
 

Tạp chí Khoa học Đại học Huế: Kỹ thuật và Công nghệ; pISSN 2588-1175 | eISSN 2615-9732 
 

Tập 134, Số 2A, 2025, Tr. 143–163; DOI: 10.26459/hueunijtt.v134i2A.7972  

 

* Liên hệ: dtchuong@hueuni.edu.vn 

Ngày nhận bài: 02–07–2025; Ngày nhận đăng: 16–07–2025 

 

ERDQ-LEARNING: MÔ HÌNH HỌC TĂNG CƯỜNG TÍCH HỢP 

HPA PHÂN CHIA TỶ LỆ POD SERVERLESS  

TRONG KUBERNETES  

Đặng Thanh Chương1*, Nguyễn Duy Sơn1, Nguyễn Đặng Duy Trinh2 

1 Trường Đại học Khoa học, Đại học Huế, 77 Nguyễn Huệ, Thành phố Huế, Việt Nam 
2 Trường Đại học Y Dược, Đại học Huế, 06 Ngô Quyền, Thành phố Huế, Việt Nam 

Tóm tắt.  Trong môi trường điện toán đám mây không máy chủ (serverless), việc duy trì hiệu 

suất và chất lượng dịch vụ trước sự biến động của lưu lượng truy cập là một thách thức quan 

trọng. Cơ chế tự động phân chia tỷ lệ tài nguyên truyền thống - Horizontal Pod Autoscaler 

(HPA) vẫn được xem là một cơ chế cơ bản và cần thiết trong Kubernetes. Tuy nhiên, HPA chỉ 

sử dụng ngưỡng CPU cố định để điều chỉnh số lượng Pod, điều này dẫn đến phản ứng chậm 

hoặc điều phối kém hiệu quả trong môi trường có tải động. Bài báo này đề xuất một mô hình 

học tăng cường ERDQ-learning trên cơ sở cải tiến thuật toán Q-learning kết hợp 2 kỹ thuật 

Experience Replay và Double Q-learning (ERDQ-learning) nhằm tối ưu hóa quá trình phân 

chia tỷ lệ Pod serverless được triển khai mô phỏng trên nền tảng Kubernetes. Mục tiêu của 

thuật toán ERDQ-learning là nhằm điều chỉnh ngưỡng kích hoạt CPU của HPA một cách linh 

hoạt theo thời gian thực, dựa trên các trạng thái hệ thống bao gồm mức sử dụng CPU, số 

lượng pod hiện tại, độ trễ và ngưỡng đang áp dụng. Kết quả thực nghiệm trên môi trường 

mô phỏng Kubernetes với lưu lượng biến đổi cho thấy mô hình ERDQ-learning cải thiện đáng 

kể khả năng thích ứng của hệ thống, giảm độ trễ dịch vụ và tối ưu hóa mức sử dụng tài 

nguyên so với cơ chế HPA truyền thống. Phương pháp đề xuất thể hiện tính khả thi và hiệu 

quả cao trong việc điều phối tài nguyên động cho các hệ thống serverless hiện đại. 
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Abstract. In serverless cloud computing environments, maintaining performance and Quality 

of Service (QoS) under fluctuating traffic conditions remains a significant challenge. The 

traditional Horizontal Pod Autoscaler (HPA) in Kubernetes, while fundamental, relies solely 
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on fixed CPU utilization thresholds to scale Pods, often resulting in delayed responses or 

inefficient orchestration in dynamic load scenarios. This paper proposes an enhanced 

reinforcement learning approach, ERDQ-learning, which integrates Experience Replay and 

Double Q-learning to optimize the scaling behavior of serverless Pods. The ERDQ-learning 

model dynamically adjusts HPA’s CPU activation threshold in real time, using system state 

parameters such as CPU utilization, current Pod count, response latency, and the existing 

threshold. Experimental evaluations in a simulated Kubernetes environment with varying 

traffic patterns demonstrate that ERDQ-learning significantly enhances system adaptability, 

reduces latency, and improves resource efficiency compared to the traditional HPA. These 

results highlight the feasibility and effectiveness of the proposed model for intelligent 

resource orchestration in modern serverless systems.  

Keywords: Serverless Cloud, HPA, Pod, Reinforcement Learning, Double Q-learning 

1 Giới thiệu 

Trong những năm gần đây, kiến trúc điện toán đám mây không máy chủ (serverless 

computing) đã nổi lên như một mô hình triển khai ứng dụng linh hoạt, cho phép các nhà phát 

triển tập trung vào logic chức năng mà không cần quản lý trực tiếp hạ tầng máy chủ. Mô hình 

này hỗ trợ thực thi theo sự kiện (event-driven) và tự động phân bổ tài nguyên dựa trên nhu cầu 

thực tế, góp phần tối ưu chi phí vận hành và nâng cao khả năng mở rộng dịch vụ [1] [2]. Khác 

với các mô hình điện toán đám mây truyền thống, nơi tài nguyên được phân bổ cố định, đám 

mây không máy chủ khai thác khả năng phân bổ tài nguyên động, cho phép giảm thiểu số lượng 

phiên bản (instance) hoạt động khi không có nhu cầu. Kiến trúc này thường được hiện thực hóa 

dưới dạng Functions-as-a-Service (FaaS), trong đó các chức năng ứng dụng được triển khai dưới 

dạng các hàm độc lập, vận hành trong môi trường container hóa [3]. Thay vì triển khai toàn bộ 

một nền tảng hoặc ứng dụng phức tạp, FaaS chỉ cần triển khai các hàm đơn lẻ – các thành phần 

cốt lõi của ứng dụng, được kích hoạt theo yêu cầu. Các hàm này được tải động vào các containers, 

có thể mở rộng song song một cách hiệu quả, và không yêu cầu can thiệp ở cấp hệ điều hành. Hạ 

tầng thực thi được điều phối tự động bởi các nhà cung cấp dịch vụ đám mây nhằm tối ưu hóa 

hiệu suất sử dụng tài nguyên. Nhờ đặc tính này, serverless đã trở thành một mô hình triển khai 

tiềm năng trong các môi trường điện toán biên không máy chủ (serverless edge computing). Mô 

hình mang lại nhiều lợi ích cho cả nhà phát triển và doanh nghiệp, đặc biệt trong việc giảm chi 

phí, tự động hóa quy trình triển khai, và tối ưu tài nguyên. Một trong những lợi ích quan trọng 

nhất là khả năng tự động phân chia tỷ lệ (auto-scaling), cho phép ứng dụng tự động mở rộng hoặc 

thu hẹp quy mô theo tải thực tế mà không cần cấu hình thủ công, đảm bảo hiệu năng ổn định 

ngay cả khi lưu lượng tăng đột biến [4]. 

Kubernetes (K8s) là một nền tảng mã nguồn mở được thiết kế để tự động hóa việc triển 

khai, quản lý và mở rộng các ứng dụng container hóa. Được phát triển bởi Google và hiện nay 

được duy trì bởi Cloud Native Computing Foundation (CNCF), Kubernetes đã trở thành nền tảng 

tiêu chuẩn trong quản lý hạ tầng container nhờ vào tính linh hoạt và khả năng vận hành mạnh mẽ 
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trong môi trường phân tán. Trong hệ sinh thái Kubernetes, Pod là đơn vị triển khai cơ bản nhất, 

chứa một hoặc nhiều container hoạt động cùng nhau và chia sẻ tài nguyên hệ thống. Mỗi Pod đại 

diện cho một phiên bản ứng dụng đang chạy trong cụm, là đơn vị mà Kubernetes dùng để thực 

hiện các chức năng như mở rộng, phục hồi và cân bằng tải. Mô hình serverless triển khai trên 

Kubernetes bản chất là quá trình tự động hóa triển khai và điều chỉnh quy mô của các hàm chức 

năng (function), được hiện thực hóa thông qua kiến trúc FaaS (Function-as-a-Service), tức là mỗi 

hàm được đóng gói thành một container và triển khai dưới dạng một Pod độc lập trong cụm 

Kubernetes (chúng tôi gọi là FaaP (Function-as-a-Pod), kết hợp với các cơ chế autoscaler và thành 

phần điều phối sự kiện, định tuyến [5] [6]. Cách tiếp cận này tận dụng hệ sinh thái phong phú 

của Kubernetes để hiện thực hóa tính năng serverless trong môi trường container hóa linh hoạt 

và kiểm soát được.  

