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摘　要　随着信息技术的不断发展和进步，传统的面向组件和系统的架构模式逐渐演变成面向服务的设计模式．

服务计算作为一种新兴的计算模式应运而生并广泛应用于各个领域．随着用户和服务供应商需求日趋多样化，如

何对服务系统进行最佳配置和管理，提供最优的服务质量，越来越受到研究者的关注，服务计算中服务质量的多目

标优化成为研究热点．由于不同目标之间可能存在相互制约和折中的关系，多目标优化问题面临着难题和挑战．文

中从服务计算中广泛关注的多维度指标体系出发，结合具体的研究问题，总结了５种典型的多目标优化模型，并从

适用性、求解难度等多个角度对它们进行了分析和比较，同时讨论了模型的相互关系．对应优化模型，介绍和分析

了常用的多目标优化求解方法．最后，对全文进行了总结，并对下一步的研究方向进行了展望．
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１　引　言

近年来，互联网的发展与普及为计算机软件的

设计模式带来了新的思路与挑战．随着ＳＯＡ架构

和 Ｗｅｂ服务技术的出现，传统的基于硬件和系统的

架构模式逐渐转变为面向服务的设计模式．服务计

算（ＳｅｒｖｉｃｅｓＣｏｍｐｕｔｉｎｇ）作为一种新兴的计算模式

应运而生．服务（Ｓｅｒｖｉｃｅ）是指服务提供商和用户之

间为实现特定的商业目标或解决方案的一种契约关

系．服务计算则是服务提供商将特定的功能封装成

为遵循统一标准的、交互式的计算机程序，将其以服

务的形式提供给不同商业领域中的多个用户使用的

一种计算模式［１］．它构成了联结商业服务与信息服

务的桥梁，带来了商业模式和计算模式的转型．服务

计算技术旨在预先定义好的标准框架下对服务过程

进行设计、操作、管理和优化，以满足日益增长的动

态的业务需求．服务计算涉及到ＳＯＡ架构，Ｗｅｂ服

务，网格计算，云计算等．随着服务计算的逐渐普及，

用户需求的不断提高，服务计算系统呈现出动态性、

松耦合、大规模等显著特点．对服务计算的研究，形

成了涉及服务科学与信息技术的交叉学科，成为了

目前学术界和工业界的研究热点．

服务计算兴起之初，绝大多数研究主要关注于

服务计算功能性（Ｆｕｎｃｔｉｏｎａｌ）需求的满足．随着服

务计算被广泛应用，各种类型的应用对系统和服务

提出了越来越高的要求，其中以服务质量（Ｑｕａｌｉｔｙ

ｏｆＳｅｒｖｉｃｅ，ＱｏＳ）为代表的非功能性需求，逐渐被关

注．如何对服务计算进行优化，选择最佳的系统配置

和服务解决方案，以适应用户和服务供应商的需求，

成为研究者们关注的问题．服务计算的优化过程覆

盖服务系统的整个生命周期，涉及到多个学科，如运

筹学、复杂系统建模、系统工程等［１］．服务计算的优

化是服务计算领域中的一个重要研究问题．

起初研究者们在服务计算的优化过程中仅关注

某一个指标，如最小化响应时间或最大化服务收益，

因此该类问题常被刻画为单目标优化的问题［２］．针

对单目标优化的问题，目前已有一些经典的方法能

进行求解，如凸优化方法、动态规划方法等［３４］．随着

用户和服务提供商需求多样化，关注的指标和属性

逐渐增加，研究者们开始考虑将多个目标综合在一

起进行优化，如何解决服务计算的多目标优化问题

成为研究的热点．多目标优化问题不同于单目标优

化问题，不同的目标之间可能存在权衡和折中的关

系，很可能难以找到满足所有目标的单一最优解．因

此单目标优化的方法无法直接适用于多目标优化，

多目标优化在基础理论和实现方法上面临了新的挑

战，解决多目标优化问题需要寻求新的思路和方法．

本文综述了服务计算中多目标优化的模型和方

法研究．首先，系统地介绍了服务计算优化中所关注

的多目标参数，包括４维指标体系和这些指标所涉

及的服务计算中经典的问题．其次，总结了服务计算

多目标优化最常用的５种模型，分别是线性加权、基

于相互关系、ε约束、帕累托和基于回报值的模型．

并从适用性、解的优劣等方面对这５种模型进行了

分析和比较．随后，介绍了这５种多目标优化模型对

应的解法．最后对全文进行了总结和对服务计算领

域进行了展望．

２　服务计算中多目标参数

服务包含服务供应商和服务消费者这两个基本

的要素［１］．服务供应商提供相应的服务给消费者，以

实现一定的功能、达到一定的目标．消费者对应于用

户，他们接收并使用供应商提供的服务，同时为此支

付一定的花费．服务计算的多目标优化旨在通过一

定的优化技术来提供最优的服务，满足用户、供应商

的需求．由于关注的指标不一样和解决的问题不一

样，服务计算的多目标优化问题也不尽相同．在本节

中将分别根据关注指标和核心抽象对服务计算多目

标优化进行分类总结．

２１　指标体系

服务计算的多目标优化涉及到一系列的指标，

它们代表着用户、供应商的需求．这些指标有的作为

优化的目标，需要被最大化或者最小化；有的作为约

束变量，需要满足一定的限制条件．近年来，随着定

义服务等级的ＳＬＡ（ＳｅｒｖｉｃｅＬｅｖｅｌＡｇｒｅｅｍｅｎｔ）广泛

应用在服务计算中，和指标相关的约束条件也经常

被包含在优化问题中［５］．本文将从系统性能指标、安

全可信指标、能源指标和经济指标这几个方面来介

绍服务计算多目标优化的指标体系．

系统性能指标反映了系统的处理能力或者效

率，它是一个综合的因素，包括吞吐率、响应时间、阻

塞率和利用率．吞吐率刻画了系统的产量，在不同的

系统中，吞吐率的单位可能不一样，例如在传统的计

算机网络和通信系统中，吞吐率是每单位时间通过

的比特数或字节数，而在服务计算中，吞吐率可以指

系统单位时间内通过的请求数或任务数［６］．响应时
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间是指服务从请求提交到服务完成这段过程中花费

