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摘　要　随着面向服务计算(ServiceＧorientedComputing,SOC)的不断发展,基于服务质量(QualityofService,QoS)的

Web服务组合研究成为了必然趋势.鉴于 QoS属性的多维性及相互矛盾性,提出将基于 QoS的 Web服务组合优化

问题转化为多属性决策问题进行求解.采用折中系数对每个组合服务实例到正负理想点的距离进行累加求和,最终

得到一组最优服务排序结果,用户可以根据自身偏好进行选择.传统的多属性决策方法无法有效地处理大规模的组

合服务搜索空间,因此,为了有效地解决 Web服务组合优化这一 NP难题,提出一种结合多属性决策方法和自适应遗

传算法的新型优化算法来解决该问题.实验采用真实的 QoS综合服务数据集进行验证,实验结果表明,该方法能够

在较短时间内找到全局近似最优解,且解集的排序结果接近于实际的最优服务排序.同时,该方法对于解决大规模的

Web服务组合优化问题具有良好的可伸缩性.
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Abstract　WiththeincreasingofserviceＧorientedcomputing,theresearchonWebservicecompositionbasedonquality
ofservice(QoS)becomesaninevitabletrend．WithrespectofthemultiＧdimensionalnatureandmutualcontradiction,

thispapertransformedtheoptimizationofWebservicecompositionbasedonQoSintotheproblemofmultiＧattribute

decisionmakingtoresolveit．Thedistancesofeachsolutiontothepositiveidealsolution(PIS)andthenegativeideal

solution(NIS)weresummedupbymeansofacompromisecoefficient．Finally,asetofrankedWebserviceswereproＧ

videdtousersforaflexiblechoice．ThetraditionalmultiＧattributedecisionmakingmethodcannoteffectivelysolvethe

largeＧscalesearchspaceofWebservicecomposition．Therefore,inordertosolvetheNPＧhardproblemofWebservice

compositionoptimizationbetter,thispaperdevelopedanapproachcombiningthemultiＧattributedecisionmakingand

adaptivegeneticalgorithm (MADMAGA)．TheexperimentswereconductedonarealandcomprehensiveQoSdataset．

Theexperimentalresultsindicatethatthemethodcanfindthegloballyoptimalsolutioninashortperiodoftime．The

rankingresultofsolutionsisclosetothetruesort．Moreover,theproposedmethodhasbetterscalabilityforsolvingthe

largeＧscaleproblemofWebservicecompositionoptimization．
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１　引言

随着云计算时代的到来,众多企业和个人将其资源以

Web服务的形式发布到互联网上进行共享,例如各种软件资

源和计算资源[１].Google,Amazon,Microsoft,Salesforce等

提供了大量的 Web服务.
通常,单个 Web服务无法很好地满足用户需求,需要将

多个服务进行组合[２Ｇ３],如一个旅游计划服务包括酒店预定、

车票预定、行程安排、天气情况查询以及车辆租赁等子服务.
随着 Web服务数量的剧增,很多功能相同或相似的服务相继

出现,组合服务中的每个子任务都可以由多个候选服务完成.

因此,用户在提交服务请求时,除了功能需求,还包括非功能

需求,即服务质量,例如服务价格、响应时间、可靠性和可用性

等[４].比如,用户希望服务价格不超过＄１００、响应时间低于

１h、可靠性高于９０％等.

因此,出现了一个新的研究课题,基于 QoS的 Web服务



组合,即为组合服务的每个子任务选择合适的 Web服务,使
整个组合服务的 QoS值满足用户需求.假设一个 Web服务

组合计划由n个子任务构成,每个子任务可以由m 个功能相

同的候选服务完成,则将会有 mn 个组合服务供用户选择.

随着子任务和候选服务数量的不断增加,组合 Web服务的数

量呈指数级增长,因此基于 QoS的 Web服务组合问题成为

了一个 NP难题.
在实际应用中,用户面临的往往是多维 QoS属性,因此,

为了有效解决 Web服务组合优化这一 NP难题,本文提出了

一种结合多属性决策方法和自适应遗传算法的新型优化算

法.首先,根据 QoS属性构建相应的多属性决策矩阵,建立

求解 Web服务组合问题的多属性决策模型.在模型的创建

过程中,分别考虑了不同 QoS的主客观权重对组合服务质量

的影响.针对组合服务寻优计算,本文提出了一种自适应遗

传算法.该方法一方面利用了遗传算法的全局寻优性,另一

方面提出了一种局部搜索策略来加快算法的收敛速度,提高

计算效率.最后,通过计算组合服务到正理想点(Positive
IdealSolution,PIS)和负理想点(NegativeIdealSolution,NIS)

的距离累加值,得到一组最优组合服务排序.无论用户是

PIS偏好还是 NIS偏好,都可以根据自身的情况进行选择.

相对于传统的 Web服务组合优化方法,本文方法能够有

效处理多个 QoS属性以及属性之间的冲突性,且具有全局寻

优性和较高的计算效率.
本文第２节介绍 Web服务组合的研究现状;第３节介绍

组合服务的 QoS计算过程;第４节介绍 QoS多属性决策模型

的创建;第５节介绍本文所提出的自适应遗传算法;第６节对

本文方法进行实验验证,并对结果进行了分析;最后总结

本文.

２　研究现状

随着 Web服务数量的剧增,基于 QoS的 Web服务组合

优化成为了研究热点[５Ｇ６],很多学者提出了不同的解决方法,

包括启发式方法、最优模型方法及智能算法.