Auto-scaling là một kỹ thuật trong điện toán đám mây và quản lý tài nguyên, được hiểu là 

quá trình tự động phân chia tỉ lệ tài nguyên (như máy chủ, container hoặc Pod) của hệ thống để 

đáp ứng nhu cầu thực tế của ứng dụng hoặc dịch vụ. Mục tiêu chính của auto-scaling là đảm bảo 

hệ thống đáp ứng tốt với các thay đổi về tải và tối ưu hóa việc sử dụng tài nguyên nhằm giảm 

chi phí vận hành. Auto-scaling là một thành phần quan trọng trong các kiến trúc hiện đại như 

microservices, containerization và serverless computing. Kubernetes Autoscaler là một thành 

phần quan trọng trong hệ sinh thái Kubernetes, giúp tự động phân chia tỉ lệ hoặc thu nhỏ các tài 

nguyên như pod, node để tối ưu hóa hiệu suất và chi phí vận hành. Đây là một cơ chế cốt lõi để 

đảm bảo rằng các ứng dụng container hóa trong Kubernetes có thể đáp ứng tải biến động mà 

không cần can thiệp thủ công.  

Horizontal Pod Autoscaler (HPA) là một cơ chế phân chia tỉ lệ ngang trong Kubernetes, cho 

phép tự động điều chỉnh số lượng Pod của một workload (ví dụ: Deployment, ReplicaSet, hoặc 

StatefulSet) dựa trên các chỉ số quan sát được (observed metrics), như được chỉ ra trong Hình 1 

[8]. Thuật toán HPA hoạt động như một vòng lặp điều khiển (control loop), nhằm duy trì hiệu 

suất ứng dụng ổn định trước sự thay đổi của tải hệ thống, đồng thời tối ưu hóa việc sử dụng tài 

nguyên [7]. Dựa trên các chỉ số quan sát được từ hệ thống, cơ chế chia tỷ lệ sẽ tính toán số lượng 

Pod mong muốn 𝑑desired(𝑡) bằng cách áp dụng giải thuật HPA theo phương trình [7-8]: 

𝑑desired(𝑡) = [𝑑on(𝑡)
𝜌̅(𝑡)

𝜌target

] (1) 

 Trong mỗi vòng lặp điều khiển, HPA sử dụng dữ liệu đầu vào bao gồm mức sử dụng CPU 

trung bình 𝜌̅(𝑡), số Pod hiện tại 𝑑on(𝑡) cùng với ngưỡng mục tiêu 𝜌target , để xác định giá trị 

𝑑desired(𝑡). Sau đó, thuật toán áp dụng hàm ràng buộc để giới hạn số Pod trong khoảng từ 𝑀 (số 

Pod được đặt trước tổi thiểu) đến 𝐿 (số Pod tối đa của hệ thống), kết quả thu được số lượng Pod 

mong muốn được khởi tạo. Giá trị 𝑑desired(𝑡) sẽ được so sánh với trạng thái hiện tại để quyết định 

việc phân chia tỉ lệ (scale out/scale in) số lượng Pod. Mặc định, vòng điều khiển này thực thi mỗi 
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15 giây; tuy nhiên, khoảng thời gian này có thể được điều chỉnh linh hoạt thông qua tham số 𝜏 

trong thuật toán nhằm phù hợp với đặc thù tải và mục tiêu vận hành của hệ thống serverless. 

 

Hình 1. Minh họa cơ chế HPA hoạt động trong Kubernetes [7] 

Thuật toán 1 – Điều chỉnh số Pod bằng HPA mặc định [7-8] 

Đầu vào: 𝜌target, 𝑀 (Số Pod tối thiểu), 𝐿 (Số Pod tối đa), 𝑇( thời gian mô phỏng), 𝜏 (chu kỳ lấy mẫu) 

Đầu ra: 𝑑desired(𝑡) 

Ý tưởng: 

1. 𝑡 ← 0 

2. While (𝑡 ≤  𝑇) do 

    { 

3.     𝜌̅(𝑡)  ←  𝑀𝑒𝑡𝑟𝑖𝑐𝑠. 𝐺𝑒𝑡(𝐶𝑃𝑈_𝑎𝑣𝑒𝑟𝑎𝑔𝑒) 

4.     𝑑_𝑜𝑛(𝑡)  ←  𝑀𝑒𝑡𝑟𝑖𝑐𝑠. 𝐶𝑜𝑢𝑛𝑡(𝑃𝑜𝑑) 

5.     𝑑desired(𝑡) ← [ 𝑑𝑜𝑛(𝑡) ×
𝜌̅(𝑡)

𝜌𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡
] 

6.     𝑑desired(𝑡) ←  𝑚𝑖𝑛( 𝑚𝑎𝑥( 𝑑desired(𝑡), 𝑀 ), 𝐿 ) 

7.     𝐶𝑜𝑛𝑡𝑟𝑜𝑙𝑙𝑒𝑟. 𝑆𝑐𝑎𝑙𝑒(𝑑_𝑑𝑒𝑠𝑖𝑟𝑒𝑑(𝑡)) 

8.     𝑊𝑎𝑖𝑡(𝜏) 

9.     𝑡 ← 𝑡 + 𝜏 

     } 
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Khác với cách tiếp cận thay thế hoàn toàn cơ chế điều phối tài nguyên, nghiên cứu này đề 

xuất một mô hình phối hợp giữa học tăng cường và HPA. Cụ thể, tác tử học tăng cường (RL 

agent) không trực tiếp quyết định số lượng Pod, mà điều chỉnh động ngưỡng sử dụng CPU mục 

tiêu (threshold) của HPA. Việc điều chỉnh này tác động đến quyết định phân chia tỉ lệ số lượng 

Pod của HPA, tức là điều chỉnh số lượng Pod được khởi tạo hay kết thúc. Trong mô hình đề xuất 

ở bài báo này, HPA vẫn giữ vai trò thực thi điều phối quy mô tài nguyên, đảm bảo an toàn và ổn 

định, trong khi RL đóng vai trò chiến lược, học từ dữ liệu quan sát được để tối ưu chính sách 

phân chia tỉ lệ theo thời gian thực. Cách tiếp cận này tận dụng ưu điểm của cả hai cơ chế: sự ổn 

định của HPA và khả năng thích nghi linh hoạt của RL trong môi trường serverless có tải biến 

động. 

Trong bài báo này, chúng tôi mô hình hóa bài toán phân chia tỉ lệ các Pod serverless trong 

Kubernetes thông qua tích hợp thuật toán học tăng cường, nhằm tối ưu hóa việc điều chỉnh 

ngưỡng HPA theo thời gian thực một cách linh hoạt và thích nghi với tải động. Mô hình đề xuất 

được trình bày chi tiết trong phần III của bài báo. 

Những đóng góp chính của bài báo gồm: 

(1). Đề xuất mô hình tích hợp học tăng cường vào HPA K8s trên cơ sở thuật toán ERDQ-

learning (được cải tiến từ thuật toán Q-learning truyền thống) nhằm tự động phân chia tỉ lệ các 

Pod serverless dựa trên Kubernetes, cho phép điều khiển động các ngưỡng cố định trong HPA. 