的时间．具体地，响应时间又包含了等待时间、服务

时间．对于很多实时业务来说，响应时间是一个关键

的因素，响应时间过大往往会影响用户体验和用户

对服务的满意程度，进而影响供应商的收益．因此，

在服务计算的管理和优化中，响应时间常作为最小

化的目标，或者包含在ＳＬＡ中并以约束条件的形式

出现［７１０］．当系统处于繁忙状态，提交的任务无法得

到及时的处理，阻塞率刻画的就是这一情况的概

率［１１］．利用率代表了系统资源的使用情况，即在给

定的时间段中，系统的部件（包括硬件和软件）被使

用的比例．利用率高代表了系统资源得到了较为充

分的使用，而利用率低则表示系统资源存在浪费．如

何优化系统的资源利用率亦是服务计算设计和改进

中一个重要的科研问题［１２１６］．

服务计算的安全可信指标是衡量系统服务能力

的重要指标［１７］．安全可信指标也是综合的指标，包

括可靠性、可用性、可维护性、保险性、完整性和机密

性．可靠性是指系统能够持续不间断地提供服务的

能力［１８］．可靠性也常用平均失效时间（ＭｅａｎＴｉｍｅ

ｔｏＦａｉｌｕｒｅ，ＭＴＴＦ）来刻画，它是一个稳态的量，代

表了系统从正常状态到失效状态平均花费的时间．

可用性是指当请求需要时系统处于可工作状态的概

率，又可以分为瞬时可用性、稳态可用性及固有可用

性［１９］．可维护性描述了系统调整、修复和容错的能

力［１７］．保险性定义为系统在运行生命周期内，不对

用户和环境造成灾难性后果的概率［２０］．完整性是指

系统抵御不适当修改的能力［１７］．

近年来，随着服务计算中能量消耗的不断增大，

能源指标也不断吸引着研究者们的关注．文献［２１］

指出，服务系统所耗费的能源在全美的所有能源中

占到了１．５％的比例，而且这个比例仍在不断上升．

因此，如何在满足系统服务需求的同时降低能耗，是

亟待解决的问题．此外，能量消耗过程中所产生的碳

氧化合物对环境有不可忽视的影响，很多文献也将

碳氧化合物的排放作为优化过程中考虑因素［２２２４］．

服务计算的经济指标包括系统的收益和开销，它

们直接影响服务消费者和服务供应商的利益，是服务

计算中重要的指标，常常在优化的过程中被考虑［１］．

对于服务消费者，如何采用最小的花费，来得到所需

的服务，是首要关注的问题；而服务供应商则更关注

于在满足用户需求的前提下如何最大化系统的资源利

用率，最小化系统的开销，从而增加他们的利润［１０，１２］．

这四维指标之间并不完全独立，它们两两之间

皆相互有一定的影响．例如，性能指标中的利用率和

安全可信指标中的可靠性皆对服务器的能耗有一定

的影响．而能耗又将影响系统的开销．具体地，服务

计算中的指标体系如图１所示．

图１　服务计算的指标体系

２２　核心抽象

服务计算的多目标优化旨在通过优化的方法使

得系统处于最佳的运行状态，提供最优的服务，它在

很多方面都有所应用，可以抽象成很多问题．下面本

文介绍３种核心的问题抽象，分别是资源管理、任务

调度和服务组合．

资源管理是服务计算中核心的问题，它监控和

维护系统的资源状态，并对资源进行管理．资源管理
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关注和优化的指标很广泛，包括资源的利用率、系统

的开销等，对服务供应商的利益有直接的影响．良好

的资源管理策略有利于提高系统的运行和服务能

力，从而降低响应时间等，提高用户的满意度．一般

而言，资源包括硬件资源，如服务器、存储空间等；也

包括软件资源，如数据库、共享程序模块等．文献

［１４，２５］研究系统的最基本的硬件资源———ＣＰＵ和

内存．近年来，随着虚拟化技术
［２６］广泛应用在服务

计算中，虚拟数据中心的发展也得到了学术界和工

业界的关注，虚拟资源成为一种新兴的资源，关于虚

拟数据中心中虚拟机的资源管理成为研究的热点．

文献［１２，１５，２７］将虚拟机作为系统资源的单位，讨

论在系统中如何管理这些虚拟机．一般而言，虚拟机

中需要配置一定的物理资源来保障它正常运行．

更进一步，资源管理又可以划分为资源分配和

资源部署．资源分配研究在给定资源总量的情况下，

如何将这些资源合理地分配给相应的部分，从而实

现系统的某些目标．而资源部署则侧重于给定的资

源需要如何部署在系统部件中，例如文献［１５］研究

虚拟机的部署问题，在给定虚拟机资源需求的情况

下，如何找到合适的物理机来承载这些虚拟机，从而

达到在最小化资源浪费的同时实现最小化能耗．在

很多情况下，资源分配和资源部署常常结合在一起

来实现系统的资源管理．如文献［１２］研究如何根据

到达的请求来计算所需要的资源并完成分配，接着

解决分配的资源如何部署能实现在降低开销的同时

满足资源利用率的最大化问题．

任务调度也是服务计算中重要的问题，旨在研

究当请求或者任务到达时，如何将它们调度到合适

的执行单位中，并提供最优的服务，以满足用户、供

应商的需求．一般地，根据任务的队列个数、执行任

务的服务器个数，任务调度的问题可以分为单队列

多服务器，多队列单服务器，多队列多服务器［２８］．根

据任务的相关知识是否确定，任务调度又可以分为

静态调度和动态调度［２９］．静态调度中，任务的到达

和执行时间事先确定，因此可以在任务执行之前，提

前为任务制定好调度的策略．而服务计算中，由于负

载的高度不确定性，静态调度难以适应负载的抖动

性和突发性，很多调度都需要根据实时情况动态地

进行调整［６］．请求路由是服务计算中一类常见的任

务调度问题．如文献［２２］研究在有多个数据中心且

各个数据中心的响应时间、能源各异的情况下，当有

请求到达时，如何将这些请求分配到不同的数据中

心，以实现响应时间、能耗、碳排放的多目标优化；文

献［６］研究如何将请求合理地调度到不同的服务器

和虚拟机上，以在满足响应时间限制的同时，最大化

系统的吞吐量并最小化系统的能耗．

在服务计算中，一些较综合的服务往往需要得

到其他服务的支持，将若干个服务联合起来组成一

个工作流，也即服务组合（ＳｅｒｖｉｃｅＣｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ），从

而提供较为复杂、全面的服务，以实现一定的功

能［１］．典型的例子包括旅游行程规划的服务，它涉及

到订购机票、预定旅馆、租车等一系列服务［３０］．服务

组合问题中常包括服务选择（ＳｅｒｖｉｃｅＳｅｌｅｃｔｉｏｎ）问

题，即当服务有多个候选项的情况下，如何选择最佳

的候选项来提供服务，从而最好地满足用户、服务供

应商的需求［３１］．近年来，随着服务数量和规模的增

大，很多供应商开始提供功能类似但具有不同等

级的服务．以服务质量（ＱｏＳ）为代表的非功能参数

越来越受到研究人员的关注［３０］．很多研究致力于

解决ＱｏＳ相关的服务组合／服务选择问题．而 ＱｏＳ

是一个综合的指标，它包括响应时间、吞吐率、可靠

性等，因此这些问题常被抽象成多目标优化的问

题［５，１０，３１３９］．如文献［５］解决了服务组合中如何最大

化系统吞吐率同时最小化响应时间、开销的多目标

优化问题，文献［３１］综合考虑了开销、响应时间和可

靠性的多目标服务组合问题．

这些问题关注了一系列的指标，涉及到服务计

算不同的层次．如服务组合问题及优化的经济指标

均涉及到服务计算的业务层，资源管理问题和系统

性能优化涉及到服务计算的技术层．这３种问题还

涉及到服务系统生命周期的不同阶段，如资源管理

问题涉及到服务生成和服务发布的阶段，服务组合

问题涉及到服务管理的阶段．

具体地，服务计算中多目标优化的指标体系和

核心抽象如图２所示．基本的优化过程是先对多目

标优化进行模型抽象，接着设计求解方法，最后进行

部署实施．

图２　服务计算多目标优化基础理论及流程
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３　多目标优化模型

通俗地说，多目标优化问题是包含多个目标函

数的优化问题．更一般地，多目标优化问题可以用如

下的数学模型表示：

ｍａｘｉｍｉｚｅ／ｍｉｎｉｍｉｚｅ 犳１（狓）

ｍａｘｉｍｉｚｅ／ｍｉｎｉｍｉｚｅ 犳２（狓）

　　