启发式方法从 QoS局部角度选择最优组合服务,具有代

表性的是贪婪算法.文献[７]提出了一种在多项式时间内找

到近似最优解的启发式 Web服务组合方法.该方法将 QoS
的全局约束分解为多个局部约束,为组合服务的每个子任务

选择最优的候选服务,将局部最优解组合为全局最优解.文

献[８]提出将启发式方法和模拟退火方法相结合来解决 QoS
动态服务组合问题,对候选服务进行分类,采用改进的模拟退

火算法获取满足用户 QoS需求的组合服务.文献[９]提出了

一种两阶段启发式算法来解决基于 QoS的 Web服务组合优

化问题,将蚁群算法和遗传算法相结合,通过优化多个目标函

数最终得到一组满足 QoS约束的最优解集.启发式方法有

助于解决规模较小的 Web服务组合问题,而对于 Web服务

组合优化这一 NP难题,该方法并不能高效地得到最优解,且
该方法从局部最优的角度解决 Web服务组合优化问题,并不

能保证得到全局最优解.
为了更好地从全局角度解决 Web服务组合优化问题,大

量基于最优模型的方法被提出[１０Ｇ１４].该方法将 Web服务组

合优化转化为已知的优化模型,比如整数线性规划模型.文

献[１０]将 Web服务组合转化为整数线性规划模型,结合多目

标方法,将５个 QoS属性同时进行优化,最终得到满足用户

需求的服务.文献[１１]将 Web服务组合优化转化为模糊线

性规划问题,考虑了用户的期望和偏好信息,以便更好地找到

满足用户需求的组合服务.文献[１２]采用３种约束因子来调

节服务组合的效果,包括严格约束、适中约束和松弛约束,将

不同的 QoS属性按照其权值综合计算,得到满足全局约束的

最优服务,并提供给用户.最优模型方法从全局角度出发,通

过模型优化得到组合服务最优解.然而,随着 Web服务数量

的剧增,其时间复杂度将以指数级增长.此外,这种方法忽略

了 QoS之间的冲突性,比如价格和响应时间,价格越高,响应

时间通常越低,反之亦然.其计算结果具有一定的片面性且

容易丢失大量的决策信息.该方法需要用户提供相应的 QoS
约束,而用户可能并不熟悉 Web服务环境,因此无法准确地

根据其需求提供相应的 QoS约束值,从而导致计算结果不能

更好地满足用户需求.

为了更好地解决 Web服务组合优化这一 NP难题,大量

智能算法被提出,例如遗传算法[１５Ｇ１６]、粒子群优化算法[１７]及

蚁群算法[１８].文献[１６]提出采用遗传算法解决动态 Web服

务组合问题,考虑了服务组合权重的不固定性,采用罚函数策

略动态调整权重值,有利于更好地找到符合用户需求的组合

服务.文献[１７]采用粒子群优化算法解决动态 Web服务组

合问题,首先剔除冗余候选服务,然后通过提高粒子群多样性

来增强算法的全局搜索能力以得到最优组合服务.文献[１８]

提出采用改进的蚁群算法对多个 QoS属性进行优化,最终得

到一组候选服务组合供用户选择.其中,在解决组合优化问

题时遗传算法被认为是最有效的算法,它能够从所有可能的

组合中搜索到满足全局约束的解,因此在解决 Web服务组合

优化问题时被广泛使用.

不同于以往的将多个 QoS累加为单一值的方法,一些研

究人员尝 试 从 多 重 QoS 角 度 出 发 对 候 选 服 务 进 行 评 估.

Web服务组合问题被转化为多属性决策问题(MultiＧattribute

DecisionMaking,MADM)[１９Ｇ２１]或者多目标优化问题(MultiＧ

objectiveOptimizationProblem,MOP)[２２Ｇ２４].MADM 方法主

要包含层次分析法、理想点法 (TechniqueforOrderPrefeＧ

rencebySimilaritytoIdealSolution,TOPSIS)及折衷比例法.

文献[１９]将层次分析法用于 Web服务排序,解决了取值和属

性类型不同的 QoS间如何成对比较的问题,提高了服务排序

结果.文献[２０]采用模糊多属性决策方法解决 Web服务组

合优化问题,对语义 QoS值进行去模糊处理,然后采用 TOPＧ

SIS方法对服务进行排序从而得到最优解.文献[２２]和文献

[２３]提出采用多目标粒子群方法来解决 Web服务组合优化

问题,同时对多个 QoS进行优化,最终得到一组帕累托最优

解集供用户选择.MADM 方法能够有效地解决多个 QoS属

性的问题,同时考虑了属性之间的冲突性;MOP方法能够从

多维角度为用户提供 QoS信息,以便用户选择.然而,这两

种方法均存在一定的弊端.MADM 方法属于枚举类方法,需

要对海量的备选服务方案进行排序和择优,这对于 Web服务

组合这一 NP难题来说计算效率较低;此外,MADM 方法计

算所得的结果并不一定是全局最优,无法保证用户的全局
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QoS约束得到满足.MOP方法能够有效地解决大规模的

Web服务组合优化问题,然而当 QoS个数增多时,算法的复

杂度会大幅度增高,导致计算效率降低.

为了更好地解决基于 QoS的 Web服务组合优化问题,

本文提出一种结合多属性决策方法和自适应遗传算法的新型

优化算法 MADMAGA.同时,为了提高计算效率,本文提出

一种局部搜索策略来加快算法的收敛速度,最后能够得到一

组最优解集,以供用户根据自身需求进行灵活选择.

３　组合 Web服务QoS计算

一个组合 Web服务是由多个子任务通过一定的工作流

模式组合而成,每个子任务对应一组功能相同但 QoS属性值

不同的候选服务.Web服务组合的目标就是从这些候选服

务中依次选择一组服务进行组合,从而满足用户的功能需求

以及相应的 QoS约束要求.

图１给出了一个组合服务实例,该实例包含n个子任务

{S１,S２,􀆺,Sn},每个子任务可以由一组候选服务{si１,si２,􀆺,

sim }来完成.组合服务包含不同的工作流模式,最基本的４种

工作流是顺序、选择、并行和循环[２５],如图２所示.

图１　组合服务实例

Fig．１　Exampleofcompositeservice

(a)顺序 (b)选择

(c)并行 (d)循环

图２　４种基本工作流

Fig．２　Fourbasicworkflows

组合服务中４种基本工作流的详细描述如下.

１)顺序:如图２(a)所示,在顺序性的组合服务工作流中,

按顺序依次执行每个子任务.