Mô hình cho phép tác tử học thích nghi với các đặc trưng thay đổi của hệ thống như: kích thước 

workload, quy mô triển khai, tốc độ phản hồi, độ phức tạp dịch vụ và các ngưỡng sử dụng tài 

nguyên hiện hành, từ đó đánh giá và đưa ra quyết định điều phối tài nguyên nhằm tối ưu hiệu 

suất và đảm bảo QoS. 

(2). Thực nghiệm mô phỏng trong môi trường có lưu lượng biến động phức tạp được sinh 

bằng công cụ Locust, nhằm kiểm chứng hiệu quả của mô hình đề xuất so với HPA truyền thống 

và HPA kết hợp Q-learning. Kết quả được phân tích và trình bày trong phần IV, cho thấy mô 

hình ERDQ-learning đạt được sự cân bằng tốt giữa độ trễ, tài nguyên sử dụng và tính ổn định 

chính sách. 

Nội dung tiếp theo của bài báo bao gồm: Phần II trình bày tổng quan các nghiên cứu liên 

quan về phân chia tỉ lệ tài nguyên trong môi trường serverless và các hướng tiếp cận học tăng 

cường. Mô tả chi tiết thiết kế mô hình và ERDQ-learning và phân tích bài toán phân chia tỉ lệ pod 

dựa ngưỡng được trình bày trong Phần III; Phần IV trình bày quá trình thực nghiệm và phân tích 

kết quả nhằm đánh giá hiệu quả của mô hình đề xuất. Cuối cùng là phần kết luận và hướng phát 

triển của bài báo. 
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2 Các công trình nghiên cứu liên quan 

Nghiên cứu của Zhang và cộng sự [9] đã triển khai thuật toán Q-learning kết hợp cả phân 

chia tỉ lệ theo chiều ngang (Horizontal Scaling) và phân chia tỉ lệ theo chiều dọc (Vertical Scaling). 

Thử nghiệm trên một ứng dụng thương mại điện tử cho thấy phương pháp này giảm chi phí tài 

nguyên mà vẫn duy trì chất lượng dịch vụ (QoS). Đặc biệt, việc kết hợp hai loại phân chia tỉ lệ 

này giúp hệ thống đạt được sự cân bằng giữa hiệu suất và chi phí vận hành. Tương tự, Qiu và 

cộng sự [10] sử dụng thuật toán Proximal Policy Optimization (PPO) để phân chia tỉ lệ tài nguyên. 

Nghiên cứu của họ thực hiện trên cả dữ liệu tổng hợp và thực tế, nhấn mạnh vào thời gian hội tụ 

và độ chính xác trong việc dự đoán tải. Kết quả cho thấy PPO vượt trội hơn các thuật toán truyền 

thống nhờ khả năng thích nghi nhanh chóng với các biến động lớn trong tải. 

Nghiên cứu của Benedetti và cộng sự [3] đề xuất một tác tử dựa trên Q-learning để điều 

chỉnh ngưỡng CPU trong Horizontal Pod Autoscaler (HPA) của Kubernetes và tiến hành một 

loạt các thử nghiệm tải trên hệ thống với các ngưỡn CPU cố định khác nhau. Họ so sánh bộ tự 

động điều chỉnh Q-learning và HPA dựa trên trên tài nguyên với ngưỡng cố định trong độ trễ 

của các ứng dụng. Kết quả thực nghiệm chỉ ra rằng RL có thể cải thiện đáng kể mức sử dụng tài 

nguyên trong khi vẫn duy trì độ trễ gần với điều kiện lý tưởng. Nghiên cứu của Rossi và cộng sự 

[11] triển khai một mạng Deep Q-Network (DQN) để tự động điều chỉnh tài nguyên, bao gồm 

mức sử dụng CPU, bộ nhớ của cơ sở hạ tầng và thời gian phản hồ của ứng dụng. Kết quả cho 

thấy rằng DQN có thể cân bằng tốt giữa hiệu suất và chi phí, mặc dù cần thêm nghiên cứu để 

giảm độ trễ trong các hệ thống có tải lớn.  

Ngược lại với công trình của Rossi và cộng sự, Khaleq và cộng sự [12] chỉ tập trung vào các 

giải pháp dựa trên học tăng cường (Reinforcement Learning - RL) và thực hiện một so sánh chi 

tiết giữa các loại thuật toán RL khác nhau, được triển khai nhằm thay đổi ngưỡng sử dụng tài 

nguyên của HPA trong môi trường Kubeless. Các thí nghiệm được thực hiện với cả các ứng dụng 

tiêu tốn bộ nhớ (Memory-intensive) và tiêu tốn CPU (CPU-intensive) để làm rõ sự khác biệt giữa 

các thuật toán RL trong các loại ứng dụng khác nhau. Kết quả của nghiên cứu cho thấy hệ thống 

tự động phân chia tỉ lệ thông minh được đề xuất có thể cải thiện thời gian phản hồi của các 

microservices lên đến 20% so với các phương pháp tự động phân chia tỉ lệ truyền thống. Hệ thống 

cũng duy trì chất lượng dịch vụ (QoS) và đáp ứng các yêu cầu của ứng dụng thời gian thực, trong 

khi giảm thiểu sự can thiệp của người dùng. Điều này chứng minh rằng việc sử dụng RL có thể 

tối ưu hóa việc điều chỉnh quy mô tài nguyên trong các ứng dụng thời gian thực trên nền tảng 

đám mây. 

Học tăng cường đang nổi lên như một trong những phương pháp đầy hứa hẹn trong việc 

giải quyết các bài toán tối ưu hóa tài nguyên có tính động cao, đặc biệt trong môi trường điện 

toán đám mây serverless – nơi hiệu năng, khả năng thích ứng và chi phí vận hành là những yếu 

tố then chốt. Trong bối cảnh đó, các cơ chế quản lý tài nguyên truyền thống như HPA của 
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Kubernetes vẫn còn tồn tại nhiều hạn chế. Cụ thể, HPA thường dựa vào ngưỡng cố định (ví dụ: 

mức sử dụng CPU) để điều chỉnh số lượng Pod, điều này khiến hệ thống phản ứng chậm trước 

những biến động bất thường của tải công việc. Khi tải tăng đột ngột hoặc thay đổi không đều 

theo thời gian, việc duy trì một chính sách cố định dễ dẫn đến hai hệ quả tiêu cực: thừa tài nguyên 

gây lãng phí, hoặc thiếu tài nguyên dẫn đến suy giảm chất lượng dịch vụ (QoS), đặc biệt là độ trễ 

phản hồi. Những thách thức trên càng trở nên rõ nét hơn trong hệ thống serverless, nơi các hàm 

chức năng (functions) được kích hoạt theo yêu cầu và đòi hỏi hệ thống phản ứng trong thời gian 

gần như tức thời, các cơ chế quản lý tài nguyên trong serverless vì vậy không chỉ phải chính xác 

mà còn phải linh hoạt, thích nghi nhanh với các thay đổi của tải và môi trường thực thi. Nghiên 

cứu của Lizhong trong [13] đã đề xuất một cơ chế phân bổ tài nguyên trong điện toán đám mây 

không máy chủ dựa trên thuật toán chia tỷ lệ theo ngưỡng để quản lý tài nguyên một cách hợp 

lý. Ý tưởng phân chia tỉ lệ theo ngưỡng trong [13] cũng sẽ được chúng tôi áp dụng vào mô hình 

trong bài báo này. 

3 Mô hình học tăng cường ERDQ-learning phân chia tỉ lệ Pod serverless 

dựa trên HPA Kubernetes 

3.1 Mô hình hóa hệ thống phân chia tỉ lệ Pod serverless dựa trên ngưỡng 

Mô hình tích hợp học tăng cường cho bài toán phân chia tỉ lệ Pod trong môi trường 

Serverless được chỉ ra trong Hình 2.  

 

Hình 2. Mô hình tích hợp học tăng cường cho bài toán phân chia tỉ lệ Pod trong môi trường Serverless 

Cloud 
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Trong mô hình được xây dựng, các hàm chức năng serverless được đóng gói thành các Pod 

trong Kubernetes dưới dạng Deployment, như firewall-deployment trong kiến trúc hệ thống. 