ｍａｘｉｍｉｚｅ／ｍｉｎｉｍｉｚｅ 犳犽（狓）

ｓｕｂｊｅｃｔｔｏ　狓∈犛

（１）

其中犽２是优化的目标函数的个数，犛是系统决策

变量的可行域．变量的可行域也可以约束条件的形

式出现，如

ｓｕｊｅｃｔｔｏ犵犻（狓）０，犻＝１，２，…，犿

犺犻（狓）＝０，犻＝１，２，…，狆
（２）

其中犿和狆分别代表约束的个数．ｍａｘｉｍｉｚｅ／ｍｉｎｉｍｉｚｅ

代表目标函数优化的方向，不同目标的优化方向

不尽相同，如吞吐率的优化方向是最大化，而响应

时间是最小化．为了使模型看起来更加简洁，可以

将不同的目标进行最大化和最小化的转换，如对于

最大化的目标，统一对它们取相反数，那么式（１）可进

一步化简成

ｍｉｎｉｍｉｚｅ｛犳１（狓），犳２（狓），…，犳犽（狓）｝

ｓｕｊｅｃｔｔｏ狓∈犛
（３）

多目标优化问题不同于单目标优化的问题：单

目标优化存在一个全局最优的解，它们或满足系统

响应时间最低，或满足系统开销最小；而多目标优化

往往难以存在一个满足所有目标函数的最优解．例

如，想要在最小化响应时间的同时最小化系统开销

可能是不切实际的，因为响应时间低意味着服务等

级高，那么很可能为了高的服务等级需要多支付一

定的费用．因此单目标优化的方法难以直接应用到

多目标问题中，解决多目标优化问题需要借助其他

的思路．下面总结并介绍服务计算多目标优化中常

用的５种模型．

３１　线性加权

线性加权是多目标优化广泛使用的一种模型．

ＳＡＷ（ＳｉｍｐｌｅＡｄｄｉｔｉｖｅＷｅｉｇｈｔｉｎｇ）是其中经典的一

类线性加权求和方法．它忽略不同目标函数有不同

的单位和范围，通过给不同的目标函数制定相应的

权重，将所有的目标函数进行线性加权，用一个综合

的效用函数来代表总体优化的目标［３６，３９］．最优的效

用函数对应的解即被认为是问题的最优解，从而将

多目标优化问题转化成单目标优化问题．对于第犻

个目标函数犳犻（狓），用狑犻表示它的权重，那么多目标

优化模型可以转化成

ｍｉｎｉｍｉｚｅ
狓 ∑

犽

犻＝１

狑犻犳犻（狓）

ｓｕｊｅｃｔｔｏ狓∈犛

（４）

ＳＡＷ 模型中主要包括两个步骤，第１个是缩

放，第２个是制定权重．缩放过程统一将各个目标函

数从它们的原始值缩放，或和目标函数的最大值、最

小值比较，或和目标函数的平均值比较．如针对目标

函数犳犻（狓），已知它的最大值是犳
ｍａｘ

犻
，最小值是犳

ｍｉｎ

犻
，

文献［３６］采用的缩放方式如式（５）

犳′犻（狓）＝
犳
ｍａｘ
犻 －犳犻（狓）

犳
ｍａｘ
犻 －犳

ｍｉｎ
犻

（５）

缩放之后是制定权重的过程，可依据不同目标

函数的优先级，或者用户、供应商对不同目标的偏好

程度，来相应地给它们制定权重．例如优化目标包括

最小化响应时间的同时最小化开销，但是用户对响

应时间比对开销更为敏感，那么响应时间的权重可

以制定得高一些．

线性加权模型，其优点在于实现简单，仅用缩放

后的值来代表原目标，求解也相对比较容易．其缺陷

在于刻画目标和解不够精细，例如响应时间和开销，

这两个目标的单位分别是时间和金钱，用先缩放再

加权的方法把它们直接相加，对原始目标的信息有

一定的丢失和遗漏［４０］．另外，缩放过程需要提前知

道目标的信息，如最大值、最小值或者平均值，而这

些信息往往很难确定．而制定权重过程需要依据的

用户、供应商对不同目标的偏好程度也很难提前获

知．即使在已了解偏好程度的情况下，如何准确地制

定权重仍然是棘手的问题．例如，将响应时间的权重

设为０．２还是０．２１，对于用户来说可能没有大的区

别，但是对最优解有不可忽略的影响．因此，采用线

性加权模型虽然简便，但解的优劣程度难以保证．

３２　基于相互关系

多目标优化过程中，有时多个评价指标（优化目

标）之间并非独立存在，可以存在一定的相互影响或

制约的关系．在这样的情形下，线性加权的方法可能

不再适用，因为（１）将具有相互关系的指标进行线

性相加缺乏理论依据和客观标准；（２）存在相互关

联的指标的权值亦非相互独立，确定权值存在难度．

对此，一些研究考虑指标之间的相互关系，提出了评
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价公式，用以对多个指标进行更好的综合优化．