２)选择:如图２(b)所示,在选择性的组合服务工作流中

存在多个选择分支,每个分支的任务以概率Pi 被选择性地

执行.

３)并行:如图２(c)所示,在并行性的组合服务工作流中

存在多个并行的分支,每个并行分支的任务同时被执行,然后

再汇入下一个任务中.

４)循环:如图２(d)所示,在循环性的组合服务工作流中,

某个任务被循环执行k次之后再继续往下执行其他任务.

价格、响应时间、可靠性和可用性是４种最常见的 QoS

属性.组合 Web服务的 QoS值是由构成该服务的各个原子

服务的 QoS值聚合而成.不同的 QoS在不同的工作流下具

有不同的聚合公式[１３],如表１所列.

表１　不同工作流模式下的 QoS聚合函数

Table１　AggregationfunctionsofQoSattributesfor

differentworkflows

QoS 顺序 选择 并行 循环

价格 ∑
n

i＝１
q(si) ∑

n

i＝１
pi􀅰q(si) ∑

n

i＝１
q(si) k􀅰q(si)

响应时间 ∑
n

i＝１
q(si) ∑

n

i＝１
pi􀅰q(si) max

i＝１,􀆺,n
{q(si)} k􀅰q(si)

可靠性 ∏
n

i＝１
q(si) ∑

n

i＝１
pi􀅰q(si) ∏

n

i＝１
q(si) q(si)k

可用性 ∏
n

i＝１
q(si) ∑

n

i＝１
pi􀅰q(si) ∏

n

i＝１
q(si) q(si)k

表１中,q(si)表示原子服务si 的 QoS值,k表示循环工

作流中任务的迭代次数,pi 表示选择性工作流中选择分支的

概率.需要注意的是,价格和响应时间的聚合函数为累加型,

可靠性和可用性的聚合函数在顺序、并行、循环工作流中是累

积型,选择性工作流的４个 QoS聚合函数是相同的.这种

QoS聚合方式同样可以应用于其他 QoS属性,对组合服务来

说,其 QoS值可以由多种工作流聚合而成.

４　QoS多属性决策模型的创建

用户提交的服务请求通常包含多个 QoS约束,比如价

格、响应 时 间、可 靠 性、可 用 性、吞 吐 量 等.本 节 将 采 用

MADM 方法对多个 QoS属性进行计算.

QoS属性主要包括两种类型:成本型和效益型.前者主

要包括响应时间、价格等属性,后者主要包括可靠性、可用性

等属性.当服务的效益型 QoS值越高、成本型 QoS值越低

时,该服务的性能就越好.基于 QoS的 Web服务组合优化

的目标是尽量最大化效益型 QoS的值,而最小化成本型 QoS
的值.

假设一个原子服务s包含x 个效益型属性和y 个成本型

属性,如式(１)所示:

q(s)＝‹qb１
(s),qb２

(s),􀆺,qbx
(s),qc１

(s),qc２
(s),􀆺,

qcy
(s)› (１)

其中,q(s)表示原子服务s的 QoS属性集合,qbi 表示效益型属

性,qci 表示成本型属性.

同样,组合服务cs的 QoS模型如式(２)所示:

Q(cs)＝‹Qb１
(cs),Qb２

(cs),􀆺,Qbx
(cs),Qc１

(cs),

Qc２
(cs),􀆺,Qcy

(cs)› (２)
多属性决策模型包括４个部分:候选组合服务集合、QoS

属性向量、QoS属性权重向量、组合服务 QoS矩阵,如式(３)
所示:

MADM＝(CS,Q,W,DM) (３)
其中,CS＝{CS１,CS２,􀆺,CSl}表示l个候选服务的集合;

Q＝‹Qb１
,Qb２

,􀆺,Qbx
,Qc１

,Qc２
,􀆺,Qcy

›表示服务的所有 QoS
属性;W＝‹wb１

,wb２
,􀆺,wbx

,wc１
,wc２

,􀆺,wcy
›表示每个

QoS属性 的 权 重,这 个 值 将 在 ４．２ 节 中 进 行 计 算;DM＝
[dij]l×(x＋y)表示一个大小为l×(x＋y)的多属性决策矩阵,元
素dij表示第i个候选服务在第j个 QoS上的值,该矩阵的表

示如下:
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DM＝[dij]l×(x＋y)

Qb１ Qb２
􀆺 Qbx Qc１ Qc２

􀆺 Qcy

＝

CS１

CS２

⋮

CSl

d１b１ d１b２
􀆺 d１bx d１c１ d１c２

􀆺 d１cy

d２b１ d２b２
􀆺 d２bx d２c１ d２c２

􀆺 d２cy

⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮

dlb１ dlb２
􀆺 dlbx dlc１ dlc２

􀆺 dlcy

é

ë

ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
úú

i＝１,２,􀆺,l;j＝b１,b２,􀆺,bx,c１,c２,􀆺,cy (４)

根据矩阵DM,将其每一行的候选服务进行比较,选择出

一组排序的最优组合服务提供给用户进行选择.下文将详细

介绍该多属性决策矩阵的计算过程.

４．１　构建标准化决策矩阵

在实际应用中,不同的 QoS属性具有不同的数据类型,

例如,可靠性和可用性属于比率型 QoS,价格和响应时间属于

数值型 QoS.比率型 QoS的变化范围是有限的,通常为[０,

１００％],而数值型 QoS可能存在不同的数据范围,比如响应

时间,有的用户的响应时间的范围可能是[０s,１s],而有的用

户响应时间的范围可能是[１０s,２０s].取值范围的不同会对

组合服务的 QoS计算产生一定影响,因此本文将对数值型的

QoS数据做规范化处理.本文将采用线性归一化方法将不同

范围的 QoS数据转换到[０,１]之间,如式(５)所示:

rij＝ dij

∑
l

i＝１
dij

(５)

经过线性归一化处理之后,矩阵DM 被转化为标准化决

策矩阵R,矩阵中的每一列值之和为１,如式(６)所示:

R＝[rij]l×(x＋y)

Qb１ Qb２
􀆺 Qbx Qc１ Qc２

􀆺 Qcy

＝

CS１

CS２

⋮

CSl

r１b１ r１b２
􀆺 r１bx r１c１ r１c２

􀆺 r１cy

r２b１ r２b２
􀆺 r２bx r２c１ r２c２

􀆺 r２cy

⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮

rlb１ rlb２
􀆺 rlbx rlc１ rlc２

􀆺 rlcy
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ê
ê
êê

ù
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ú
ú
ú
úú

i＝１,２,􀆺,l;j＝b１,b２,􀆺,bx,c１,c２,􀆺,cy (６)

线性归一化处理不会改变 QoS的特性,也就是说,前 m
个依然是效益型属性,后n个是成本型属性.

