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基于改进多目标蜂群算法的 Ｗｅｂ 服务组合优化方法
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摘　 　 　 要: 为解决 Ｗｅｂ 服务组合优化方法中的组合多样性和服务质量的问题ꎬ在人工蜂群算法上提出改

进ꎬ通过在算法中引入反向学习算子、精英引导策略和组合变异策略等操作ꎬ使得种群个体有针对性地进行更

新ꎬ在保证服务组合质量的前提下ꎬ提高了服务组合的多样性. 结果表明ꎬ所提算法具有良好的算法收敛性和

均匀性ꎬ同时在为 Ｗｅｂ 服务组合优化方面ꎬ也取得了较好的优化效果ꎬ提高了寻优精度、解的质量和收敛

速度.
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　 　 Ｗｅｂ 服务组合是服务计算研究的热点问题

之一ꎬ其基本思想是按照一定的条件将运行在互

联网上的 Ｗｅｂ 服务提供者所提供的服务进行组

合ꎬ产生满足用户需求的高质量的服务ꎬ进而实现

服务的增值[１] . 当前ꎬ互联网上有很多功能相同

但 ＱｏＳ 不同的 Ｗｅｂ 服务ꎬ这样会形成很大的搜

索空间ꎬ使得服务组合更为复杂. 基于 ＱｏＳ 的

Ｗｅｂ 服务组合的局部优化研究比全局优化研究

要成熟ꎬ但是全局优化更具有实际作用. 解决全局

优化的方法大致可以分为两类[２]:一类是穷举

法ꎬ即穷举出所有可能的结果ꎬ然后选择最优的一

个ꎬ这种方法的时间复杂度很大ꎻ另一类是近似寻

优算法ꎬ如 ＧＡꎬＰＳＯꎬＡＣＯ 等算法. 这类算法的时

间复杂度远小于穷举法ꎬ而且在用于 Ｗｅｂ 服务组

合中有很多优势.
２００５ 年ꎬＫａｒａｂｏｇａ 提出的人工蜂群(ＡＢＣ)算

法ꎬ具有收敛速度快ꎬ易于编程实现ꎬ可以并行化

等优点[３] . 该方法常被用来求解复杂的多目标优



　 　

化问题ꎬ文献[４]针对多目标服务组合优化问题

求解中的搜索效率问题对人工蜂群算法中的搜索

策略进行了改进ꎻ文献[５]考虑了求解多目标作

业调度组合优化问题的进化问题ꎬ对初始种群的

产生、进化策略作了改进ꎻ文献[６]将人工蜂群算

法应用到作业调度组合优化问题中ꎬ对算法中的

交叉算子和外部文档引入算法作了改进. 目前ꎬ人
工蜂群算法可以有效地解决连续域上的优化问

题ꎬ在离散域上则研究较少.
本文设计了一种兼顾蜂群探索和开发行为的

进化策略ꎬ在算法流程中采用外部集合记录和

Ｐａｒｅｔｏ 最优解ꎬ并将这些改进应用于 Ｗｅｂ 服务组

合领域. 仿真实验结果表明ꎬ改进后的多目标人工

蜂群算法在算法收敛性和均匀性方面有提高ꎬ在
Ｗｅｂ 服务组合优化方面ꎬ取得了较好的优化效

果ꎬ提高了寻优精度、解的质量和收敛速度.