Mỗi Pod đảm nhận việc xử lý một đơn vị chức năng serverless, phản hồi các yêu cầu được gửi 

đến từ người dùng thông qua API Gateway. HPA sẽ giám sát các chỉ số như mức sử dụng CPU 

của Pod để quyết định việc phân chia tỉ lệ (scale-out/scale-in) số lượng Pod theo thời gian thực. 

Trong hệ thống được triển khai, HPA được tích hợp với thuật toán học tăng cường ERDQ-

learning nhằm điều chỉnh ngưỡng kích hoạt phân chia tỉ lệ một cách chủ động, thay vì sử dụng 

giá trị ngưỡng cố định như HPA truyền thống. Môi trường huấn luyện được xây dựng dựa trên 

nền tảng OpenAI Gym, một thư viện mã nguồn mở tiêu chuẩn cho phát triển và đánh giá các 

thuật toán học tăng cường [14]. Trong mô hình này, Gym được mở rộng để tương tác trực tiếp 

với cụm Kubernetes, thông qua các thành phần như Metrics Server (thu thập chỉ số CPU, số lượng 

Pod) và hệ thống đo độ trễ dịch vụ. Dựa trên trạng thái hệ thống hiện tại, tác tử thực hiện hành 

động (điều chỉnh ngưỡng HPA) và nhận về phần thưởng (reward) đánh giá hiệu quả hành động 

đó, với mục tiêu đạt được sự cân bằng tối ưu giữa hai yếu tố: giảm thiểu lãng phí tài nguyên và 

duy trì chất lượng dịch vụ (QoS). 

Cấu trúc tổng thể của mô hình bao gồm bốn thành phần chính: không gian hành động 

(Action Space), không gian trạng thái (State Space), hàm phần thưởng (Reward Function) và tác 

tử học tăng cường (Reinforcement Learning Agent). Trong đó, ba thành phần đầu đóng vai trò 

xác định môi trường và quy tắc học tập cho tác tử, còn tác tử chịu trách nhiệm học và ra quyết 

định dựa trên kinh nghiệm tích lũy. Mô hình sử dụng thuật toán Q-learning kết hợp với hai kỹ 

thuật tăng cường là Experience Replay [15] và Double Q-learning [16] nhằm cải thiện hiệu suất 

hội tụ và độ tin cậy của chính sách học được. Sơ đồ huấn luyện học tăng cường theo thuật toán 

ERDQ-learning trong mô hình phân chia tỉ lệ Pod serverless bằng HPA trong Kubernetes được 

biểu diễn trong Hình 3. Chi tiết cơ chế hoạt động của mô hình trong Hình 3 sẽ được chúng tôi 

trình bày ở các phần tiếp theo của bài báo này. 

 

Hình 3. Sơ đồ huấn luyện ERDQ-learning trong mô hình phân chia tỉ lệ Pod serverless bằng HPA trong 

Kurbernetes 
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3.2 Mô hình hóa bài toán dưới dạng Markov Decision Process (MDP) 

Bài toán tích hợp học tăng cường nhằm điều chỉnh ngưỡng HPA trong hệ thống serverless 

có thể được mô hình hóa dưới dạng quá trình quyết định Markov (Markov Decision Process – 

MDP), bao gồm một bộ 5 thành phần chính < 𝑆, 𝐴, 𝑃, 𝑟, 𝛾 > được định nghĩa như sau: 

- 𝑺: Không gian trạng thái (State Space). Phản ánh tình trạng hiện tại của hệ thống, cung 

cấp thông tin cần thiết cho tác tử đưa ra quyết định. Gồm bốn tham số chính: 

• CPU utilization: Đo mức sử dụng CPU của firewall-deployment, rời rạc thành 6 

mức: 0%-30%, 30%-60%, 60%-90%, 90%-120%, 120%-150%, >150%. Giá trị tối đa >150% phản ánh 

khả năng vượt quá giới hạn CPU trong trường hợp tải cao. 

• Số lượng Pod: từ 1 đến 10 (giới hạn bởi HPA), được rời rạc thành 5 mức: 1-2, 3-4, 5-

6, 7-8, 9-10. 

• Tỷ lệ latency/SLA: Tỷ lệ giữa độ trễ thực tế (latency) và ngưỡng độ trễ tối đa chấp 

nhận được theo thỏa thuận mức độ dịch vụ SLA (1 giây), rời rạc thành 6 mức: 0%-30%, 30%-60%, 

60%-90%, 90%-120%, 120%-150%, >150%.  

• Ngưỡng HPA hiện tại: Giá trị ngưỡng CPU target của HPA, rời rạc thành 5 mức: 

20%-40%, 40%-60%, 60%-80%, 80%-100%. 

Tổng số trạng thái có thể là 6×5×6×5=900 được lưu trữ trong hai bảng Q-Table. Thiết kế này 

đảm bảo rằng tác tử có cái nhìn toàn diện về tài nguyên (CPU, số pod) và QoS (latency), từ đó 

đưa ra hành động phù hợp. 

- 𝑨: Không gian hành động (Action Space). Không gian hành động định nghĩa tập hợp 

các hành vi mà tác tử có thể lựa chọn tại mỗi bước tương tác với môi trường. Trong mô hình đề 

xuất, không gian này được rời rạc hóa thành ba hành động mà tác tử có thể quyết định, bao gồm: 

• (0) Scale-in: Chấm dứt Pod serverless. 

• (1) Do nothing: Không thực hiện hành động nào. 

• (2) Scale-out: Triển khai Pod serverless. 

- 𝑷: Hàm chuyển đổi trạng thái (Transition Function). Là một hàm xác suất mô tả cách 

thức môi trường chuyển từ trạng thái 𝑠 sang trạng thái kế tiếp 𝑠′ khi tác tử thực hiện hành động 

𝑎. Hàm này được định nghĩa là 𝑃(𝑠′ ∣ 𝑠, 𝑎), biểu thị xác suất đạt đến trạng thái 𝑠′ khi ở trạng thái 

𝑠 và thực hiện hành động 𝑎. 

- 𝜸: Hệ số chiết khấu (Discount Factor). Ký hiệu là 𝛾, là một giá trị nằm trong khoảng 

[0,1]. Nó xác định tầm quan trọng tương đối của các phần thưởng trong tương lai so với phần 

thưởng tức thì:  

• Nếu 𝛾 = 0 tác tử chỉ quan tâm đến phần thưởng trước mắt (short-term rewards). 
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• Nếu 𝛾 ≈ 1 tác tử quan tâm đến tổng phần thưởng dài hạn (long-term rewards), 

không chiết khấu giá trị của các phần thưởng tương lai. 

- 𝒓: Hàm phần thưởng (Reward Function). Hàm phần thưởng được thiết kế nhằm định 

hướng tác tử học tăng cường ra quyết định phù hợp với hai mục tiêu chính trong môi trường 

serverless: tiết kiệm tài nguyên (giảm chi phí) và duy trì chất lượng dịch vụ (giảm độ trễ). Cụ thể, 

phần thưởng tại mỗi bước huấn luyện được tính từ ba thành phần sau: 

• Phần thưởng hiệu suất sử dụng tài nguyên (𝑟𝑝𝑒𝑟𝑓_𝑟𝑒𝑠): Phần thưởng này nhằm khuyến 

khích sử dụng ít Pod hơn nhưng vẫn đảm bảo QoS, từ đó tiết kiệm tài nguyên hệ thống. Công 

thức được định nghĩa như sau [10]: 

( 𝑟𝑝𝑒𝑟𝑓_𝑟𝑒𝑠) =
10 − 𝑠ố 𝑝𝑜𝑑

10 − 1
 ×  10 (2) 

Giá trị tối đa của phần thưởng tài nguyên là 10 (khi số Pod = 1) và tối thiểu là 0 (khi số Pod 

= 10). 