一个典型的基于相互关系的评价公式为计算机

网络中延迟和吞吐量综合优化过程中常用的犘狅狑犲狉

公式［４１］，如式（６）所示．其中，犜犺狉狅狌犵犺狆狌狋为网络的

吞吐量，犚犲狊狆狅狀狊犲犜犻犿犲为延迟，α为常数，０＜α＜１．

犘狅狑犲狉公式考虑了吞吐量和延迟之间的相互关系，

可以用来评价网络中资源分配策略的有效性，用以

确定最优负载．犘狅狑犲狉公式亦可用来评价 Ｗｅｂ服务

的效率［４２］．

犘狅狑犲狉＝
犜犺狉狅狌犵犺狆狌狋

α

犚犲狊狆狅狀狊犲犜犻犿犲
（６）

３３　ε约束

ε约束（εｃｏｎｓｔｒａｉｎｔ）的 多 目 标 优 化 模 型 由

Ｈａｉｍｅｓ等人于１９７１年提出
［４３］，它从犽个目标中选

择一个作为优化的目标，剩余的（犽－１）个目标则通

过加界限的方式转化为约束条件．对于最小化的目

标，加入上界作为限制条件；对于最大化的目标则加

入下界作为限制条件．例如，模型可将式（３）转化为

ｍｉｎｉｍｉｚｅ
狓

犳犻（狓）

ｓｕｂｊｅｃｔｔｏ犳犼（狓）ε犼，犼＝１，…，犽，犼≠犻

狓∈犛

（７）

其中犳犻（狓）目标函数被选择为最终优化的目标，而

对于其他的目标函数犳犼（狓），ε犼是它们约束条件的

上界．

ε约束模型通过将目标转变成约束条件的形

式，将原多目标优化问题转换成单目标优化问题，之

后即可用单目标优化的方法来求解该问题．在实际

场景中，可根据不同目标的优先级和用户、供应商的

偏好程度来选择被优化的目标．如供应商最关注吞

吐率，那么可把吞吐率作为优化目标，而其他指标作

为限制约束条件．文献［４４］采用ε约束的方法研究

虚拟机资源管理问题，他们综合考虑了开销和响应

时间，并把开销作为优化目标而响应时间作为约束

条件．文献［４５］用ε约束解决服务计算中资源部署

的问题，作者将系统利益作为优化目标而ＱｏＳ作为

限制条件，从而实现最大化系统利益同时满足ＱｏＳ

约束．文献［４６］研究服务计算中系统收益和性能的

多目标优化，采用ε约束的方法将性能作为约束条

件，而收益作为优化目标，解决服务计算中服务管理

和调度问题．ε约束模型的优势在于转换简便．但模

型中需要设定界限值ε犼，ε犼设置的合适与否对最优

解有一定的影响，解的优劣程度难以保证．另一方面，

ε约束引入了新的约束变量ε犼，增加了优化问题中

的约束条件个数，导致模型求解的难度往往会加大．

３４　帕累托模型

帕累托（Ｐａｒｅｔｏ）是多目标优化中经典的模型
［４７］，

下面给出帕累托相关的概念．首先介绍两个解之间

的比较以及如何判断一个解的优劣情况．当最小化

目标时，对于任意两个可行解狓１，狓２∈犛，当条件（８）

成立时，狓１被称为帕累托优胜（）狓２．

犳犻（狓１）犳犻（狓２），犻∈｛１，…，犽｝

犳犻（狓１）＜犳犻（狓２），犻∈｛１，…，犽｝
（８）

条件（８）即是狓１对应的所有目标函数值都不大

于狓２的目标函数值，且至少有一个目标函数严格地

小于狓２的目标函数．当目标函数需要被最大化时，

对帕累托比较没有大的影响，只需修改下比较的符

号即可，如式（９）所示．

犳犻（狓１）犳犻（狓２），犻∈｛１，…，犽｝

犳犻（狓１）＞犳犻（狓２），犻∈｛１，…，犽｝
（９）

帕累托模型中常出现两个解之间无法判断优胜

关系的情况．例如目标函数包括响应时间、吞吐率两

个优化目标，解狓１对应的目标函数值为（１０，２０），而

解狓２对应的目标函数值为（５，１０），那么解狓１的响应

时间比解狓２的差，但是解狓１的吞吐率要优于解狓２．

这实际上代表了不同目标和不同解间的权衡，除非

已经提前获悉响应时间和吞吐率的优先级，否则

狓１，狓２这两个解不分胜负．帕累托最优解即是这样一

组解的集合，它包含了所有不被任何其他解所优胜的

解，并且集合中的解没有好坏之分．更直观地，帕累托

最优解集合的数学模型可以表示为｛狓｜
!

狓′狓，

狓′∈犛∧狓′≠狓｝．如文献［４８］研究服务计算中的服

务组合问题，并考虑了包括响应时间、吞吐率等多个

目标的优化问题，采用帕累托模型刻画并求解最

优解．

帕累托模型由于不需要对目标进行缩放和归一

化，也不需要设定或者引入新的参数、变量（如权重、

界限值），直接基于原始目标函数和值进行操作，可

以适用于任何目标、任何函数．它不会丢失目标函数

和解的信息，解的优劣可以较好保证．但帕累托模型

的最优解是一个集合，其中包含不止一个最优解，因

此要穷尽并求出所有的帕累托最优解有一定的

难度．

３５　基于回报值的模型

基于回报值的优化模型旨在深入刻画优化的本

质需求，将评价指标转化为回报值，描述系统或服务

的指标属性对优化目标的作用，针对需求进行更为
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合理、有效的优化．基于回报值的优化往往结合性能

评价同时开展［４９］．在优化过程中，研究不同评价指

标对求解目标的本质影响，形式化刻画评价指标与

回报值的量化关系，给出转化公式；随后将回报值进

行叠加，得到最终的优化函数．

不同需求情形下，回报值的意义不尽相同．例

如，在考虑服务过程时，回报值可以定义为服务的利

润，即收益减开销．在考虑服务计算的性能和能耗的

综合优化过程中，可以将性能转化为完成用户任务

所得到的收益，性能的高低决定了收益或收益速率

的多少；将能耗转化为运行服务的开销，统一用经济

模型进行表述［５０５１］．这样，将性能和能耗的综合优

化问题转化为服务过程中的利润最大化问题，不仅

符合服务计算的商业模式需求，也可以为优化提供

理论依据．

进一步，文献［５２］将回报模型扩展至性能、可信

赖性和能耗的综合优化中，在考虑性能收益的同时，

考虑服务计算系统发生故障和进行修复的过程．由

于故障状态下系统无法完成用户请求，因而服务收

益为０；但系统运行过程中依然有能耗等运行开销，

因此故障状态下回报值为负值．这样，除性能和能耗

外，可信赖性也可转化为基于商业模式的回报模型，

从而可以与性能和能耗同时进行综合优化．

基于回报值的多目标优化思路是对优化问题本

质需求的一种探索性解法．它旨在刻画系统性能、可

信赖性、能耗等外在表现指标与内在用户需求之间

的相互联系，适用于针对可量化用户需求的优化问

题建模和求解．由于回报值可以精确量化表达，因而

该优化模型可以得到理论最优解．但是，大规模服务

计算中的状态空间很大，同时考虑到决策行为的多

样性，基于回报值的优化模型可能会遇到状态爆炸

问题，需要通过状态合并、近似分析等技术手段加以

克服［５２］．

具体地，这５种多目标模型的比较如表１所示．

表１　多目标５种模型的比较

多目标模型 适用性 解的优劣 解空间大小 求解难易

线性加权 一般 劣 中 易

基于相互关系 弱 优 中 易

ε约束 一般 一般 小 一般

帕累托模型 强 优 大 难

基于回报值的模型 一般 优 大 一般

３６　优化模型相互关系讨论

事实上，这几种多目标优化的模型之间不是完

全孤立的，它们存在一定的转化关系．文献［５３］证明

了线性加权、ε约束和帕累托３种不同优化模型在

满足特定条件时可能有相交的解集．这里，我们对

３种模型的相互关系进行更深入的探讨，给出更广

义的结论．

具体地，文献［５３］中的定理证明了线性加权模

型的解对特定条件下ε约束模型解的映射关系．而

这里我们扩大讨论的范围，证明了线性加权模型和

ε约束模型在满足一定条件时的等价性．具体结论

见定理１．

定理１．　对于线性加权模型和ε约束模型，当

下列条件成立时，两者是等价的．

（１）线性加权模型中式（１０）成立，

狑犻＝１且狑犼＝０，犼≠犻 （１０）

（２）ε约束模型中，优化目标选择为犳犻（狓）且满

足ε犼＝∞，犼≠犻．

同样的，文献［５３］证明了在一定条件下，线性加

权模型的最优解和ε约束的最优解与帕累托模型的

最优解存在交集．在这里，我们扩充了定理成立的条

件，并且写出线性加权模型最优解与帕累托模型最

优解交集的表达形式．

定理２．　令Ω犻为线性加权模型在式（１０）成立

下的最优解，Ωｐａｒｅｔｏ为帕累托模型的最优解．那么这

两种模型的最优解存在交集，即Ω犻∩Ωｐａｒｅｔｏ≠，且

式（１１）成立．

（∪
犽

犻＝１
Ω犻）∩Ωｐａｒｅｔｏ＝

｛狓｜１犻犽，狓∈Ωｐａｒｅｔｏ∧犳犻（狓）＝ｍｉｎ
狓′∈犛

｛犳犻（狓′）｝｝（１１）

定理３．　令Ωε犻表示ε约束模型在定理１中条

件２满足下的最优解，那么它与帕累托模型的最优

解Ωｐａｒｅｔｏ交集非空，即式（１２）成立．

Ωε犻∩Ωｐａｒｅｔｏ≠，１犻犽 （１２）

上述３个定理的证明见附录１．

在对多个目标进行优化时，这几种优化模型也

可以结合起来使用．例如，先采用帕累托模型求得帕

累托最优解集合，然后将该集合作为问题的解空间，

可采用线性加权模型或者ε约束模型进一步求得该

解集下的最优解．文献［３６］采用帕累托模型与线性

加权模型结合的方式解决服务计算系统中的服务组

合问题．该文献首先采用帕累托模型得到每种服务

的帕累托候选服务集合，接着采用线性加权模型，求

得这些帕累托候选服务集合的组合最优解．

４　多目标优化求解方法

在第３节中介绍了服务计算多目标优化的模
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型，它们以不同的方式、从不同的角度刻画优化中的