４．２　对标准化决策矩阵进行加权

不同的用户对 QoS属性有不同的偏好和重视程度,因此

将对其进行赋权处理,如式(７)所示:

vij＝wj􀅰rij (７)

其中,wj 代表第j个 QoS属性的权重,本文将根据用户的主

观权重和由决策矩阵计算出的客观权重来共同计算 wj 值.

所有 QoS属性的权值如式(８)、式(９)所示,ws 代表用户的主

观权重,wo 代表客观权重.

ws＝‹wsb１
,wsb２

,􀆺,wsbx
,wsc１

,wsc２
,􀆺,wscy

› (８)

wo＝‹wob１
,wob２

,􀆺,wobx
,woc１

,woc２
,􀆺,wocy

› (９)

本文将采用信息熵法[２６]来计算 QoS的客观权 重,如

式(１０)所示:

woj＝
１－Ej

∑
k＝b１,b２,􀆺,bx,c１,c１,􀆺,cy

(１－Ek)

Ej＝－ １
lnl　∑

l

i＝１
rijlnrij,j＝b１,b２,􀆺,bx,c１,c２,􀆺,cy (１０)

其中,Ej 代表第j个 QoS属性的信息熵,其含义是所有候选

服务第j个 QoS属性值的相似度.当rij的值同时为１/l时,

Ej 具有最大值,Ej 值越大,各候选服务在第j个 QoS属性上

的差异就越小.这进一步说明该属性对于区分候选服务所起

到的作用非常小,因此,应该赋予这个属性非常小的权重,反
之亦然.信息熵法可以直接从决策矩阵中计算得到 QoS的

客观权重,计算简便且不需要额外的决策变量,对 QoS的微

小变动也具有很强的鲁棒性,比较适合计算客观权重值.
主观权重可以反映用户的主观判断和偏好,但会因为用

户的主观随意性或者缺乏经验而带来片面影响.客观权重虽

然是基于完善的数学理论计算得到的,但却忽略了用户的主

观判断和偏好.考虑到这一点,本文将主客观权重相结合,用
参数λ来平衡两种权重的比例,λ值越大,用户的主观权重的

影响就 越 大.为 了 便 于 计 算,本 文 取 经 验 值λ＝０．５,如

式(１１)所示:

w＝λws＋(１－λ)wo,λ∈[０,１] (１１)
通过对 QoS属性赋权之后,将标准化决策矩阵转化为赋

权标准化决策矩阵V:

V ＝[vij]l×(x＋y)

Qb１ Qb２
􀆺 Qbx Qc１ Qc２

􀆺 Qcy

＝

CS１

CS２

⋮

CSl

v１b１ v１b２
􀆺 v１bx v１c１ v１c２

􀆺 v１cy

v２b１ v２b２
􀆺 v２bx v２c１ v２c２

􀆺 v２cy

⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮

vlb１ vlb２
􀆺 vlbx vlc１ vlc２

􀆺 vlcy

é
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ê
ê
êê

ù
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úú

i＝１,２,􀆺,l;j＝b１,b２,􀆺,bx,c１,c２,􀆺,cy (１２)

４．３　正负理想点的定义

本节将根据决策矩阵V 中每一列的极值来定义正负理

想点.正理想点 PIS也称为最优方案,表示为v＋ ＝‹v＋
b１

,

v＋
b２

,􀆺,v＋
bx

,v＋
c１

,v＋
c２

,􀆺,v＋
cy

›.负理想点 NIS也称为最劣方

案,表示为v－ ＝‹v－
b１

,v－
b２

,􀆺,v－
bx

,v－
c１

,v－
c２

,􀆺,v－
cy

›.其中,v＋
j

和v－
j (j＝b１,b２,􀆺,bx,c１,c２,􀆺,cy)的定义如式(１３)所示:

v＋
j ＝

max
１≤i≤l

(vij), j＝b１,b２,􀆺,bx

min
１≤i≤l

(vij), j＝c１,c２,􀆺,cy{

v－
j ＝

min
１≤i≤l

(vij), j＝b１,b２,􀆺,bx

max
１≤i≤l

(vij), j＝c１,c２,􀆺,cy{
(１３)

当第j个 QoS为效益型属性时,v＋
j 取第j列的最大值;

如果是成本型属性,则v＋
j 取第j 列的最小值,v－

j 与v＋
j 相

反.在现实中,最优方案和最劣方案并不存在,或者说至少不

会同时存在.因此,本文中 PIS和 NIS方案只是用来评价候

选服务的相对优劣程度.