• Phần thưởng độ trễ (𝑟𝑙𝑎𝑡𝑒𝑛𝑐𝑦): Phần thưởng này phản ánh mức độ thỏa mãn yêu cầu về 

độ trễ (latency) của dịch vụ. Công thức được định nghĩa dựa trên hàm mũ suy giảm [10]: 

( 𝑟𝑙𝑎𝑡𝑒𝑛𝑐𝑦) = 𝑒−𝑝×𝑤𝑙𝑎𝑡×
𝑙𝑎𝑡𝑒𝑛𝑐𝑦

𝑆𝐿𝐴 ×   10 (3) 

trong đó: 

▪ 𝑝 = 0.1: hệ số điều chỉnh tốc độ suy giảm 

▪ 𝑤𝑙𝑎𝑡  là hệ số phạt độ trễ, xác định như sau: 𝑤𝑙𝑎𝑡 = 0.3 nếu latency < SLA (dịch vụ 

tốt), 𝑤𝑙𝑎𝑡 = 10 nếu latency ≥ SLA (dịch vụ vi phạm QoS). 

▪ 𝑆𝐿𝐴 = 1 (giây): ngưỡng độ trễ tối đa chấp nhận được 

• Hình phạt dư Pod (Penalty): Một hình phạt bổ sung được áp dụng nhằm tránh hệ thống 

sử dụng số lượng Pod vượt quá mức cần thiết, được bật khi mà hệ thống đã đảm bảo hiệu năng 

tốt (latency_ratio < 90%). Khi đó, nếu số lượng Pod vượt quá giá trị lý tưởng 𝑖𝑑𝑒𝑎𝑙_𝑝𝑜𝑑 = 6, hình 

phạt được tính như sau: 

𝑝𝑒𝑛𝑎𝑙𝑡𝑦 =  {
tanh (

𝑠ố 𝑝𝑜𝑑 − 6

4
) , nếu latency_ratio < 90% 

0,                                   ngược lại                                 

 (4) 

Hàm tanh (hyperbolic tangent) làm mượt mức phạt, giúp thay đổi đột ngột khi số Pod chỉ 

chênh lệch nhỏ so với mức lý tưởng. Việc bổ sung thành phần penalty được xem là một cải tiến 

của hàm phần thưởng truyền thống, nhằm giảm thiểu số lượng Pod rỗi không cần thiết, từ đó 

khuyến khích tác tử học chính sách tiết kiệm tài nguyên hơn. Cách tiếp cận này tuân theo nguyên 
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tắc reward shaping (định hình phần thưởng) trong học tăng cường, nhằm dẫn dắt tác tử học 

chính sách hiệu quả và ổn định hơn [17]. 

• Tổng phần thưởng: Trong các nghiên cứu về học tăng cường, đặc biệt trong bối cảnh 

bài toán đa tác tử, Grunitzki [16] đã đề xuất một phương pháp linh hoạt để thiết kế hàm phần 

thưởng theo hướng đa mục tiêu (multi-objective reward design), trong đó nhiều tiêu chí đánh giá 

như mức sử dụng tài nguyên và độ trễ phản hồi có thể được kết hợp thành một hàm mục tiêu 

duy nhất thông qua các trọng số phù hợp. Dựa trên hướng tiếp cận này, luận văn xây dựng hàm 

phần thưởng tổng tại mỗi bước theo công thức: 

𝑟𝑎𝑙𝑙 =  𝛼 ∗ 𝑟𝑝𝑒𝑟𝑓_𝑟𝑒𝑠 +  𝛽 ∗ 𝑟𝑙𝑎𝑡𝑒𝑛𝑐𝑦 − penalty (5) 

Hai tham số 𝛼 và 𝛽 được sử dụng để điều chỉnh mức độ quan trọng tương đối của hai yếu 

tố trong hàm phần thưởng: hiệu suất sử dụng tài nguyên và độ trễ dịch vụ. Tổng của hai hệ số 

này được cố định ở mức 𝛼 + 𝛽 = 2.5 phù hợp với định hướng thiết kế được đề xuất bởi Grunitzki 

[16], nhằm giới hạn giá trị phần thưởng trong một phạm vi ổn định. Thiết lập này giúp kiểm soát 

biên độ dao động của phần thưởng, từ đó hỗ trợ tác tử học tăng cường hội tụ nhanh hơn và ổn 

định hơn trong quá trình huấn luyện. Trong bài báo này, hai trọng số được lựa chọn là 𝛼 = 𝛽 =

1.25, với mục tiêu đảm bảo sự cân bằng giữa hai mục tiêu: tiết kiệm tài nguyên hệ thống và duy 

trì chất lượng dịch vụ ở mức chấp nhận được. Với phần thưởng tổng có giá trị tối đa về lý thuyết 

là: 1.25 × 10 + 1.25 × 10 = 25. Đây là một thiết kế hợp lý trong các bài toán tối ưu đa mục tiêu, 

giúp tác tử điều hướng hành vi theo hướng cân bằng giữa chi phí triển khai và chất lượng phục 

vụ. 

Trong quá trình quyết định Markov, tác tử học cách tối ưu hóa chính sách 𝜋(𝑠) để tối đa 

hóa tổng phần thưởng kỳ vọng. Tuy nhiên, trong quá trình học, tác tử phải cân bằng giữa: 

- Khai thác (Exploitation): Chọn hành động tốt nhất dựa trên kiến thức hiện có. 

- Khám phá (Exploration): Thử nghiệm các hành động mới để tìm chiến lược tối ưu hơn. 

Vấn đề đặt ra nếu tác tử chỉ khai thác, nó có thể bị mắc kẹt trong một chính sách kém tối 

ưu, nếu chỉ khám phá, nó có thể tốn quá nhiều thời gian để tìm chính sách tối ưu. Để giải quyết 

vấn đề này, một chiến lược phổ biến được áp dụng là 𝜀 − greedy. Theo đó, tại mỗi bước, tác tử sẽ 

chọn hành động có giá trị 𝑄 cao nhất (khai thác) với xác suất 1 − 𝜀 và với xác suất 𝜀, tác tử sẽ chọn 

ngẫu nhiên một hành động bất kỳ (khám phá). Cụ thể, tại mỗi trạng thái 𝑠, tác tử chọn hành động 

𝑎 theo quy tắc: 
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𝑎𝑡 = { 
argmax𝑎𝑡

𝑄(𝑠𝑡 , 𝑎𝑡)                        𝑣ớ𝑖 𝑥á𝑐 𝑠𝑢ấ𝑡 (1 − 𝜀)

𝑐ℎọ𝑛 ℎà𝑛ℎ độ𝑛𝑔 𝑛𝑔ẫ𝑢 𝑛ℎ𝑖ê𝑛    𝑣ớ𝑖 𝑥á𝑐 𝑠𝑢ấ𝑡 𝑒           
 (6) 

trong đó: 

• 𝜀 là tỷ lệ khám phá, thường nằm trong khoảng. Nếu 𝜀 cao, tác tử sẽ khám phá nhiều 

hơn. 

• Nếu 𝜀 thấp, tác tử sẽ ưu tiên khai thác. 