１　 Ｗｅｂ 服务组合问题

设每一个复杂的任务 Ｔ 可以被分解为 ｍ 个

抽象子任务{Ｔ１ꎬＴ２ꎬ􀆺ꎬＴｍ}ꎬ每个抽象子任务代表

一个抽象服务 ｓｉꎬｓｉ 为一组具有相同功能但 ＱｏＳ
不同的服务[７] . 每个抽象服务又包括 ｎ 个候选服

务ꎬｓｉ ＝ {ｗｓｉ１ꎬｗｓｉ２ꎬ􀆺ꎬｗｓｉｎ} . 在服务组合过程中ꎬ
每个候选服务 ｗｓｉｊ 是一个特定子任务的服务

实体.
Ｗｅｂ 服务组合中 ＱｏＳ 指标数量较多ꎬ可以包

括功能参数和非功能性参数ꎬ且没有统一的计算

标准. 本文选取 ６ 种典型的 Ｗｅｂ 服务指标[８]ꎬ主
要包括:可用性 ａ(服务可以被访问ꎬ即可用的概

率)、响应时间 ｒｔ(发送服务请求到接收到服务结

果所经历的时间)ꎬ吞吐量 ｔ(给定时间内调用总

次数)、可靠性 ｒｅｌ (服务请求被成功响应的概

率)、声誉 ｒｅ(调用服务后用户的反馈率)、代价 ｃ
(调用服务所必须支付的费用) . 则单个服务的属

性集可以记为

ｑ(ｗｓｉｊ) ＝ {ｑｒｔꎬｑａꎬｑｔꎬｑｒｅｌꎬｑｒｅꎬｑｃ} .
在 Ｗｅｂ 服务组合中ꎬ组合模型有顺序模型、

平行模型、条件模型和循环模型ꎬ由于其他模型都

可转化为顺序模型ꎬ为了简化ꎬ只考虑顺序模

型[８] . 设组合服务 ＱｏＳ 属性集记为 Ｑ(ｃｓ) ＝ {Ｑｒｔꎬ
ＱａꎬＱｔꎬＱｒｅｌꎬＱｒｅꎬＱｃ}ꎬ且由单个服务 ＱｏＳ 值聚合

而成ꎬｍ 表示抽象服务总数ꎬｎ 表示每个抽象服务

中包含的候选服务总数ꎬ则满足:

Ｑｒｔ ＝ ∑ｍ

ｉ ＝１
ｑｒｔ(ｗｓｉｊ)ꎬ１ ≤ ｊ ≤ ｎꎻ

Ｑａ ＝ ∏ｍ

ｉ ＝１
ｑａ(ｗｓｉｊ)ꎬ１ ≤ ｊ ≤ ｎꎻ

Ｑｔ ＝ ｍｉｎｍ
ｉ ＝１ｑｔ(ｗｓｉｊ)ꎬ１ ≤ ｊ ≤ ｎꎻ

Ｑｒｅｌ ＝ ∏ｍ

ｉ ＝１
ｑｒｅｌ(ｗｓｉｊ)ꎬ１ ≤ ｊ ≤ ｎꎻ

Ｑｒｅ ＝ １
ｍ∑

ｍ

ｉ ＝１
ｑｒｅ(ｗｓｉｊ)ꎬ１ ≤ ｊ ≤ ｎꎻ

Ｑｃ ＝ ∑ｍ

ｉ ＝１
ｑｃ(ｗｓｉｊ)ꎬ１ ≤ ｊ ≤ ｎ.

ü

þ

ý
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ï
ï
ï
ï
ï
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ï
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(１)

根据不同的语义ꎬ服务属性可被分为积极属

性和消极属性ꎬ且不同 ＱｏＳ 指标在量纲和数量级

之间存在较大差异ꎬ对上述指标进行分类和归一

化. 对于可用性 ａꎬ吞吐量 ｔꎬ可靠性 ｒｅｌ 和声誉 ｒｅ
这些积极属性ꎬ数值越大质量越好ꎬ采用如下所示

的归一化方式:

ＵｎｉＱｌ ＝
Ｑｌ －ｍｉｎＱｌ

ｍａｘＱｌ －ｍｉｎＱｌ
ꎬ ｍａｘＱｌ≠ｍｉｎＱｌꎻ

１ꎬ ｍａｘＱｌ ＝ｍｉｎＱｌ .

ì

î

í

ïï

ïï

消极属性表现为数值越小质量越好ꎬ比如代

价 ｃꎬ响应时间 ｒｔꎬ归一化方式如下所示:

ＵｎｉＱｌ ＝
ｍａｘＱｌ －Ｑｌ

ｍａｘＱｌ －ｍｉｎＱｌ
ꎬ ｍａｘＱｌ≠ｍｉｎＱｌꎻ

１ꎬ ｍａｘ Ｑｌ ＝ｍｉｎＱｌ .