４．４　计算候选服务到正负理想点的欧氏距离

本文将通过计算候选组合服务到正负理想点的欧氏距离

来判断解的优劣性.采用欧氏距离的优点是可以扩展到n维

空间,因此,该方法比较适合解决多维 QoS属性的 Web服务

组合问题.
每个组合服务都可以看作是x＋y维空间中的点,一个

点到PIS的欧氏距离越近,该服务就越接近最优方案;反之,
该点到 NIS的欧氏距离越近,该服务就越接近最劣方案.每

个点到v＋
j 和v－

j 的欧氏距离的计算式如下:

ED(CSi,v＋ )＝ ∑
j＝b１,b２,􀆺,bx,c１,c２,􀆺,cy

(vij－v＋
j )２
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ED(CSi,v－ )＝ ∑
j＝b１,b２,􀆺,bx,c１,c２,􀆺,cy

(vij－v－
j )２

i＝１,２,􀆺,l (１４)
可以发现,欧氏距离没有固定的取值范围,它的范围受

QoS属性个数的影响.为了便于比较,本文将欧氏距离规范

化到[０,１]之间.首先,需要找出解空间中的点到PIS和 NIS
的距离极值,即极大值和极小值.计算过程如式(１５)所示:

EDp＋ ＝min
１≤i≤l

(ED(CSi,v＋ ))

EDp－ ＝max
１≤i≤l

(ED(CSi,v＋ )){
EDn＋ ＝max

１≤i≤l
(ED(CSi,v－ ))

EDn－ ＝min
１≤i≤l

(ED(CSi,v－ )){
(１５)

其中,EDp＋ 和EDp－ 分别是解空间中的所有解到 PIS的极小

值和极大值;EDn＋ 和EDn－ 分别是解空间中的所有解到 NIS
的极大值和极小值.然后,将式(１４)中每个解的欧氏距离转

化到[０,１]之间,如式(１６)所示:

NED(CSi,v＋ )＝EDp－ －ED(CSi,v＋ )
EDp－ －EDp＋

NED(CSi,v－ )＝ED(CSi,v－ )－EDn－

EDn＋ －EDn－

ì

î

í

ï
ï

ïï

(１６)

其中,NED(CSi,v＋ )和 NED(CSi,v－ )分别是解到v＋
j 和v－

j

的标准化欧氏距离.可以发现,这两个值越大,解到PIS的距

离就越小,而到 NIS的距离就越大.为了便于比较和分析,
本文将这两个值采用一个系数σ折合成一个值,σ∈[０,１],如
式(１７)所示:

γ(CSi)＝σ􀅰NED(CSi,v＋ )＋(１－σ)􀅰NED(CSi,v－ )
(１７)

系数σ代表了决策者不同的风险态度,如果σ的取值较

大,则说明决策者希望组合方案到PIS的距离越近,即风险厌

恶态度;反之,则说明决策者是风险偏好态度,γ(CSi)的结果

取决于组合方案到 NIS的距离.最终得到γ(CSi)取值最大

的解即为最优解,但是,由于 QoS属性之间往往存在冲突性,
最优方案不一定在所有的 QoS属性上都优于其他方案.因

此,本文提供给用户的是一组按照γ(CSi)值排序的方案集,

用户可以根据自身偏好自由选择.

５　求解 Web服务组合QoS优化的自适应遗传算法

MADMAGA

　　传统的多属性决策方法在寻找最优解时采用的是枚举

法,因此只适用于解决有限个离散解的情况.面对大规模的

Web服务组合问题,本文提出一种自适应遗传算法进行全局

动态寻优.

５．１　MADMAGA的基本思想

MADMAGA同时优化两个种群,主种群C 和外部种群

E,E包含了最优个体,即精英个体.从C和E 中分别获取父

代个体来生成后代.本文采用了强精英参与策略,主种群中

的最优个体能够加入到下一代进化中.
同时,本文提出了一种新的种群更新策略,根据当前种群

生成新的种群.有些 QoS之间存在冲突性,比如价格和响应

时间,价格越高,响应时间通常越低.在实际应用中,如果能

够通过适当地提高价格来大幅度降低响应时间,那么这种组

合方案通常被认为是可行的.因此,本文在寻找最优解的过

程中引入了ε支配关系[２７],以保证解的多样性,从而满足用

户多样化的需求.在按照适应度对个体进行排序之前,先对

解到正负理想点的距离进行ε支配关系的判断,以此进行个

体的初步筛选.然后再根据个体的适应度值进行排序,每代

取前k个个体加入到外部种群中.迭代结束之后,再将外部

种群的个体进行适应度值排序,将前k个最优个体输出给

用户.

此外,为了加快算法的收敛速度,提高计算效率,本文提

出一种自适应的局部搜索策略.如果每代生成的个体经过支

配关系的初步筛选并排序之后最优个体数目小于k,则启动

局部搜索策略.局部搜索在外部种群中进行,将每个个体的

某个基因位进行一次变异,以便在最优个体的邻域内发现其

他较优个体.

５．２　遗传操作

遗传算法模仿自然界生物进化机制,是一种随机全局搜

索和优化的智能算法.遗传操作的设计有利于促进算法的进

化,包括精英参与策略、交叉和变异策略.下文将详细介绍本

文遗传算法中的编码及进化策略.

５．２．１　染色体编码

在 MADMAGA 中,一个染色体或者个体代表一个候选

组合服务,本文将采用实数编码策略来对染色体进行编码.

假设候选服务包含n个子任务,则一个染色体包含n＋３个基

因位.前n个基因位表示所选中的候选服务,用整数表示,第

i个基因位是所选中的 Web服务在候选服务集中的排序值.

后３个基因位分别是该组合服务到正负理想点的标准化欧氏

距离以及两者的折中值.染色体的编码方式如下:

S１ S２ 􀆺 Sn－１ Sn NED(CS,v＋) NED(CS,v－) γ(CS)

５．２．２　适应度函数

在遗传算法中,个体的适应度值代表了其对环境的适应

能力,适应度值越高越可能繁殖较优后代.在 MADMAGA
算法中,个体的适应度值即为该组合服务到正负理想点的折

中值,如式(１８)所示:

F(CSi)＝γ(CSi) (１８)

可以发现,适应度值越高的个体,其距离正理想点越近,

距离负理想点越远,越能满足用户的需求.

５．２．３　强精英参与策略

本文采用了强精英参与策略,首先分别从当前种群和精

英种群中获取父代个体,每代进化得到的后代取排名前k的

精英个体进入外部种群.当外部种群的个体数目达到限定值

１００时,新个体的进入需采取排序选择策略,排名１００以后的

个体被淘汰进入当前种群.当前种群数目如果超过１００,同
样进行排序选择.这种策略有助于提高解的质量,加快收敛.

