this experiment that gave the
similarity of ARUR results were found to be Q-learning,
HABC_LJF, MOPSO, MOCS, MOABCQ_FCFS, and
MOABCQ_LJF, unlike Max-Min and FCFS. When testing
with the random dataset, MOABCQ_LJF provided larger
ARUR values of 6.15%, 14.01%, 18.72%, 20.94%, and

FIGURE 4. Comparison of the performance in terms of throughput on
various datasets.

21.53% compared to MOABCQ_FCFS, MOCS, Q-learning,
HABC_LJF, and MOPSO, respectively.
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When using the GoCJ dataset, MOABCQ_LJF gave
greater ARUR values then the others at 6.31%, 11.34%,
12.63%, 13.61%, and 22.99% when compared to
MOABCQ_FCFS, MOCS, HABC_LJF, MOPSO, and
Q-learning. After experimenting with the Synthetic work-
load dataset, MOABCQ_LJF gave higher ARUR values
than the MOABCQ_FCFS, MOCS, Q-learning, HABC_LJF,
and MOPSO methods at 0.62%, 4.99%, 5.74%, 9.74%, and
9.86%, respectively.

The testing with all three datasets revealed that
MOABCQ_LJF provides the highest ARUR value com-
pared to the other methods. Thus, we can conclude that the
MOABCQ_LJF method can efficiently schedule tasks in the
system and can help equally distribute tasks across available
resources, which can help the system stay in balance mode.
The fourth section presents a comparison of the per-

formance of the proposed method in terms of the degree
of imbalance (DI) to assess the load balancing of the
system. The experiments were conducted with the same
datasets as in the previous experiment sections. These exper-
iments were tested on 100 VMs and 200, 400, 600, 800,
and 1000 tasks. The proposed method (MOABCQ) was
compared with Max-Min, FCFS, Q-learning, HABC_LJF,
MOPSO, and MOCS. The results are shown in Table 4.
When testing on a random dataset and GoCJ dataset, the DI
values of MOABCQ_LJF were the lowest, indicating that
MOABCQ_LJF can distribute tasks more equally to existing
resources in the system than the other methods. However,
when using the Synthetic workload dataset, we found that
in the case of setting tasks in the system equal to 200,
600, 800 and 1000 tasks, MOABCQ_LJF gave a lower DI
value than the other methods. Unless testing with 400 tasks,
MOABCQ_FCFS had the lowest DI value. When compared
to MOABCQ_LJF, MOABCQ_FCFS can distribute tasks
better than MOABCQ_LJF at 4.37%.

According to the testing with all three datasets, the
MOABCQ method was found to be able to equally distribute
the task to the available resources in the system, which
resulted in a low DI value. If we consider the proposed
method in depth, it reveals that MOABCQ_LJF performed
more efficiently than the other compared methods. However,
it depends on the dataset being tested.
The final section presents a comparison of the perfor-

mance of the proposed method from a cost perspective to
assess the costs or overheads when accessing cloud com-
puting by executing 3 datasets. The experimental results are
shown in Fig. 5. Considering Fig. 5(a), using the random
dataset, MOABCQ was found to be able to reduce cost more
than the MOCS, MOPSO, Q-learning, HABC_LJF, FCFS,
and Max-Min. When MOABCQ_FCFS was compared with
MOABCQ_LJF, it indicated that MOABCQ_LJF has lower
cost than MOABCQ_FCFS by approximately 3.38%. How-
ever, with 1000 tasks, the MOABCQ_LJF algorithm costs
4.88% more than the MOABCQ_FCFS algorithm.

When testing with the GoCJ dataset, the results in Fig. 5(b)
show that MOABCQ was able to reduce costs more than

FIGURE 5. Comparison of the performance in terms of cost on various
dataset.

the other methods in the same way as when using the
random dataset. When comparing MOABCQ_FCFS with
MOABCQ_LJF and testing on 200, 400, and 800 tasks,
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TABLE 4. Comparison of the performance in terms of DI on various datasets.

we found that the MOABCQ_LJF algorithm has a lower
cost than the MOABCQ_FCFS algorithm at approx-
imately 20.79%. In addition, when testing with 600
and 1000 tasks, MOABCQ_FCFS was found to have a
higher cost than the MOABCQ_LJF method by 0.48% on
average.

When testing with the Synthetic workload dataset, the
results in Fig. 5(c) show that the MOABCQ method has a
lower cost than the other comparison methods in the same
way as when testing with the previous two datasets. After
comparing MOABCQ_FCFS and MOABCQ_LJF, in the
case of setting tasks in the system equal to 200, 600, 800,
and 1000 tasks, the MOABCQ_LJF algorithm was found
to have lower cost than MOABCQ_FCFS, except for 400
tasks, MOABCQ_FCFS has lower cost than MOABCQ_LJF
method at 1.90%.

According to the testing with all three datasets, the pro-
posed method of MOABCQ was able to reduce costs more
than the other comparison methods. However, when com-
paring MOABCQ_LJF and MOABCQ_FCFS, we found
that MOABCQ_LJF can be more appropriately used for
task scheduling with existing resources in the system than
MOABCQ_FCFS. Considering the difference in the per-
centage between the two methods, MOABCQ_LJF has a
smaller percentage. However, it depends on the dataset to be
tested.

E. THE TIME COMPLEXITY OF MOABCQ METHOD
The time complexity of MOABCQ method can be calculated
as: in ABC, an initial population of n is given and the bee is
classified into Employed bees and Onlooker bee. Therefore,
the number of iterations to find suitable VMs in the cloud
is n and the number of updated data in the Q-table is n as
well. As a result, the time complexity of MOABCQ is O(n).
If ABC repeats this step k times, the time complexity is equal
to k × O(n). Since k is a constant, the total time complexity
of MOABCQ is equal to O(n).

VI. CONCLUSION
In this article, we propose the multi-objective optimization
scheduling method in heterogeneous cloud computing using
the MOABCQmethod. This method considered the selection
of suitable VMs based on calculating the fitness of each
VM. Heuristic approaches which are FCFS and LJF were
also included. The experiments were conducted with various
datasets to observe the performance of the proposed algo-
rithms. The proposed method helps load balancing tasks with
existing resources in the system and also improves makespan
reduction, DI reduction, cost reduction, and throughput and
ARUR increases when compared to the Max-Min, FCFS,
Q-learning, HABC_LJF, MOPSO, and MOCS algorithms.
The experimental results indicated that the proposed method
outperformed the others. However, we cannot guarantee that
the MOABCQ_LJF algorithm is optimal. Nevertheless, the
performance of the system cannot be optimized in every test
dataset.

Task scheduling in a multi-cloud, fog cloud, or edge cloud
environment can be challenging and interesting work in the
future. We propose a scheduling arrangement method in dif-
ferent environments. Other machine learning algorithms may
also be applied further. In addition, the proposed method can
also be tested in a real-world environment to observe the
performance of the MOABCQ method.
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