ì

î

í

ïï

ïï

Ｑｌ 是服务组合的聚合值ꎬｍａｘＱｌ (ｍｉｎＱｌ)是所有

组合路径第 ｌ 维的最大值(最小值) . 通过简单加

权来计算最终质量评估值ꎬ可以根据不同重要性

分配权重ꎬ然后计算权重与相应属性乘积之和. 则
其偏好函数 ｆｐｒｅ和代价函数 ｆｃ 分别为

ｆｐｒｅ ＝
∑

５

ｉ ＝１
ｗｉ ＵｎｉＱｉ

∑
５

ｉ ＝１
ｗｉ＝１

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

ꎬ０ ≤ ｗｉ ≤１ .

ｆｃ ＝ＵｎｉＱｃ ＝
Ｑｃ －ｍｉｎＱｃ

ｍａｘＱｃ －ｍｉｎＱｃ
ꎬ ｍａｘＱｃ≠ｍｉｎＱｃꎻ

１ꎬ ｍａｘＱｃ ＝ｍｉｎＱｃ .

ì

î

í

ïï

ïï

则服务组合的质量演变成需要满足最大化

ｆｐｒｅ和最小化 ｆｃ . 借助多目标优化理论ꎬ若目标存在

相互冲突ꎬ即无法得到所有目标函数同时达到理

想状态下的最优解ꎬ因此需要各个目标函数之间

进行权衡ꎬ即需要寻找 Ｐａｒｅｔｏ 最优解集[６] .

２　 基于改进的多目标人工蜂群算法

２􀆰 １　 多目标人工蜂群算法的改进

ＡＢＣ 算法是一种群智能优化算法ꎬ算法通过
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在候选解上进行随机的ꎬ且有目标的进化来寻找

最优解[３] . 影响 ＡＢＣ 算法性能的主要因素包括

探索蜜源和开发蜜源两个过程. 算法的探索能力

表明在全局范围内搜索未知区域的能力ꎬ即全局

寻优能力ꎻ开发能力则是个体在局部范围内搜索

更优解的能力ꎬ即局部求精的能力. 因此ꎬ要提高

ＡＢＣ 算法解的质量ꎬ就需要在探索能力和开发能

力上协调和平衡.
优化问题、服务组合优化问题与人工蜂群算

法中主要概念的对应关系如表 １ 所示.
基本 ＡＢＣ 算法中ꎬ由 ｎ 维向量表示的蜜源位

置是优化问题的可行解ꎬ而蜜源质量则表示相关

解的适应度值. 将其应用于服务组合时ꎬ一个可行

的服务组合可以表示为蜂群算法的一个候选解ꎬ
候选解的每一个维度都必须是满足边界条件的整

数. 整数数组编码方案应用于编码解决方案[９]ꎬ
编码采用整数数组编码方案表示. 假设蜜源数为

ＳＮꎬ蜜源集合 Ｐ ＝ {ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬｘＳＮ}ꎬ蜜源 ｘｄ 是一个

ｍ 维数组ꎬｘｄ ＝ [ｘ１
ｄꎬｘ２

ｄꎬ􀆺ꎬｘｍ
ｄ ]ꎬ其中 ｍ 是抽象服

务个数ꎬ数组中每一个元素 ｘｉ
ｄ 是相应抽象服务 Ｓｉ

对应下标为 ｊ 的候选服务 ｗｓｉｊꎬｘｉ
ｄ 是[ＬＢꎬＵＢ]之

间的整数ꎬ下边界(ＬＢ)是 １ꎬ上边界(ＵＢ)为 ｎꎬ表
示候选服务的个数. 假设有抽象服务的数量为 ｍꎬ
每个抽象服务包含 ｎ 个具体服务ꎬ则编码方案共

有 ｎｍ 种.