５．２．４　交叉和变异

交叉操作能够生成新的个体,使算法在整个搜索空间中

寻找到全局最优解,本文采取的交叉算子是均匀交叉.均匀

交叉是指两个个体的每个基因都以相同的交叉概率进行交

换,从而生成两个新个体.具体操作如下:首先随机生成一串

屏蔽字W＝W１W２􀆺Wn,其中Wi＝０或者１,由于遗传操作只

对染色体的前n个基因位进行,因此屏蔽字的长度为组合服

务的子任务数n.假设两个父代个体是p１ 和p２,新生成的个
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体为c１ 和c２.如果Wi＝０,则c１ 和c２ 的第i个基因值分别继

承父代p１ 和p２ 相应位置的基因值;如果Wi＝１,则c１ 的第i
个基因值继承父代p２ 相应位置的基因值,c２ 的第i个基因值

继承父代p１ 相应位置的基因值.

变异操作是通过对个体的某些基因位上的值做变动来增

加种群的多样性.本文采用柯西变异算子,如式(１９)所示:

ci＝pi＋C(０,t)

ft(x)＝１
π

􀅰 t
t２＋x２,－∞＜x＜∞

(１９)

其中,pi 是父代个体p 的第i个基因位;ci 是所生成的子代个

体c的第i个基因位;C(０,t)是由以０为中心、尺度参数为t
的柯西分布函数所生成的随机数;t为大于０的尺度参数,本

文中t的取值为１.

５．３　MADMAGA算法设计

MADMAGA算法的伪代码如算法１所示,主要包括５
个阶段:１)初始化阶段(第１－２行);２)选择Ｇ生成阶段(第４－

１８行);３)种群更新阶段(第１９－２０行);４)局部搜索阶段(第

２１－２３行);５)最终排序阶段(第２５行)..

算法１　MADMAGA算法

１．初始化主种群C

２．从主种群C中生成外部种群E,E←UpdateE(C)

３．Fori＝１tonGendo

４．　 Forj＝１toNC,do

５．　　 rc＝rand(１)

６．　 　Ifrc＜＝Pc,then

７．　　　 从C和E中随机选择两个父代个体p１ 和p２ 进入交配池

８．　　 　Ifp１＝＝p２,then

９．　　　　　从E中重新选择一个个体

１０．　　　EndIf

１１．　　　对p１ 和p２ 进行交叉操作生成新个体c１ 和c２

１２．　　EndIf

１３．　　rm＝rand(１)

１４．　　Ifrm＜＝Pm,then

１５．　　　从E中随机选择一个个体p３ 进入交配池

１６．　　　对p３ 进行变异操作生成新个体c３

１７．　　EndIf

１８．　EndFor

１９．　更新当前种群C

２０．　E←UpdateE(C),将C中前k个最优个体加入E

２１．　IfNum(UpdateE(C))＜k,then

２２．　　启动局部搜索,将E中个体的某个基因位进行变异并更新E

２３．　EndIf

２４．EndFor

２５．对E进行非支配筛选并排序,输出前k个最优个体

在初始化阶段,首先随机生成 NC 个个体组成主种群C,

本文中主种群的规模为１００,然后提取C 中所有的非支配个

体并按照适应度值进行排序,取前k个个体组成外部种群E,

种群更新过程UpdateE()如算法２所示.在选择Ｇ生成阶

段,从C和E 中分别随机选择一个父代个体,对其进行交叉

和变异操作生成后代个体,其中Pc 和Pm 分别表示交叉概率

和变异概率.

算法２　UpdateE(C)算法

１．ProcedureUpdateE(C)

２．计算C中个体到正负理想点的标准化欧氏距离以及折中值

３．根据两个标准化欧氏距离判断个体之间的ε支配关系,选出所有非

支配个体

４．将非支配个体按照适应度值进行排序

５．选出前k个个体加入外部种群E中

６．EndProcedure

种群更新阶段是将每代所生成的个体中的前k个最优个

体加入到外部种群E 中.如果最优个体数目不足k个,则启

动局部搜索策略,加快算法收敛.最终排序阶段将外部种群

E中的个体进行非支配筛选并按适应度值排序,输出前k个

个体给用户进行选择.

６　实验分析

为了评价本文所提出的 MADMAGA 算法,设计了３组

实验.首先,验证了在对个体进行初步筛选时判断ε支配关

系中ε的取值对解的影响.其次,将 MADMAGA 与传统多

属性决策方法 TOPSIS的计算性能进行了对比分析.最后,

评估 了 MADMAGA 与 TOPSIS 的 可 扩 展 性.实 验 使 用

MatlabR２０１０b编程,运行环境为 Windows７,IntelPentium
４×３．４GHz,内存４GB.

６．１　实验配置

６．１．１　数据集

本文采用一个通用的综合服务数据集 QWS_Dataset_

v２[２８],该数据集包含了真实世界中２５０７个 Web服务的９个

QoS属性的值,主要包括responsetime,availability,throughＧ

put,successability,reliability,compliance,bestpractices,latenＧ
cy以及documentation,其既包括效益型属性,也包括成本型

属性.关于 QWS_Dataset_v２数据集的详细介绍请参考文献

[２８].

组合服务中的选择、并行和循环均可以转化为顺序结构,

因此本文实验将主要考虑由顺序结构组成的组合服务流程.

本文预先设定一个组合服务流程,假设其包含 NT 个子任务,

每个子任务对应的候选服务数为 NS.

６．１．２　参数设置

实验中所用到的主要参数如表２所列.