Ban đầu, 𝜀 được khởi tạo với giá trị cao để tăng cường khả năng khám phá trong giai đoạn 

đầu khi tác tử chưa có nhiều kinh nghiệm về môi trường. Sau đó, 𝜀 được điều chỉnh giảm dần 

sau mỗi episode theo công thức hàm mũ (exponential decay): 

𝜀 ← max (𝜀𝑚𝑖𝑛 , 𝜀 ∗ 𝜀𝑑𝑒𝑐𝑎𝑦)  (7) 

Trong đó, 𝜀𝑑𝑒𝑐𝑎𝑦 (0 < 𝜀𝑑𝑒𝑐𝑎𝑦  < 1) là hệ số điều chỉnh tốc độ suy giảm, còn 𝜀𝑚𝑖𝑛 là ngưỡng tối 

thiểu nhằm duy trì một mức độ khám phá nhất định. Việc giảm 𝜀 theo thời gian giúp tác tử từng 

bước chuyển dịch từ giai đoạn khám phá sang khai thác, tập trung vào việc tối ưu hóa chính sách 

hành động dựa trên những gì đã học được. Đồng thời, việc kết hợp sử dụng bộ nhớ kinh nghiệm 

(replay buffer) và huấn luyện trên minibatch giúp tăng tính ổn định và khả năng tổng quát của 

chính sách học được. 

Chiến lược 𝜀 − greedy vì vậy giữ vai trò quan trọng trong việc ngăn tác tử hội tụ sớm vào 

các chính sách hành động cục bộ chưa tối ưu, từ đó góp phần đảm bảo quá trình hội tụ ổn định 

của thuật toán ERDQ-learning trong điều chỉnh ngưỡng HPA một cách thích nghi và hiệu quả, 

phù hợp với tính biến động theo thời gian thực của môi trường Kubernetes 

3.3 Thuật toán học tăng cường ERDQ-learning phân chia tỉ lệ Pod dựa trên ngưỡng 

Mô hình đề xuất sử dụng thuật toán ERDQ-learning với việc tích hợp thêm hai kỹ thuật 

nâng cao của học tăng cường là Experience Replay và Double Q-learning vào Q-learning truyền 

thống (được mô tả trong Hình 4), nhằm khắc phục các hạn chế của Q-learning truyền thống như 

chậm hội tụ, sai lệch trong đánh giá giá trị hành động và hiệu quả khám phá kém. Cụ thể: 

Experience Replay [15]: Kỹ thuật này sử dụng một bộ nhớ đệm (buffer) để lưu trữ các kinh 

nghiệm (state, action, reward, next_state) trong quá trình tác tử tương tác với môi trường. Tại 

mỗi bước huấn luyện, một minibatch gồm các mẫu được chọn ngẫu nhiên từ bộ đệm sẽ được sử 

dụng để cập nhật bảng 𝑄. Điều này không chỉ giúp giảm phương sai trong quá trình học mà còn 

cho phép tái sử dụng dữ liệu, từ đó cải thiện tính ổn định và hiệu quả hội tụ của thuật toán. 

Double Q-learning [16]: Nhằm khắc phục sai lệch đánh giá quá mức giá trị hành động 

(overestimation bias) thường gặp trong Q-learning truyền thống, phương pháp này duy trì đồng 

thời hai bảng 𝑄: 𝑄1 và 𝑄2, tại mỗi bước cập nhật, thuật toán sẽ chọn ngẫu nhiên một bảng 𝑄𝑖 ∈
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{𝑄1, 𝑄2 } để cập nhật, bảng còn lại là 𝑄𝑗  (với 𝑖 ≠ 𝑗) được sử dụng để ước lượng giá trị hành động 

tốt nhất tại trạng thái tiếp theo. Công thức cập nhật được thực hiện như sau: 

𝑄𝑖(𝑠, 𝑎) ← 𝑄𝑖(𝑠, 𝑎) +  𝛼 ∗ [𝑟 + 𝛾 ∗ 𝑄𝑗(𝑠′, 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥𝑎′𝑄𝑖(𝑠′, 𝑎′)) −

𝑄𝑖(𝑠, 𝑎)]  
(8) 

Trong đó: 

- 𝑠: trạng thái hiện tại 

- 𝑎: hành động đã thực hiện 

- 𝛼 (learning rate): tốc độ học. 

- 𝑟 (reward): phần thưởng nhận được sau mỗi hành động. 

- 𝛾 (discount factor): hệ số chiết khấu phần thưởng tương lai. 

- 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥𝑎′𝑄𝑖(𝑠′, 𝑎′): hành động tốt nhất ở trạng thái tiếp theo theo bảng 𝑄𝑖  

 

Hình 4. Tích hợp hai kỹ thuật Experience Replay và Double Q-learning trong mô hình đề xuất 

Hình 4 minh họa cơ chế hoạt động của tác tử trong mô hình đề xuất, khi kết hợp đồng thời 

hai kỹ thuật Experience Replay và Double Q-learning nhằm nâng cao độ ổn định và hiệu quả 

trong quá trình huấn luyện. Quy trình này bao gồm các bước chính sau: 

(1) Tác tử nhận trạng thái hiện tại 𝑠 từ môi trường. 

(2) Tác tử chọn hành động 𝑎 theo chính sách 𝜀-greedy: sử dụng một trong hai bảng 𝑄 (𝑄1 

hoặc 𝑄2) để chọn hành động có giá trị tối ưu tại trạng thái hiện tại, trong khi bảng còn lại được 

để đánh giá giá trị hành động đó.  
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(3) Tác tử thực hiện hành động 𝑎 trong môi trường, đồng thời nhận về phần thưởng 𝑟 và 

trạng thái tiếp theo 𝑠′. 

(4) Kinh nghiệm (𝑠, 𝑎, 𝑟, 𝑠′) được lưu vào bộ đệm kinh nghiệm để sử dụng trong quá trình 

huấn luyện. 

(5) Khi bộ đệm đủ lớn, một minibatch ngẫu nhiên từ được lấy từ bộ đệm kinh nghiệm để 

cập nhật giá trị. 

(6) Một trong hai bảng 𝑄 (𝑄1 hoặc 𝑄2) được chọn ngẫu nhiên để cập nhật theo công thức 

(8), bảng còn lại được sử dụng để đánh giá giá trị hành động tại trạng thái kế tiếp. 

(7) Cập nhật trạng thái hiện tại 𝑠 ←  𝑠′, lặp lại chu trình từ Bước (1). 

Quá trình thực thi ERDQ-learning được mô tả trong Thuật toán 2 dưới đây: 

Thuật toán 2 – Thuật toán ERDQ-learning 

Input: Trạng thái 𝑆 =  {𝑠1, 𝑠2, . . . . , 𝑠𝑛},  

Hành động 𝐴 =  {𝑠𝑐𝑎𝑙𝑒_𝑖𝑛, 𝑠𝑐𝑎𝑙𝑒_𝑜𝑢𝑡, 𝑛𝑜_𝑐ℎ𝑎𝑛𝑔𝑒},  

Hai bảng giá trị 𝑄1(𝑠, 𝑎) và 𝑄2(𝑠, 𝑎). 

Tham số: 𝛼, 𝛾, 𝜀, 𝜀𝑚𝑖𝑛, 𝜀𝑑𝑒𝑐𝑎𝑦, 𝑏𝑎𝑡𝑐ℎ_𝑠𝑖𝑧𝑒. 

Output: Hai bảng 𝑄1 (𝑠, 𝑎) và 𝑄2 (𝑠, 𝑎) đã cập nhật. 

Khởi tạo 𝑄1(𝑠, 𝑎) ← 0  và 𝑄2(𝑠, 𝑎) ← 0. Khởi tạo bộ nhớ kinh nghiệm 𝐷 ← ∅. 

Lặp (cho từng episode): 

Quan sát trạng thái hiện tại 𝑠 từ môi trường. 

Lặp (cho mỗi bước của episode): 

Chọn hành động 𝑎𝑡 từ trạng thái 𝑠 theo 𝜀-greedy 

Thực hiện 𝑎𝑡 →  nhận 𝑟 , 𝑠′ 

Lưu (𝑠, 𝑎𝑡, 𝑟, 𝑠′) vào 𝐷.  