表 １　 概念对比
Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｎｃｅｐｔｕａｌ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ

优化问题 服务组合优化 人工蜂群算法

决策变量 服务质量维度 蜜源维度

解 服务组合方案 蜜源位置

码 绑定 坐标

优化速度 算法收敛速度 寻找和觅食速度

适应度值 组合服务质量 蜜源质量

最优解 最优服务组合方案 最优蜜源

　 　 基本 ＡＢＣ 中ꎬ通过计算适应度函数值来对解

的优劣进行评估ꎬ而多目标优化中ꎬ需要对适应度

函数值的计算方法进行改进ꎬ即需要采用 Ｐａｒｅｔｏ
支配概念计算多目标优化算法的适应度值ꎬ如果

Ｆｏｏｄ１≻Ｆｏｏｄ２ꎬ则认为 Ｆｏｏｄ１ 优于 Ｆｏｏｄ２ꎬ则该解

在种群中的支配解数 ｄｏｍ( ｉ)加 １ꎬ该解的适应度

值计算如式(２)所示:

ｆｉｔ( ｉ) ＝ ｄｏｍ( ｉ)
ＦｏｏｄＮｕｍｂｅｒ. (２)

现实条件下ꎬ如果组合中的单个服务出现问

题或服务组合不可用ꎬ则该服务组合将失效ꎬ用户

需要新的组合方案来替代. 为了解决这一问题ꎬ本
文采用 Ｐａｒｅｔｏ 占优机制完成多目标问题. 因此ꎬ最
终结果将是一组解决方案ꎬ用户可以根据需求从

最优解集中选择最优解完成服务组合. 本文采用

快速非支配排序法构造 Ｐａｒｅｔｏ 集.
为了使初始种群尽可能利用搜索空间的信

息ꎬ引入反向学习算子来初始化种群[１０] . 具体步

骤如下:
Ｓｔｅｐ１　 首先随机初始化 ＳＮ 个蜜源ꎬ即
ｘｉｊ ＝ ＬＢｊ ＋ (ＵＢｊ － ＬＢｊ) × ｒａｎｄꎬｒａｎｄ∈(０ꎬ１)ꎬ

ｘｉｊ∈[ＬＢꎬＵＢ] . (３)
Ｓｔｅｐ２　 为每个蜜源产生相对应的反向蜜源:

ｒｘｉｊ ＝ ＬＢ ＋ＵＢ － ｘｉｊ . (４)
Ｓｔｅｐ３　 从两类蜜源中选择适应度好的 ＳＮ 个

解作为初始种群.
为保证效率ꎬ受 ＰＳＯ 进化算法思想的影

响[１１]ꎬ改进搜索方程ꎬ引入精英档案学习思想ꎬ精
英档案学习策略如式(５)所示:

ｖｉｊ ＝ ｘｉｊ ＋ (ｘｉｊ － ｘｋｊ) × ( ｒａｎｄ － ０􀆰 ５) × ２ ＋
(Ｒｐｏｐｓｊ － ｘｉｊ) × ｒａｎｄ × ２ꎬｒａｎｄ∈(０ꎬ１) . (５)
其中ꎬＲｐｏｐ 是从外部精英档案中随机选择一个精

英解(Ｐａｒｅｔｏ 解) .
优化过程中获得的即时信息对后续的优化过

程是有帮助的ꎬ而传统 ＡＢＣ 算法并没有有效地利

用这些信息来提高搜索效率. 受差分思想[１２] 的启

发ꎬ提出一个改进的搜索方程ꎬ即在最优解附近产

生新的候选位置以便提高算法的开发能力. 提出

一种组合变异策略ꎬ即以一定的概率选择不同的

搜索方程. 组合变异策略所使用邻域搜索算子和

差分变异算子分别如下所示:
ｖｉｊ＝ｘｉｊ ＋ (ｘｉｊ－ ｘｋｊ) × ( ｒａｎｄ － ０􀆰 ５) × ２ꎬｒａｎｄ∈(０ꎬ１) .