表２　参数设置及含义

Table２　Settingsandmeaningsofparameters

参数 描述 参数取值

C 主种群 －
E 外部种群 －
NC 主种群的规模 １００
NE 外部种群的规模 １００

nGen 进化代数 １０００
NT 组合服务流程中的子任务数 ２~１０
Ns 每个子任务绑定的候选服务数 １０~５０
Pc 交叉概率 ０．９
Pm 变异概率 ０．０５~０．１
k 每代选取的精英个体数 １０

６．１．３　评价指标

本文在评价 MADMAGA算法计算得到的最优解集时,将

其与最常用的多属性决策方法对比标准进行排序相似性对比,
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该方 法 为 简 单 线 性 加 权 法 (Simple Additive Weighting,

SAW)[２９].实验主要采用了５个相关性评价指标:Precision,

Recall,PCC (Pearson’s Correlation Coefficient),SRCC
(Spearman’sRankCorrelationCoefficient),NDCG(NormaＧ

lizedDiscountedCumulativeGain).Precision和 Recall分别

指 MADMAGA对SAW 排名前１０的个体的查准率和查全

率;PCC和 NDCG均用来度量SAW 中标准排名的个体与其

在 MADMAGA中排名的接近程度;SRCC用来衡量SAW 与

MADMAGA方法中排名前１０的个体的排名相似性.PreciＧ

sion指标和 Recall指标的计算公式如式(２０)所示:

Precision＝ RSAW

AllMADMAGA
,Recall＝ RSAW

AllSAW
(２０)

其中,RSAW 代表 MADMAGA 所找到的属于SAW 排名前１０
的个体数 目,AllMADMAGA 代 表 MADMAGA 找 到 的 所 有 解,

AllSAW代表SAW 排名前１０的个体.

PCC＝
∑
n

i＝１
(Xi－X)(Yi－Y)

∑
n

i＝１
(Xi－X)２ ∑

n

i＝１
(Yi－Y)２

(２１)

其中,n代表所评价的数据个数,Xi 和Yi 分别表示两组需要

比较的数据,X和Y分别表示这两组数据的平均值.

NDCGk＝DCGk

IDCGk
,DCGk＝∑

k

i＝１

２Ri－１
log２(i＋１) (２２)

其中,Ri 表示两者排名的相关性等级,取值为[０,３]之间的整

数.当第i个方案在两者中排名完全一致时,取Ri 的值为３;

当两者排名之差的绝对值在[１,３]之间时,取Ri 的值为２;当

两者排名之差的绝对值在[４,６]之间时,取Ri 的值为１;当两

者排名之差的绝对值大于６时,取Ri 的值为０.IDCG 是在

完美排序下k具有的最大 DCG值,本文中取k的值为１０.

SRCC＝１－
６∑

n

i＝１
d２

i

n(n２－１) (２３)

其中,n代表所评价的数据个数,di 代表两组数据的秩次值之

差.在SRCC的计算过程中,首先分别对两组数据从大到小

进行排序,对排序后的每个数据标注上秩次值,该值就是此数

据在原来排序中的位置值,对于相同的数据则取其平均位置

值作为秩次值.

６．２　不同的ε取值对 MADMAGA有效性的影响

由于 QoS的冲突性,本文在 MADMAGA 中引入了ε支

配关系的判断,以提高解的多样性.然而,ε取值过大容易导

致大量解的丢失.因此,本实验将分别设定不同的ε值来分

析其对算法有效性的影响.

ε取值分别为０,０．０００２,０．００２,０．０２,０．２,为了便于分

析,本实验不考虑折中系数σ的影响,将其取值为０．５,其他

参数设定如下:NT＝１０,NS＝１０,Pm＝０．０５.

为了评价本文方法所得解集的质量,将计算结果与SAW
方法的标准排名结果进行排序相似性分析,采用５个相关性

评价指标进 行 度 量,分 别 为 Precision,Recall,PCC,SRCC,

NDCG.将本文方法迭代运行１０００次,取１０次运行结果的

平均值.图３给出了在不同的ε取值下 MADMAGA 在５个

评价指标上的计算结果.

图３　不同ε取值下 MADMAGA和SAW 最优解的排序相似性对比

Fig．３　Sortsimilaritycomparisonaboutoptimalsolutionsof

MADMAGAandSAW withdifferentvaluesofε

从实验结果可以看出,不同的ε取值情况下,５个相关性

指标值均不同,ε取值从０增加到０．００２时,５个指标值均呈

现不同程度的升高,说明解的质量越来越好.然而,随着ε取

值的继续增大,５个指标均呈现不同程度的下降趋势.该结

果说明,ε取０．００２对本文算法比较适宜,若过大则容易导致

解的丢失,从而使得最终解集的质量降低.

分别从５个指标来看,当ε＝０．００２时,Precision和ReＧ
call的值均大于０．７５,说明本文方法至少可以找到平均７．５
个在SAW 中排名前１０的个体.PCC 值大于０．８５,NDCG
值在０．９以上,说明 MADMAGA 与 SAW 方法找出的前１０
个解在排名上显著正相关,且排名靠前的方案的相关性更高.

SRCC值大于０．８５,说明本文方法与SAW 方法排名前１０的

相同个体在其排序上也具有非常高的相似性.

综合来看,当ε＝０．００２时,MADMAGA 的综合性能最

优,在以下实验中将使用此值.

６．３　MADMAGA与TOPSIS的计算性能分析

传统 的 多 属 性 决 策 方 法 TOPSIS 属 于 枚 举 型 方 法,

MADMAGA属于进化寻优类算法.本实验将两者进行对

比,以SAW 方法为对比标准,计算两种方法的解集排序与

SAW 的解集排序在５个相关性指标上的值.

本实验 的 参 数 设 定 与 ６．２ 节 相 同,其 中,ε取 最 优 值

０．００２,折中系数σ分别取０,０．１,０．２,􀆺,１．０,实验结果同样

取１０次运行结果的平均值.TOPSIS方法的Precision,ReＧ

call,PCC,SRCC,NDCG分别为０．６７３,０．７３８,０．８４５,０．８２６,

０．８７７,本文方法的计算结果如图４所示.