Nếu |𝐷| ≥ 𝑏𝑎𝑡𝑐ℎ_𝑠𝑖𝑧𝑒 

Lấy minibatch 𝐵 gồm các mẫu ngẫu nhiên từ 𝐷 

Với mỗi (𝑠, 𝑎, 𝑟, 𝑠′)  ∈  𝐵: 

Chọn ngẫu nhiên 𝑖 ∈ {1,2};  𝑗 = 3 − 𝑖 

𝑄𝑖(𝑠, 𝑎) ← 𝑄𝑖(𝑠, 𝑎) +  𝛼 ∗ [𝑟 + 𝛾 ∗ 𝑄𝑗(𝑠′, 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥𝑎′𝑄𝑖(𝑠′, 𝑎′)) − 𝑄𝑖(𝑠, 𝑎)] 

Cập nhật: 𝑠 ←  𝑠′, 𝜀 ← max (𝜀𝑚𝑖𝑛, 𝜀 ∗ 𝜀𝑑𝑒𝑐𝑎𝑦) 

Lặp mỗi episode đến khi hội tụ. 

4 Phân tích kết quả 

Trong phần này, chúng tôi tiến hành đánh giá hiệu quả huấn luyện của mô hình học tăng 

cường và so sánh với cơ chế Horizontal Pod Autoscaler (HPA) truyền thống trong Kubernetes. 

Mục tiêu là làm rõ khả năng của mô hình ERDQ-learning (được đề xuất trong bài báo) trong việc 
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cân bằng giữa chất lượng dịch vụ (QoS) và hiệu quả sử dụng tài nguyên trong môi trường 

serverless có tải biến thiên. Mô hình được huấn luyện trong tổng cộng 159 episode, mỗi episode 

gồm 25 bước (tương đương 260 giây). Thời gian huấn luyện thực tế đạt 41.340 giây (~11,48 giờ). 

Các tham số kỹ thuật của mô hình được trình bày trong Bảng 1.  

Bảng 1. Các giá trị tham số trong mô phỏng 

Tham số Ký hiệu Giá trị 

Số lượng nút master  1 

Số lượng nút worker  1 

Số Pod tối thiểu được khởi tạo trước 𝑀 1 

Số Pod tối đa của hệ thống 𝐿 10 

Hiệu suất CPU mục tiêu (%) 𝜌𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡 59 

Chu kỳ lấy mẫu (giây) 𝜏 10 

Độ trễ SLA (giây) 𝐿𝑆𝐿𝐴 1 

Thời gian huấn luyện (episode) 𝑇 159 

Tốc độ học  𝛼 0.3 

Hệ số chiết khấu 𝛾 0.9 

Xác suất chọn hành động ngẫu nhiên 𝜀 1.0 

Giá trị 𝜀 tối thiểu 𝜀𝑚𝑖𝑛 0.05 

Tốc độ giảm 𝜀 sau mỗi episode 𝜀𝑑𝑒𝑐𝑎𝑦 0.995 

Kích thước bộ nhớ kinh nghiệm 𝑁𝑏𝑢𝑓𝑓𝑒𝑟 3000 

Số lượng mẫu 𝑁𝑏𝑎𝑡𝑐ℎ 64 

Trong suốt quá trình thực nghiệm, cơ chế HPA mặc định của Kubernetes vẫn được duy trì 

hoạt động song song. Tác tử học tăng cường thực hiện điều chỉnh ngưỡng mục tiêu sử dụng CPU 

của HPA theo thời gian thực, dựa trên trạng thái hệ thống quan sát được. Cách tiếp cận này cho 

phép HPA tiếp tục vận hành như một cơ chế điều phối ổn định ở lớp hạ tầng, trong khi RL đóng 

vai trò chiến lược – học và điều chỉnh chính sách chia tỉ lệ một cách linh hoạt nhằm thích nghi 

hiệu quả hơn với các biến động của tải công việc. Cụ thể, khi tác tử RL chọn hành động “tăng”, 

“giảm” hoặc “giữ nguyên” ngưỡng HPA, các điều chỉnh này sẽ ảnh hưởng trực tiếp đến quyết 

định phân chia tỉ lệ số lượng Pod trong các vòng điều khiển tiếp theo của HPA. Thiết kế này bảo 

đảm mối quan hệ phối hợp giữa RL và HPA: tác tử RL không hoàn toàn thay thế HPA mà tối ưu 

hóa quá trình hoạt động của nó bằng cách điều chỉnh tham số đầu vào quan trọng nhất. Cách tiếp 

cận này vừa duy trì được độ tin cậy và tính ổn định vốn có của HPA, vừa khai thác được khả 

năng học thích nghi theo thời gian của RL trong môi trường serverless có tải động. 
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Để đánh giá hiệu quả điều phối tài nguyên giữa ba cơ chế : HPA truyền thống, HPA kết 

hợp với Q-learning và HPA kết hợp với ERDQ-learning, chúng tôi thực hiện các thực nghiệm mô 

phỏng trong cùng điều kiện tải và thời gian tương ứng với quá trình huấn luyện của ERDQ-

learning. Kết quả thực nghiệm được tổng hợp và trình bày qua các biểu đồ và bảng so sánh, bao 

gồm: 

- Biểu đồ so sánh phần thưởng trung bình theo từng chu kỳ (episode) giữa Q-learning 

truyền thống và ERDQ-learning, 

- Biểu đồ đánh giá độ trễ trung bình và số lượng Pod trung bình giữa ba cơ chế: HPA, 

HPA + Q-learning và HPA + ERDQ-learning. 

- Bảng so sánh số Pod trung bình được triển khai và độ trễ trung bình giữa các cơ chế. 

Biểu đồ trong Hình 5 thể hiện sự thay đổi phần thưởng trung bình theo từng episode trong 

quá trình huấn luyện của hai mô hình: ERDQ-learning (cải tiến) và Q-learning truyền thống. 

 

Hình 5. Biểu đồ phần thưởng trung bình theo episode 

Trong giai đoạn đầu, cả hai đều có phần thưởng dao động mạnh do chính sách chưa ổn 

định. Tuy nhiên, Q-learning cho thấy sự bất ổn rõ rệt, đặc biệt ở các episode 58–60, phản ánh việc 

tác tử gặp khó khăn trong việc tìm ra chiến lược điều phối hiệu quả, dẫn đến tình trạng thừa hoặc 

thiếu Pod. Trong khi đó, ERDQ-learning thể hiện xu hướng hội tụ nhanh hơn và ổn định hơn 

đáng kể. Từ episode 70 trở đi, phần thưởng của ERDQ-learning duy trì ổn định quanh mức 590–

600 mà không có hiện tượng suy giảm đột ngột như Q-learning. Kết quả này cho thấy việc kết 

hợp Experience Replay và Double Q-learning trong ERDQ-learning giúp tăng tốc độ hội tụ và ổn 

định chính sách học được, góp phần nâng cao hiệu quả điều phối tài nguyên, giảm độ trễ và đảm 

bảo QoS trong môi trường serverless có tải biến thiên. 
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Hình 6 minh họa sự thay đổi của số lượng Pod trung bình theo từng episode đối với ba cơ 

chế điều phối: HPA truyền thống, HPA kết hợp với Q-learning, và HPA kết hợp với ERDQ-

learning. Trong đó, HPA truyền thống (đường màu đỏ) duy trì số lượng Pod khá ổn định, dao 

động quanh mức 5–6 Pod trong suốt quá trình, phản ánh một chiến lược điều phối mang tính 

thận trọng, ít thích nghi với biến động tải và dễ dẫn đến khả năng dư thừa tài nguyên khi không 

cần thiết. Ngược lại, cơ chế sử dụng Q-learning (màu cam) thể hiện sự dao động mạnh về số 

lượng Pod, lên xuống liên tục từ 1 đến 6 Pod, đặc biệt rõ rệt trong giai đoạn giữa của huấn luyện 

(từ episode 40 đến 140). Điều này cho thấy tác tử Q-learning truyền thống vẫn chưa học được 

chính sách cân bằng hiệu quả giữa độ trễ dịch vụ và chi phí tài nguyên, dẫn đến phản ứng không 

ổn định với tải thay đổi. Trong khi đó, ERDQ-learning (đường màu xanh lá) thể hiện khả năng 

điều phối hiệu quả hơn khi duy trì số lượng Pod dao động ổn định trong khoảng 2–3 Pod. Mô 

hình này cho thấy tác tử đã học được chính sách phù hợp, tiết kiệm tài nguyên nhưng vẫn đảm 

bảo chất lượng dịch vụ. Tổng thể, ERDQ-learning vượt trội hơn cả về hiệu quả sử dụng tài nguyên 

và tính ổn định trong suốt quá trình huấn luyện. 