(６)
ｖｉｊ ＝ Ｒｐｏｐｓｊ ＋ (ｘｋ１ｊ － ｘｋ２ｊ) × ( ｒａｎｄ － ０􀆰 ５) × ２ꎬ

ｒａｎｄ∈(０ꎬ１) . (７)
在全局搜索过程中使用随机搜索的方式可以

丰富蜜源的种类ꎬ即可以保证组合服务的多样性ꎬ
但也会带来算法收敛速度慢、搜索效率不高的问

题. 为解决这一问题ꎬ在改进的算法中引入全局最

优解对搜索进行指导ꎬ改进了侦察蜂策略ꎬ如下

所示:
ｘｉｊ ＝ ｘｉｊ ＋ (Ｒｐｏｐ － ｘｉｊ) × ｒａｎｄꎬｒａｎｄ∈(０ꎬ１) . (８)

本文给出一个改进的多目标人工蜂群算法

( ＩｍＭＯＡＢＣ) .

２􀆰 ２　 基于 ＩｍＭＯＡＢＣ 算法的 Ｗｅｂ 服务组合优

化算法

　 　 改进的 Ｗｅｂ 服务组合优化流程如下.
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Ｓｔｅｐ１　 初始化阶段:设置参数 ＳＮ(服务组合

的数量 ＝采蜜蜂数量 ＝观察蜂数量)ꎬＬｉｍｉｔ(蜜源不

被更新的最大迭代次数)ꎬＭＣＮ(最大迭代次数).
完成种群初始化ꎬ使用式(３)随机产生 ＳＮ 个

解ꎬ并根据式(４)计算该初始种群中每个解的反

向解ꎬ基于快速非支配排序方法对 ２ × ＳＮ 个解进

行排序ꎬ并计算每个解的拥挤距离ꎬ选出较优的

ＳＮ 个解作为初始种群ꎬ并将 ｒａｎｋ ＝ １ 的解(即精

英解 /非劣解)存放到外部档案中ꎬ完成初始化.
Ｓｔｅｐ２　 采蜜蜂阶段:根据式(５)ꎬ在外部档案

的引导下进行邻域搜索ꎬ通过 Ｐａｒｅｔｏ 支配原则判

断新产生的邻域解和原有解之间的关系ꎬ如果新

解支配原有解ꎬ则保存新解ꎬｔｒｉａｌ 置 ０ꎻ否则ꎬ放弃

新解ꎬｔｒｉａｌ 加 １.
Ｓｔｅｐ３　 计算所有解相应的跟随概率:

ｐ( ｉ) ＝ ｆｉｔ( ｉ)

∑
ＦｏｏｄＮｕｍｂｅｒ

ｊ ＝１
ｆｉｔ( ｊ)

.

Ｓｔｅｐ４　 观察蜂阶段:观察蜂通过轮盘赌方式

选择一个解ꎬ随机产生一个随机数 ｒꎬ当 ｒ 小于设

定的参数 ｃｒ 时ꎬ执行基本人工蜂群算子ꎬ否则执

行差分变异算子. 计算新解目标函数值ꎬ通过

Ｐａｒｅｔｏ 支配关系判断当前解与新解之间的关系ꎬ
如果新解支配原有解ꎬ则保存新解ꎬ ｔｒｉａｌ 置 ０ꎻ否
则ꎬ放弃新解ꎬｔｒｉａｌ 加 １.

Ｓｔｅｐ５　 侦察蜂阶段:舍弃达到 Ｌｉｍｉｔ 限定的

解ꎬ根据式(８)产生一个新解ꎬ替代舍弃的解.
Ｓｔｅｐ６　 外部档案管理策略:将当前种群中的

Ｐａｒｅｔｏ 最优解加入到外部档案. 采用拥挤度距离

计算对外部档案进行裁剪ꎬ以保证档案不会退化ꎬ
且保证了档案中个体的分布性.

Ｓｔｅｐ７　 满足最大迭代次数ꎬ输出外部档案ꎬ
完成优化.