多个目标，在本节中将总结服务计算多目标优化模

型对应的求解方法．

４１　转化成单目标求解

多目标优化模型中线性拟合、基于相互关系、ε

约束这３种模型或将多个目标全部按照权重加在一

起，或找到目标之间的相互关系，或选出一个指标作

为目标其余作为约束条件，这几种模型的共性是通

过一定的方式降低优化中多目标的维数，将多目标

优化问题转化成单目标优化问题，之后采用单目标

优化的方法进行求解．

单目标优化在近几十年来的研究和发展中已有

比较成熟的体系［３］．根据是否能够得到最优解，可以

将单目标优化的算法分为最优算法和启发式算法．

４．１．１　最优算法

穷举法可以保证能取得最优解，是一种简单直

观的最优算法．它通过枚举的方式列出优化问题所

有的解，求解的复杂度依赖于解空间的大小．当解空

间比较小时，穷举法能够较快地找到最优值．而当解

空间增大时，穷举法由于要遍历所有的解而导致复

杂度太高，效率太低．尤其在组合优化问题中，解空

间随着变量个数增加以指数速度增长．以服务组合

问题为例，假设一个复杂服务由狀个子服务组成，而

每一个子服务又有犿个候选项，那么所有可能的解

有犿狀个，在这样的情况下，使用穷举法无法高效地

找到最优解［３６，３９］．穷举法使用简单，当问题规模比

较小时，求解方便．但当问题的规模增大到一定程度

时，穷举法效率太低，需要寻求更有效的方法．

动态规划是求解最优化问题一类经典的算法，

它通过组合子问题的解而解决整个问题［４］．能采用

动态规划算法求解的问题一般要具备两个关键因

素：最优子结构和重叠子问题．最优子结构的性质是

指，问题的最优解包含了其子问题的最优解，那么即

可通过子问题的逐步递归求得问题最优解．重叠子

问题是指采用动态规划算法自顶向下解决问题时，

每次产生的子问题并不总是新问题，而有些子问题

被反复计算多次，那么这样就可以采用标记等方法

保存子问题的值，从而避免重复计算，降低算法的复

杂度．动态规划算法能解决的经典问题包括背包问

题、装配线调度问题等．如文献［５４］研究服务组合的

问题，它采用线性拟合的方法将收益和开销作为目

标，服务质量如响应时间、可靠性作为约束条件．接

着将问题抽象为背包问题，每个物品代表了候选服

务，收益代表服务的效用，重量代表了服务质量属性，

而端到端的约束条件代表了背包的容量．该文章进一

步采用动态规划的方法来求解该模型．动态规划算

法的运行时间取决于子问题的总个数和每个子问题

中选择的个数，是这两者的乘积．相比于穷举法，动

态规划算法的效率能够大大提高，但它的运行时间

是伪多项式时间．此外，动态规划方法能够使用需要

满足两个条件，即最优子结构和重叠子问题．对于不

满足这两个条件的问题，动态规划方法无法高效

使用．

图算法也常被使用来解决优化问题．一些研究

将服务组合的问题抽象成图论问题，并采用图算法

求解［３７，５５］．以文献［３７］为例，作者用带约束的最短

路径问题来模拟服务组合问题，并用 Ｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄ

ＢｅｌｌｍａｎＦｏｒｄ（ＣＢＦ）算法求解．该文章建立了对应

的有向图，其中图节点代表了候选服务，ＱｏＳ参数

则由边来代表．最优路径通过遍历图的边求得，要求

满足所有的约束条件并具有最好的效用，它对应原

服务组合问题的最优解．相较于其他方法，图算法更

加直观、简洁．但某些情况下，使用图算法之前常常

要先将原问题进行转化．此外，使用图算法往往需要

获取服务部署的拓扑信息，在一些情况下甚至需要

全局拓扑，优化前的信息获取可能耗费大量成本．

服务计算中的一些优化问题如线性规划、二次

规划等，可以归结为凸优化问题．凸优化问题是这样

的一类问题，它们的约束条件为凸集，而目标是最小

化一个凸函数或者最大化一个凹函数［３］．优化问题

的凸性往往决定了问题是易解的，因为凸优化问题

的局部最优解即为全局最优解．对于无约束的凸优

化问题，只需通过对目标函数微分的方法找到一阶

微分为０的解，即为最优解．对于目标函数不可微的

情况，可以使用次梯度法．次梯度法只需很少的存储

需求，可以通过迭代的方式求得凸优化的最优解．

以文献［２３］为例，它研究服务计算中的任务调度和

资源分配问题，优化的目标包括最小化响应时间和

最小化碳氧化合物．该文采用线性拟合的方式将这

两维目标综合起来，并抽象成一个最优化模型，目标

是最小化一个凸函数，接着采用次梯度的方法求解

该模型．凸优化方法目前已有比较体系的研究，但能

用凸优化方法解决的问题需要保持凸性．而对于不

具备凸性的问题，往往难以直接应用凸优化方法进

行求解．

最优算法能够保证求得结果的最优性，当问题

比较简单时，它往往只需要多项式的运行时间，效率

高而且准确．但当问题的难度逐渐增大时，最优算法
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很难高效地求出问题的最优解．比如 ＮＰ难问题，