 

Hình 6. Biểu đồ minh họa sự thay đổi của số lượng Pod trung bình qua từng episode 

Hình 7 thể hiện độ trễ trung bình của dịch vụ theo từng episode đối với ba cơ chế điều 

phối: HPA truyền thống, HPA kết hợp Q-learning và HPA kết hợp ERDQ-learning. Theo đó, 

HPA truyền thống (đường màu đỏ) duy trì độ trễ trung bình ổn định trong khoảng 0.43–0.46 

giây, tuy ít biến động nhưng không có dấu hiệu cải thiện rõ rệt trong suốt quá trình huấn luyện, 

cho thấy khả năng phản ứng còn hạn chế trước các thay đổi của tải. Cơ chế Q-learning (màu cam) 

giúp cải thiện độ trễ xuống khoảng 0.36–0.37 giây, cho thấy hiệu quả cao hơn so với HPA thông 

thường. Tuy nhiên, vẫn xuất hiện các pha dao động nhẹ về độ trễ, phản ánh chính sách điều phối 

chưa hoàn toàn ổn định. Trong khi đó, ERDQ-learning (đường màu xanh lá) đạt được độ trễ thấp 

nhất, dao động ổn định quanh mức 0.33–0.35 giây và duy trì tính ổn định đó xuyên suốt quá trình 

huấn luyện. Như vậy ERDQ-learning không chỉ tiết kiệm tài nguyên mà còn đảm bảo chất lượng 
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dịch vụ tốt hơn, nhờ khả năng điều phối linh hoạt và thích ứng với môi trường tải biến thiên.  Kết 

quả thực nghiệm được trình bày trong Bảng 2 tiếp tục củng cố kết luận này khi thể hiện rõ ràng 

rằng mô hình kết hợp ERDQ-learning mang lại hiệu quả vượt trội trong việc tối ưu hóa tài nguyên 

và giảm độ trễ dịch vụ so với cả hai cơ chế còn lại là HPA truyền thống và HPA kết hợp Q-

learning. 

 

Hình 7. Biểu đồ minh họa độ trễ trung bình qua từng episode 

Bảng 2. Kết quả so sánh số Pod, độ trễ và phần thưởng giữa các cơ chế 

 Số Pod trung bình  Độ trễ trung bình (s) Phần thưởng hội tụ 

HPA 5.64 0.4352 Không áp dụng 

HPA với Q-learning 3.28 0.3692 Dao động, không ổn định 

HPA với ERDQ-learning 2.38 0.3460 Ổn định, hội tụ sớm 

Trong Bảng 2, số lượng Pod trung bình mà HPA truyền thống triển khai là 5.64 Pod, trong 

khi HPA kết hợp với Q-learning truyền thống giúp giảm xuống còn 3.28 Pod (giảm 41.8%). Tuy 

nhiên, mô hình HPA kết hợp ERDQ-learning tiếp tục cải thiện hơn nữa khi chỉ sử dụng trung 

bình 2.38 Pod, tương ứng với mức tiết kiệm khoảng 57.8% so với HPA, và 27.4% so với Q-learning 

truyền thống. 

Về độ trễ trung bình, HPA duy trì ở mức 0.4352 giây, trong khi Q-learning giúp cải thiện 

xuống còn 0.3692 giây. Mô hình ERDQ-learning tiếp tục nâng cao hiệu quả này với độ trễ trung 

bình 0.3460 giây, tương ứng với mức cải thiện khoảng 20.45% so với HPA, và 6.29% so với              

Q-learning. 

Đáng chú ý, trong khi Q-learning truyền thống có phần thưởng dao động và không ổn 

định, thì ERDQ-learning cho thấy phần thưởng hội tụ sớm và duy trì ổn định qua các episode. 
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Điều này phản ánh khả năng học chính sách hiệu quả hơn của ERDQ-learning, giúp tác tử đưa 

ra quyết định điều phối tài nguyên tốt hơn theo thời gian 

Sự cải thiện rõ rệt này có thể được lý giải bởi khả năng học hỏi và thích ứng linh hoạt của 

mô hình ERDQ-learning. Khác với HPA truyền thống vốn chỉ dựa trên một ngưỡng CPU cố định 

và không có khả năng điều chỉnh theo thời gian thực, cũng như Q-learning truyền thống thường 

gặp phải hiện tượng sai lệch đánh giá quá mức giá trị hành động (overestimation bias) do sử 

dụng một bảng 𝑄 duy nhất và không có cơ chế lưu trữ kinh nghiệm, ERDQ-learning đã khắc 

phục đồng thời cả hai điểm yếu này nhờ kết hợp hai kỹ thuật: Experience Replay giúp lưu trữ và 

tái sử dụng kinh nghiệm tương tác với môi trường nhằm tăng tính ổn định và đa dạng dữ liệu 

huấn luyện và Double Q-learning sử dụng hai bảng 𝑄 độc lập để tách biệt quá trình lựa chọn và 

đánh giá hành động, từ đó giảm thiểu sai lệch trong quá trình cập nhật giá trị.  

Trong nghiên cứu này, tải hệ thống được tạo ra bởi công cụ Locust, bao gồm nhiều đặc 

điểm biến thiên theo thời gian thực như: xu hướng dài hạn, dao động ngắn hạn, các pha burst 

ngẫu nhiên và xu hướng tăng dần theo thời gian. Việc đánh giá mô hình trong một môi trường 

có tính biến động cao như vậy càng khẳng định khả năng thích nghi và hiệu quả điều phối của 

ERDQ-learning trong điều kiện vận hành thực tế. Do đó, ERDQ-learning được xem là một hướng 

tiếp cận khả thi và hiệu quả cho việc điều chỉnh ngưỡng HPA trong các hệ thống serverless hiện 

đại. 

5 Kết luận 

Kết quả thực nghiệm cho thấy mô hình học tăng cường với thuật toán ERDQ-learning vượt 

trội so với phương pháp HPA truyền thống, giảm 47.81% số pod được triển khai, đảm bảo độ trễ 

thấp và ổn định, cải thiện QoS với latency trung bình 0.3460 giây (thấp hơn 10.22% so với 0.3854 

giây của HPA cố định). Khả năng thích nghi của mô hình được thể hiện qua việc điều chỉnh linh 

hoạt ngưỡng HPA (từ 20% đến 100%), giúp hệ thống phản ứng hiệu quả với tải công việc biến 

động, đồng thời duy trì số pod ở mức tối ưu. Từ các kết quả trên, có thể khẳng định rằng ERDQ-

learning là một bước cải tiến rõ rệt so với Q-learning truyền thống trong bài toán điều phối tài 

nguyên cho môi trường serverless. Mô hình không chỉ giúp tác tử học nhanh và ổn định hơn, mà 

còn hình thành chính sách điều phối hiệu quả, giảm thiểu đáng kể độ trễ dịch vụ và số lượng pod 

dao động. Nhờ đó, ERDQ-learning đạt được sự cân bằng tốt giữa hiệu quả tài nguyên và chất 

lượng dịch vụ (QoS) trong điều kiện tải biến thiên. Mô hình có thể được mở rộng với việc xem 

xét đa mục tiêu với hàm thưởng cũng như áp dụng các thuật toán học tăng cường sâu nhằm tối 

ưu hơn hiệu năng của hệ thống. 
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