３　 仿真实验与结果分析

为了验证所提方法的有效性ꎬ对上述算法分

别在随机数据集和 ＱＷＳ 数据集上进行验证. 实
验环境为 Ｉｎｔｅｌ(Ｒ) Ｃｏｒｅ(ＴＭ) ｉ７ － ２６００ ＣＰＵ ＠
３􀆰 ４０ ＧＨｚꎬ ８ ＧＢ ＲＡＭꎬ Ｗｉｎｄｏｗｓ１０ ( ６４ ｂｉｔ )ꎬ
ＭＡＴＬＡＢ２０１６ｂ.
３􀆰 １　 评估指标

为了评价算法的有效性ꎬ引入多目标优化评

价指标对改进算法的性能进行评价. Ｐａｒｅｔｏ 最优

解的多样性用多样性指标 Δ 评价ꎻ算法的收敛性

用世代距离(ＧＤ)评价[１２] .

１) 多样性指标 Δ反映的是非劣解能否均匀地分

布在整个均衡面上ꎬ即表示解在空间上的分布. Δ 值越

小ꎬ表明最优解的多样性越强.具体计算如下[５ －６]:

Δ ＝
ｈｆ ＋ ｈｌ ＋ ∑

ｎ－１

ｉ ＝１
｜ ｈｉ －􀭵ｈ ｜

ｈｆ ＋ ｈｌ ＋ (ｎ － １)􀭵ｈ .

式中:ｈｉ 为相邻两点之间的距离ꎻ􀭵ｈ 为 ｈｉ 的均值ꎻ
ｈｆ 为算法所获取的边界值ꎻｈｌ 为边界值与相应极

端值间的距离ꎻｎ 为非劣解的个数.
２) 世代距离(ＧＤ)用来描述算法所获得的非

劣解与 Ｐａｒｅｔｏ 最优解之间的距离. 世代距离体现

了算法的收敛性. 计算公式如下[５ － ６]:

ＧＤ ＝
∑

ｎ

ｉ ＝１
ｄｉｓｔ２ｉ

ｎ .

式中:ｄｉｓｔｉ 表示第 ｉ 个非劣解与真实 Ｐａｒｅｔｏ 最优

解之间的最短距离ꎻｎ 为非劣解数量.
３) 执行时间. 算法的执行时间(Ｔ)是一个反

映算法性能的指标ꎬＴ 越小ꎬ算法的性能越好.
真实 Ｐａｒｅｔｏ － ｆｒｏｎｔ(ＰＦ)也需要参与上述指标

的计算ꎬ但是对于服务组合问题而言ꎬＰＦ 不能直

接获取. 应该按照如下方式计算 ＰＦꎬ步骤如下:
Ｓｔｅｐ１　 新种群由 ＭＯＡＢＣ 和 ＩｍＭＯＡＢＣ 两

种算法获取的非支配集的并集产生ꎻ
Ｓｔｅｐ２　 对 Ｓｔｅｐ１ 得到的新种群进行快速非支

配排序ꎬ得到非支配解集ꎬ即为 ＰＦ.
３􀆰 ２　 Ｗｅｂ服务组合优化结果分析

１) 随机数据集验证. 为了模拟大规模服务组

合ꎬ使用 ＭＡＴＬＡＢ 随机产生 １００ ０００ 个仿真服

务ꎬ其属性评价值在区间[０ꎬ １ ]的均匀分布下随

机生成ꎬ所有属性的权重设置为 ０􀆰 ２. 选取抽象服

务数为 １０ꎬ候选服务为 １０ ０００. 则组合结果如图 １
所示ꎬ横轴代表组合服务的 ＱｏＳ( ｆｐｒｅ)ꎬ纵轴代表

代价函数( ｆｃ) .
　 　 将 １０ 次运行得到的指标绘制成盒图ꎬ如图 ２
所示ꎬ其中点(􀅰)代表 １０ 次运行结果的平均值.