就目前而言它们不存在多项式时间内的最优算

法［５６］．如采用穷举法解决旅行商（ＴＳＰ）问题，当城

市数达到３１时，需要约３２５年才能枚举所有解并求

出最优解［５７］．使用动态规划算法求解背包问题虽然

能提高效率，但它的运行时间是伪多项式时间［４］．尤

其面对人们对响应时间比较敏感的实时业务时，求

解时间过长会降低系统的效率，也影响用户的满意

度．因而启发式算法应运而生，它相对于最优算法，

可以定义为，一个基于直观或经验构造的算法，在可

接受的花费（如计算时间）下给出待解决优化问题的

可行解，该可行解与最优解的偏离程度事先不一定

可以预计［５７］．

４．１．２　启发式算法

贪心算法是求解最优化问题的一类有效的启发

式算法［４］，它常用于解决资源分配、任务调度问题，

在服务组合问题中也有一定的应用［５８５９］．贪心算法

通过做出一系列的选择来寻找问题的最优解．对于

其中任何一个决策点，贪心算法总是做出能产生当

前最佳解的选择，也即达到局部最优解，进而期望能

够通过局部最优解得到全局最优解．但贪心算法并

不总能找到最优解．以装箱问题中降序首次适应

（ＦｉｒｓｔＦｉｔＤｅｃｒｅａｓｉｎｇ）算法为例，它是一种经典的贪

心算法，每次找到当前第一个能放的箱子，就把物品

放进去该箱中，但是这种组合方式并不一定能得到

最优的配置方案［６０］．贪心算法往往需要对已知的参

数进行预处理，如对输入变量进行排序．文献［５８］采

用贪心算法解决服务组合问题，首先将候选服务按

照比较函数进行降序排序，接着寻找当前最优的候

选服务组合．贪心算法效率较高，但无法保证得到最

优解．它常常要对参数进行预处理，增加了算法的运

行时间．此外，贪心算法的使用常需具体两个条件，

即贪心选择性质和最优子结构．

在实际的系统和工程应用中，鉴于问题的复杂

性、约束性、建模困难性和求解困难性等，相对于用

复杂的方法求得最优解，很多时候人们更倾向于用

快速的算法求得次优解．因此一些适用于大规模系

统且具有智能特征的算法受到学术界和工业界的关

注．自２０世纪８０年代以来，很多新颖的智能算法如

蚁群算法、模拟退火算法、遗传算法等，为解决这类

难题提供了有利的工具［５，１０，１２１３］．这些算法模拟自

然现象和过程，构造起来直观且易懂［１５，３１，３３，３５］．智能

算法虽然能够极大地提高效率，降低运行时间，但解

的优劣无法保证，很多参数都对最终解造成影响，例

如初始解的产生，搜索结束条件的选择等，因此如何

设置合理的参数也是智能优化算法面临和需解决的

问题．

服务计算典型的单目标优化方法如图３所示．

图３　服务计算中单目标优化方法

４２　帕累托模型求解方法

帕累托最优解是指所有未被任何其他解所优胜

的解，换言之，在维持其他目标函数值不变的情况

下，它们拥有某一目标函数的最优值．帕累托最优解

代表了不同目标之间的权衡，它们在多目标优化中

具有举足轻重的地位［４７，６１］．为了求得帕累托最优

解，一种最基本的方法是基于定义，对解进行两两比

较，标记比较的结果并淘汰掉被优胜的解，最后未被

淘汰的解即为帕累托最优解．这种基于两两比较的

穷举法能够精确地求出帕累托最优解，但算法的效

率难以保证．尤其在解空间较大时，最坏的情况下任

意两个解之间都不存在优胜关系，那么所有解都是

帕累托最优解，而且都需要进行两两比较．仍以服务

组合问题为例，对于有狀个子服务，每个子服务又有

犿个候选项的情况，解空间大小是犿狀，那么最坏情

况下的算法复杂度是犗（（犿狀）２），对响应时间敏感的

业务来说效率太低，难以满足用户对响应时间的

要求．

为了提高效率，一些关注在较短时间内求得帕

累托次优解的启发式算法被提出．其中一种数学规

划法通过依次考虑多目标中的某一个目标，仅仅将

这个目标作为优化的对象而忽略其他的目标，以此

得到该目标相关的犔个最优解，并且计算这犔个解

在所有目标维度的值，之后得到帕累托解．假设系统

中共有犽个目标，那么相应地执行犽次求解，得到了

犽组最优解之后，将这些最优解综合起来即可．以文

献［９］为例，作者研究了云计算中的资源分配和任务

调度问题，综合考虑了开销和响应时间两维目标，致

力于最小化开销、最小化响应时间．为求得帕累托

解，作者采用了３个步骤．在第１个步骤中，仅仅考

虑开销而忽略响应时间，采用相应的算法求出开销
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相关的犔个最优解，进而计算出这犔个最优解的开