图４　MADMAGA和 TOPSIS的最优解的排序相似性对比

Fig．４　Sortsimilaritycomparisonaboutoptimalsolutionsof

MADMAGAandTOPSIS

从图４可以看出,无论σ取何值,MADMAGA 在各个指

标上的表现基本优于 TOPSIS,但个别点除外,比如σ＝０,１．０
时,其某些指标值略低于 TOPSIS方法.当σ＝０．６时,本文

方法在各个指标值上均达到最优,说明大部分决策者持风险
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厌恶态度,即希望组合方案到 PIS的距离越近越好.实验结

果表明,MADMAGA对于解决 Web服务组合的排序选择问

题比传统的多属性决策方法 TOPSIS更加有效.此外,σ的

取值过大或过小都会对结果产生一定的影响,０．６是较为适

宜的取值,以下实验将采用此值.

６．４　MADMAGA与TOPSIS的可扩展性对比分析

本文提出的算法有利于解决 Web服务组合优化这一 NP
难题.首先分析 MADMAGA 的计算复杂度,在初始化阶段

完成之后,算法的时间主要消耗在迭代寻优部分,即选择Ｇ生

成、种群更新、局部搜索阶段.本文中,算法每运行一次将迭代

生成NC 个新个体.在选择Ｇ生成阶段,染色体的交叉和变异操

作与任务数 NT 有关,该阶段的计算复杂度为 O(NCNT).在

种群更新阶段,计算复杂度主要表现在后代个体的支配筛选

和排序上,算法的复杂度为 O(２N２
C).在局部搜索阶段,计算

复杂度依赖于外部种群规模 NE,为 O(NE).因此,算法整体

的计算复杂度为 O(NCNT＋２N２
C＋NE).NE 的值不断增加,

最大不超过１００,因此,算法的最大计算复杂度是当 NE＝NC

时的取值,即 O(NC(NT ＋１)＋２N２
C).综上,MADMAGA 的

计算复杂度主要依赖于主种群的规模以及任务节点数.

TOPSIS方法是枚举型方法,其计算复杂度与组合服务

的备选方案数有关,即 O(N２).N 为备选方案数,该值与任

务节点数 NT 和每个子任务的候选服务数NS 有关,随着两

者的增加,N 呈指数级增长.

为了对比 MADMAGA 与 TOPSIS的可扩展性,本文设

计了两组实验.第一组实验是当组合服务中的任务数 NT 逐

渐增长时,将 MADMAGA和 TOPSIS的运行时间进行对比.

NT 的取值从２逐渐增加到１０,间隔为１.每个子任务绑定的

候选服务数 NS 设为固定值１０.第二组实验是当任务数 NT

保持不变,候选服务数 NS 从１０增加到５０时对两种方法的

运行时间进行分析.此时,NT 取值为５,NS 递增间隔为５.

由于随着 NT 和NS 的增加,备选组合方案会呈指数级增长,

因此,为了提高算法的性能,本实验调整遗传操作中的变异概

率Pm,即Pm 随着NT 和 NS 的增加以０．００５的幅度增加.

实验分别运行１０次并取结果的平均值,计算结果如图５和

图６所示.

图５　随着NT 的增加 MADMAGA和 TOPSIS的运行时间对比

Fig．５　ComparisonofrunningtimeforMADMAGAandTOPSIS

withincreasingNT

由图５可知,当任务数 NT 小于５时,TOPSIS方法较为

有效,此时服务规模小于１０５.由此说明,当问题规模较小

时,传统方法更加有效.然而,当任务数从５增加到６时,

TOPSIS方法的运行时间显著增加.随着任务数的继续增

加,TOPSIS方法已经失效,而本文方法的运行时间呈现出均

匀平稳的变化趋势.根据图６所示的时间变化曲线,随着 NS

的增加,MADMAGA 的运行时间增长得非常平缓,相对于

图５,增长趋势较为缓慢.TOPSIS方法的运行时间依旧增加

得比较明显.

图６　随着NS 的增加 MADMAGA和 TOPSIS的运行时间对比

Fig．６　ComparisonsofrunningtimeforMADMAGAandTOPSIS

withincreasingNS

复合增长率(CompoundGrowthRate,CGR)可以反映出

一组数据的增加幅度,因此,本实验计算了两种方法运行时间

的CGR值.随着 NT 增加,MADMAGA 和 TOPSIS的CGR
值分别为１９．３０％和１８２．１３％.随着 NS 的增加,MADMAＧ

GA和 TOPSIS的CGR值分别为３．７５％和１４６．０１％.计算

结果说明,当任务数保持不变时,随着候选服务数目的增多,

MADMAGA的运行时间差异不大,说明 MADMAGA 方法

能够独立于候选服务数目的变化.当任务数增加时,MADＧ

MAGA的运行时间有一定幅度的增加,但增幅不大.TOPＧ

SIS方法在两种情况下的时间增幅均很大.

通常,组合服务中的任务数变化幅度不会太大,而 Ns 的

取值则是千变万化的.实验结果说明,在面对组合服务搜索

空间的剧增时,MADMAGA 方法依然能够在多项式时间内

快速地找到全局最优解,这充分说明 MADMAGA 方法具有

显著的可扩展性.

结束语　本文提出了一种结合多属性决策和自适应遗传

算法的优化方法 MADMAGA 来解决基于 QoS的 Web服务

组合优化问题,考虑了 QoS之间的矛盾性以及多维性.首先

根据不同的 QoS属性创建多属性决策模型,将候选组合服务

到正负理想点的距离折中计算;然后采用一种自适应的遗传

算法进行寻优求解,最终得到一组最优的组合服务排序结果

给用户,用户可以根据自身偏好进行服务选择.实验结果表

明,本文方法优于传统的多属性决策方法,能够有效地处理大

规模的组合服务搜索空间,且具有良好的可扩展性.

随着 Web服务数量的增多,对组合服务来说,其每个子

任务的候选服务来自于不同的服务提供者.因此,候选服务

之间通常是独立的.本文的研究是基于已知固定的 QoS值,

在实际应用中,服务提供者和用户所处的地理位置和软硬件

环境也会对服务质量产生一定影响.因此,QoS值会存在个

性化以及动态性的特征.今后将进一步研究环境因素对

Web服务组合的影响以及基于动态 QoS的 Web服务组合.
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