从优化结果图 １ 可看出ꎬ在求解 Ｗｅｂ 服务组

合优化问题上ꎬＩｍＭＯＡＢＣ 算法得出的非支配解

数量多于 ＭＯＡＢＣꎬ其在一定程度上表现了解的

多样性ꎬ从非支配解的分布趋势看ꎬＩｍＭＯＡＢＣ 算

法在解的均匀性上也有一定的优越性. 进一步结

合表 ２ 所示的多样性和世代距离这两个指标ꎬ验
证了改进后算法求解的多样性和均匀性. 结合图

２ 可以看出ꎬ在求解组合优化问题时ꎬ改进后的算

法的多样性、世代距离的平均值和标准差明显小

于基本多目标蜂群算法ꎬ即表明了在收敛性和多
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图 １　 随机数据集的优化结果图
Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｏｐｔｉｍａｌ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ｒａｎｄｏｍ ｄａｔａｓｅｔｓ

样性上都有较大的改进. 在运行时间上稍有增加ꎬ
主要原因为算法初始化时ꎬ使用了反向学习策略ꎬ
类似作了两次初始化.

图 ２　 随机数据集优化评估指标盒图
Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｂｏｘ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ

ｒａｎｄｏｍ ｄａｔａｓｅｔｓ

表 ２　 随机数据集优化性能评估指标汇总表
Ｔａｂｌｅ ２　 Ｅｘｐｌａｎａｔｏｒｙ ｖｉｅｗｓ ｏｆ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ ｏｆ ｒａｎｄｏｍ ｄａｔａｓｅｔｓ

指标　 　 Ｍａｘ Ｍｉｎ Ｍｅａｎ Ｓｔｄ

Δ
ＭＯＡＢＣ

ＩｍＭＯＡＢＣ

０􀆰 ９１２

０􀆰 ７５２ ６６

０􀆰 ６３８ ８８

０􀆰 ３２９ ６

０􀆰 ７７８ ４５１

０􀆰 ５７４ ５４２

０􀆰 １０２ ４８６ １３

０􀆰 １２２ ４５２ ６７７

ＧＤ
ＭＯＡＢＣ

ＩｍＭＯＡＢＣ

０􀆰 ０５０５ ８８

１􀆰 ２９６ ５Ｅ － ０７

０􀆰 ０１２ １１

６􀆰 ７４５Ｅ － ０８

０􀆰 ０２７ ９７０ ３

１􀆰 ０１３ ６７Ｅ － ０７

０􀆰 ０１１ ４２１ ０７２

１􀆰 ９３９ ９６Ｅ － ０８

Ｔ
ＭＯＡＢＣ

ＩｍＭＯＡＢＣ

６１􀆰 ２２５

６５􀆰 ５８

５７􀆰 ６６

６６１􀆰 ６４３

５９􀆰 ５００ ５

６３􀆰 ８４４１

１􀆰 ０１８ １３３ １２

１􀆰 ０２８ ２０５ ７６２

　 　 ２) ＱＷＳ 数据集验证. ＱＷＳ 数据集是 Ｇｕｅｌｐｈ
大学的 Ｅｙｈａｂ Ａｌ￣Ｍａｓｒｉ 使用 Ｗｅｂ Ｓｅｒｖｉｃｅ Ｃｒａｗｌｅｒ
Ｅｎｇｉｎｅ(ＷＳＣＥ)从互联网收集的 Ｗｅｂ Ｓｅｒｖｉｃｅ 数

据集ꎬ 并对服务的 ＱｏＳ 属性进行了度量.
该数据集包括了 ２ ５０７ 个 Ｗｅｂ 服务的信息ꎬ

每个 Ｗｅｂ 服务都有 ９ 个质量参数:响应时间、可
用性、吞吐量、成功率、可靠性、遵从性、最佳实践、
时延和文档[１３] . 在验证中ꎬ由于该数据集的 Ｗｅｂ
服务质量属性与第 １ 节中的并不一致ꎬ本文作了