销及对应的响应时间值．在第２个步骤中，仅仅考虑

响应时间而忽略开销，求出响应时间相关的犔个最

优解并计算对应的两维目标的值．在第３个步骤中，

综合求得的两组犔个解，并得到这２犔个解中的帕

累托解．采用这种方法可以得到在各个目标方向比

较均衡的帕累托解，解的分布比较平衡．帕累托解的

优劣依赖于参数犔的选择，当犔较大时，能够提供

较多的帕累托解候选项，解的效果较好，但这会增大

算法的复杂度和运行时间；而当犔较小时，尽管能

提高效率降低运行时间，但由于选的解太少会影响

帕累托解的优劣．因此，采用这种方法在运行时间和

解的优劣中存在折中．

多目标进化算法也是求解帕累托解常用的方

法．以遗传算法为例，目前已有不少基于它的多目标

方法被提出，如 ＮＳＧＡＩＩ
［６２］、ＰＥＳＡ

［６３］、ＳＰＥＡ２
［６４］

等．遗传算法模拟自然界中生物进化的过程，算法最

终以非零的概率到达某些收敛点，那些点即为对应

问题所求的解．一般而言，遗传算法具有如下几个步

骤：选择，交叉，变异．选择过程对应了自然界中物种

选择，交叉过程模拟了生物的交配，而变异对应于基

因变化的过程．遗传的基本单位是染色体，它代表了

问题的解，因此遗传算法的目标是找到较优的染色

体基因，也即找到原多目标优化问题较优的解．染色

体的编码是遗传算法中至关重要的因素，好的编码

有助于提高效率，快速找到问题的帕累托解．以服务

选择问题为例，文献［１］介绍了染色体编码的两种方

法，一种方法如式（１３）所示．

染色体＝［狊１＆狊２＆…＆狊犿］ （１３）

其中犿是所有服务候选项的个数，它是子服务候选

项个数之和．染色体中的每一个基因狊犻是个０１变

量，代表了该候选服务是否被选中．

狊犻＝
１， 第犻个候选服务被选中了

０， 第犻｛ 个候选服务未被选中
（１４）

那么［狊１＆狊２＆…＆狊犿］的任意一种情况都代表了具

体的某一个染色体，也即原问题的某一个解．该文章

还介绍了服务选择中染色体编码的另一种方法，如

式（１５）．

染色体＝［狊１１…狊１犻＆狊２１…狊２犼＆…＆狊狀１…狊狀犽］（１５）

其中狀是子服务的个数，犻，犼，犽分别代表每一类子服

务中有多少个候选服务．同样地，狊狆狇∈｛０，１｝表示具

体的候选服务是否被选中．这两种染色体编码方法

的区别在于第２种方法将候选服务按照它们属于哪

一类服务进行了分类，并且第２种方法中可以方便

地加上限制条件（１６），

∑

犻犾

犼＝１

狊犻犼＝１，犻∈｛１，２，…，狀｝ （１６）

即是对任何一类服务，它有且只有一个候选服务可

以被选中，这个条件对于服务选择问题是很直观的．

在遗传算法求帕累托解的过程中，还有几个参

量对于解的优劣有至关重要的影响．一个是初始种

群的规模和选择，也即初始解的规模和选择．初始种

群规模较大，选择得好，有利于快速收敛到较优解；

而初始种群规模过小，则有可能陷入局部解并难以

跳出．另外，适应函数的选择也很重要，它代表了什

么样的染色体是人们期望的，也即什么样的解是较

优解．适应函数的选择往往依赖于优化问题的目标

和人们的偏好，如服务选择问题中目标是最小化响

应时间、最大化效益，那么适应函数的一种选择可以

定为该染色体能够帕累托优胜其他染色体的个

数［６５］．还有遗传算法的终止规则，也即是当符合什

么样的条件时，遗传算法可以结束．一种简单的终止

规则是取定迭代次数，即迭代到一定的步数就停

止［５］，这样做虽然简单，但不能灵活地适应不同情

况；另外一种比较好的方法是观察当前得到的最优

解的情况，如果最优解的重复次数比较大，意味着算

法再进化也难以改善解的性能，那么可以终止算法．

遗传算法虽然效率较高，但无法保证得到最优解，只

能得到近似较优解．且解的优劣与参数的设置有很

大的关系，初始解的产生、算法结束条件的设置等都

对最终的解有很大的影响．

这几种帕累托求解方法比较如表２所示．

表２　帕累托模型求解方法的比较

帕累托求解方法 解的优劣 解空间 求解难易

两两比较 优 大 难

数学规划法 一般 小 易

基于进化算法 一般 大 易

面对众多的帕累托求解方法，如何对它们进行

评价和比较也吸引了研究人员的关注．以文献［３５］

为例，它采用超体积法（犎犞）来比较不同的帕累托

求解方法．超体积是指帕累托解在目标空间中能够

优胜的解所组成区域的体积．该文章进一步将所有

比较算法的帕累托解集综合起来，形成一个最大的

帕累托解集犛ｍａｘ，它包含了这些算法得到的所有未

被其他解优胜的解．那么算法的好坏可以用该算法

帕累托解对应的超体积和所有算法的帕累托解超体

积的比例犚来表示，如式（１７）．
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犚＝
犎犞（犛）

犎犞（犛ｍａｘ）
（１７）

犚的值大代表该算法帕累托解的超体积在所有帕累

托解超体积中占的比例高，那么该算法的效果是比

较好的．

４３　基于随机模型的回报值优化方法

考虑到服务过程的动态性、服务行为的多样性

和服务请求的不确定性，在进行服务质量的优化时，

有时需要考虑系统动态行为的随机性．其优化步骤

往往是：（１）建立系统的随机模型，刻画其动态行

为；（２）基于随机模型进行性能分析，研究系统参数

和服务质量结果之间的关系；（３）在已有结论基础

上进行优化，给出最佳的系统参数或服务策略．

马尔可夫模型（ＭａｒｋｏｖＭｏｄｅｌ）是性能评价常用

的模型工具．它利用马尔可夫过程（ＭａｒｋｏｖＰｒｏｃｅｓｓ）

对系统的动态行为进行刻画．典型的模型方法包括离

散时间马尔可夫链（ＤｉｓｃｒｅｔｅＴｉｍｅＭａｒｋｏｖＣｈａｉｎ，

ＤＴＭＣ）、连续时间马尔可夫链（ＣｏｎｔｉｎｕｏｕｓＴｉｍｅ

ＭａｒｋｏｖＣｈａｉｎ，ＣＴＭＣ）、半马尔可夫过程（Ｓｅｍｉ

ＭａｒｋｏｖＰｒｏｃｅｓｓ，ＳＭＰ）等．

为了方便进行服务质量的分析，在马尔可夫链

中，我们可以对每个状态定义一个回报值，代表系统

在利润、性能、可靠性等方面的收益，则该马尔可夫

链称为是一个马尔可夫回报模型（ＭａｒｋｏｖＲｅｗａｒｄ

Ｍｏｄｅｌ，ＭＲＭ）．和马尔可夫链类似，马尔可夫回报

模型同样可以分为离散时间和连续时间两种时间维

度．回报值的引入为性能评价提供了巨大的便利．马

尔可夫回报模型可以将模型结构和系统需求紧密联

系起来，是性能、可靠性等分析评价的有力工具［４９］．

马尔可夫回报模型中，一般考虑稳态意义的ＱｏＳ指

标．因此，可以首先对马尔可夫模型进行分析求解，

得到每个状态犻∈犛的稳态概率π犻，随后结合每个状

态的回报值狉犻，得到系统稳态回报值的形式化解

析解：

犚
－
＝∑
犻∈犛

π犻·狉犻 （１８）

这里，式（１８）对离散时间和连续时间马尔可夫回报

模型皆可适用．进一步，若离散时间ＭＲＭ中每次状

态变迁的间隔时间相同，则可以证明，离散时间马尔

可夫回报模型和连续时间马尔可夫回报模型是等

价的［５１］．

通过回报值的量化表达，可知优化目标和系统参

数或系统设计结构之间的对应关系，通过一些典型的

优化方法即可求解最优的ＱｏＳ指标．这里，我们着重

介绍一种基于马尔可夫回报模型的优化算法———

马尔可夫决策过程（ＭａｒｋｏｖＤｅｃｉｓｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓ，ＭＤＰ）．

它是基于马尔可夫过程理论的随机动态系统的一种

最优的决策过程，是运筹学中数学规划的一个重要

分支．

一个基本的马尔可夫决策过程包括５个基本要

素：（１）状态集合犛；（２）行为集合犃；（３）收益函数

狉（狊，犪），其中狊∈犛，犪∈犃；（４）状态转移关系犛
犕；

（５）优化目标函数．这里，优化目标函数可以有两种

形式．第一是带有折扣因子的优化目标．它借鉴经济

学原理，区别对待既得利益和未来收益，将每一步的

优化目标定义为当前行为的既得回报值加乘以折扣

因子的未来回报期望值．服务计算中，这类优化目标

往往应用于优化服务过程中的服务收益或利润的最

大化［５１］．我们用犞狀（犛（狀））表示第狀次迭代过程中

状态犛（狀）的 ＭＤＰ收益值，狆（狊′｜犛（狀），犪狀）表示在

决策行为犪狀下状态犛（狀）至状态狊′的转移概率，η∈

（０，１）为折扣因子．则 ＭＤＰ的优化目标可以形式化

表示为

犞狀（犛（狀））＝

ｍａｘ
狊′∈犛

狉（狊狀，犪狀）＋η∑
狊′∈犛

狆（狊′｜犛（狀），犪狀）犞狀＋１（狊′｛ ｝）（１９）

上式也可以写成如下所示的向量形式，即

犞＝犚＋η犘犞 （２０）

带有折扣因子的 ＭＤＰ依照时间的推移对未来

所得收益进行逐步折扣，可以保证对时间累加的总

收益总是收敛的［６６］．它是最常见的一类 ＭＤＰ问题，

可以由经典的值迭代算法和策略迭代算法求解得到

最优解［６７］．理论上可以证明，若将每个状态的收益

值狉（狊，犪）定义为马尔可夫回报模型中的回报值狉狊，

则该 ＭＤＰ求解对 ＭＲＭ 模型参数优化是有效的，

并且 ＭＤＰ的稳态收益值犞和 ＭＲＭ的稳态回报值

犚
－
具有如下对应关系［５１］．

（１－η）π犞＝犚
－ （２１）

另一类优化目标为无折扣因子的 ＭＤＰ优化，

亦被称作平均时间马尔可夫决策过程优化．该模型

不区分当前收益和未来收益，优化目标是稳态期望

值的最大化．它可用于服务计算系统可信赖性优化，

因为无论何时发生系统故障，对系统的功能都是严

重的影响；尤其是一些关键部件的故障，产生的后果

是灾难性的［５２］．该模型的优化目标形式化表示为

ｍａｘｉｍｉｚｅ
犪∈犃

ｌｉｍ
犖→∞

１

犖
犈 ∑

犖

狀＝１

狉（狊狀，犪狀［ ］） （２２）

对于该类型的 ＭＤＰ问题，可以由相关值迭代

算法［６７］进行求解．文献［５２］进一步给出，结合文献［６８］
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中的 ＭＤＰ最优性定理，可以证明由该算法得到结