调整:(ａ)代价函数 ｆｃꎬ最小化响应时间和时延ꎬ其
权重都设为 ０􀆰 ５ꎻ( ｂ)对于偏好函数 ｆｐｒｅꎬ最大化

ＱｏＳꎬ其中可用性、成功率和可靠性的权重设为

０􀆰 ２ꎻ(ｃ)其他属性权重设置为 ０􀆰 １. 设抽象服务数

为 １０ꎬ候选服务为 ２５０ꎬ实验结果如图 ３ 所示ꎬ横
轴代表组合服务的 ＱｏＳ( ｆｐｒｅ)ꎬ纵轴代表代价函数

( ｆｃ) .
将 １０ 次运行得到的指标ꎬ绘制成盒图ꎬ如图 ４

所示ꎬ图中点(􀅰)代表 １０ 次运行结果的平均值.
在 ＱＷＳ 数据集上模拟服务组合ꎬ对提出的

算法进行验证ꎬ从优化结果分布图 ３ 可看出ꎬ在求

解 Ｗｅｂ 服务组合优化问题上ꎬＩｍＭＯＡＢＣ 算法得

出的非支配解数量多于 ＭＯＡＢＣꎬ其在一定程度

上表现了解的多样性ꎬ从非支配解的分布趋势看ꎬ
ＩｍＭＯＡＢＣ 算法在解的均匀性上也有一定的优越

性. 进一步结合表３和图４所示的多样性和世代

图 ３　 ＱＷＳ数据集上的优化结果图
Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｏｐｔｉｍａｌ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ＱＷＳ ｄａｔａｓｅｔｓ

图 ４　 ＱＷＳ数据集优化评估指标盒图
Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｂｏｘ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ

ＱＷＳ ｄａｔａｓｅｔｓ
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距离这两个指标ꎬ验证了改进后算法求解的多样

性和均匀性.
上述结果证明ꎬ基于 ＩｍＭＯＡＢＣ 算法中的精

英引导策略使可行解在局部搜索过程中更有方向

性ꎬ使得优化结果向精英解靠近ꎬ加速了算法的收

敛. 另外ꎬ改进算法所使用的搜索机制在局部搜索

和全局搜索取得一定的平衡ꎬ因此在求解质量上

更有优势.

表 ３　 性能评估指标汇总表
Ｔａｂｌｅ ３　 Ｅｘｐｌａｎａｔｏｒｙ ｖｉｅｗｓ ｏｆ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ ｏｆ ＱＷＳ ｄａｔａｓｅｔｓ

指标　 　 　 Ｍａｘ Ｍｉｎ Ｍｅａｎ Ｓｔｄ

Δ
ＭＯＡＢＣ １􀆰 ０４５ ９ ０􀆰 ７３７ ７８ ０􀆰 ８８８ ６０３ ３３３ ０􀆰 ０９７ ２５０ ０４１

ＩｍＭＯＡＢＣ ０􀆰 ６８９ ９５ ０􀆰 ３２７ ９１ ０􀆰 ５１６ ５７１ ６６７ ０􀆰 １２０ ８８９ ９９５

ＧＤ
ＭＯＡＢＣ ０􀆰 ０６０ ５４８ ０􀆰 ００１ ６９０ １ ０􀆰 ０２５ ９０２ ７９２ ０􀆰 ０１７ ６１４ ４３４

ＩｍＭＯＡＢＣ ０􀆰 ０００ ２５８ ９８ ６􀆰 ８１９ ６Ｅ － ０８ ４􀆰 ３２４ ４１Ｅ － ０５ ７􀆰 ７６６ ４Ｅ － ０５

Ｔ
ＭＯＡＢＣ ６９􀆰 １２９ ６７􀆰 ２０４ ６８􀆰 １０５ １６６ ６７ ０􀆰 ６２２ ４４２ ３５９

ＩｍＭＯＡＢＣ ７４􀆰 ９３９ ７０􀆰 ８４８ ７２􀆰 ２５５ ５８３ ３３ １􀆰 ０５６ ４８２ １８２

４　 结　 　 论

Ｗｅｂ 服务的组合优化问题是当前研究的热

点问题之一ꎬ本文在已有的多目标人工蜂群的基

础上进行改进ꎬ引入反向学习算子、精英引导策略

和组合变异策略等操作ꎬ有效解决了 Ｗｅｂ 服务组

合当中优化组合问题ꎬ在保证组合多样性的前提

下ꎬ提高了搜索效率. 结果表明ꎬ基于改进的多目

标人工蜂群优化的 Ｗｅｂ 服务组合方法ꎬ提高了寻

优精度、解的质量以及算法的收敛性.
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