果的最优性．

基于随机模型的回报值优化方法以随机理论为

基础，可以刻画系统动态行为，并对服务质量属性进

行预测．在模型基础上，可以清晰描述属性之间的相

互关系，有针对性地进行多目标的优化．同时，建立

模型需要一些系统参数，因而增加了一定的测量开

销．马尔可夫理论需要对任务到达和服务时间的分

布进行一定的假设，会损失部分分析的准确性．

确定求解方案后，便是具体的部署实施的过程．

按照是否采用集中的控制器，可以分为集中式实施

和分布式实施．一般而言，集中式方案通信代价小，

但存在单点失效问题；而分布式方案效率高，但可能

增加通信代价［６９］．

５　多目标动态优化

优化方法可从时间维度上分为静态优化和动态

优化．在静态优化中，参数是固定的，系统被当作是

一个时不变的系统，系统的资源需求量和资源总量

被视作与时间无关的常量．而服务计算系统中，随着

用户需求的不断提高，服务之间常以服务组合的形

式共同协作，呈现出动态性和松耦合的特点，采用静

态优化的方法常无法刻画系统随时间变化的性质．

相对于静态优化方法，动态优化方法能够描述系统

的变化，更好地反映系统当前决策对系统时间累积

的影响［６６］．动态优化理论的基本模型是马尔可夫决

策过程［６７］．按照决策者的行为是否受到客观条件的

影响，可将动态优化问题划分为非受限的动态优化

问题和受限的动态优化问题［６６］．

５１　非受限的动态优化问题

类似于单目标动态优化问题，以最小化系统成

本为例，非受限的多目标动态优化问题的目标函数

通常具有如下形式：

（１）有限时间（ｆｉｎｉｔｅｈｏｒｉｚｏｎ）累积成本函数：

犳＝犈 ∑
犜－１

狋＝０

犳（狊狋，犪狋｛ ｝） （２３）

（２）无穷时间（ｉｎｆｉｎｉｔｅｈｏｒｉｚｏｎ）累积折扣成本

函数：

犳^＝犈 ∑
∞

狋＝０
η
狋
犳（狊狋，犪狋｛ ｝） （２４）

（３）无穷时间平均成本函数：

犳
－

＝ｌｉｍ
犜→∞

１

犜
犈 ∑

犜－１

狋＝０

犳（狊狋，犪狋｛ ｝） （２５）

其中，η∈［０，１）为折扣因子，一步（ｏｎｅｓｌｏｔ）成本函

数犳（狊狋，犪狋）可以定义为

犳（狊狋，犪狋）＝∑
犖

狀＝１

狑狀犳狀（狊狋，犪狋） （２６）

式（２６）中，狊狋与犪狋分别表示系统在时槽狋起始所处的

状态和采取的决策，犳狀（狊狋，犪狋）表示决策者优化的第

狀个目标，狑狀∈!

为分配给该目标的权值．

针对有限时间马尔可夫决策问题（２３），可运用

基于动态规划的算法求解离线最优策略；针对无穷

时间马尔可夫决策问题（２４）与（２５），可运用值迭代

（ｖａｌｕｅｉｔｅｒａｔｉｏｎ）与策略迭代（ｐｏｌｉｃｙｉｔｅｒａｔｉｏｎ）算

法［６７］，通过迭代贝尔曼方程求解最优策略．上述算

法在实际应用中主要存在两方面的问题：（１）算法

复杂度通常随着问题规模的扩大急剧增加，常陷入

“维数灾难”（ｃｕｒｓｅｏｆｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｙ）的困境；（２）算

法的迭代需要外部随机变量的分布信息．然而，在实

际应用中，外部随机变量（如服务请求的到达过程）

通常是非稳态的，很难用分布精确刻画其统计特征．

针对这些难题，可运用强化学习［７０］或近似动态规

划［７１］等方法，设计在线或离线学习算法，寻求动态

优化问题的最优解或次优解［７２７３］．

５２　受限的动态优化问题

在受限的动态优化问题中，限制条件的定义类

似于式（２３）～（２５）．这里重点考察限制条件为时间

平均（ｔｉｍｅａｖｅｒａｇｅ）约束的多目标动态优化问题：

ｍｉｎｉｍｉｚｅ：犳
－

　　　　　 　　　 （２７）

ｓｕｂｊｅｃｔｔｏ：犵
－
犻０，犻∈｛１，…，犐｝ （２８）

珔犺犼＝０，犼∈｛１，…，犑｝ （２９）

犪狋∈犃狋（狊狋），狋 （３０）

其中，犃狋（狊狋）是系统处于状态狊狋时的可行决策集，目

标函数犳
－
，约束函数犵

－
犻和珔犺犼分别定义为

犳
－

＝ｌｉｍ
犜→∞

１

犜
犈 ∑

犜－１

狋＝０

犳（犪狋，ω狋｛ ｝） （３１）

犵
－
犻＝ｌｉｍ

犜→∞

１

犜
犈 ∑

犜－１

狋＝０

犵犻（犪狋，ω狋｛ ｝），犻∈｛１，…，犐｝（３２）

珔犺犼＝ｌｉｍ
犜→∞

１

犜
犈 ∑

犜－１

狋＝０

犺犼（犪狋，ω狋｛ ｝），犼∈｛１，…，犑｝（３３）

式（３１）～（３３）中，ω狋表示外部随机变量在时槽狋内

的样本实现．为便于后续表述，将时间平均函数

犳（犪狋，ω狋），犵犻（犪狋，ω狋）和犺犼（犪狋，ω狋）分别简记为犳（狋），

犵犻（狋）和犺犼（狋）．形如式（２７）～（３０）的多目标动态优化

问题可归类为受限的马尔可夫决策问题（Ｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄ

ＭａｒｋｏｖＤｅｃｉｓｉｏｎＰｒｏｂｌｅｍ，ＣＭＤＰ）
［７４］．该类多目标

动态优化问题可运用李雅普诺夫（Ｌｙａｐｕｎｏｖ）优化
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技巧［７５］，设计漂移成本和（ＤｒｉｆｔＰｌｕｓＣｏｓｔ，ＤＰＣ）最

小化算法进行求解．下面介绍在ＤＰＣ算法的设计中

几个重要的步骤．

（１）定义虚拟队列

为每个时间平均约束定义相应的虚拟队列，并

利用队列稳定性理论保证满足时间平均约束．对于

不等式约束（２８）和等式约束（２９），其虚拟队列可分

别定义为

犡犻（狋＋１）＝ｍａｘ［犡犻（狋）＋犵犻（狋），０］，犻 （３４）

犢犼（狋＋１）＝犢犼（狋）＋犺犼（狋），犼 （３５）

定义队列向量Θ（狋）＝［［犡犻（狋）］犻∈｛１，…，犐｝，［犢犼（狋）］犼∈｛１，…，犑｝］

表示时槽狋起始时刻系统所有虚拟队列所处的

状态．

（２）定义李雅普诺夫函数和漂移

为了度量系统的积压（拥塞）程度，定义二次李

雅普诺夫函数：

犔（Θ（狋））＝
１

２∑犻
α犻［犡犻（狋）］

２＋
１

２∑
犼
β犼［犢犼（狋）］

２（３６）

其中，α犻和β犼分别表示赋予队列犡犻（狋）和犢犼（狋）的权

值，可实现对不同队列的区分．在系统当前队列状态

为Θ（狋）的条件下，定义李雅普诺夫漂移（Ｌｙａｐｕｎｏｖ

ｄｒｉｆｔ）为相邻时槽李雅普诺夫函数之差的条件期望：

　Δ（Θ（狋））＝犈｛犔（Θ（狋＋１））－犔（Θ（狋））｜Θ（狋）｝（３７）

（３）定义ＤＰＣ函数及其上界

针对最小化问题，定义漂移成本和函数：

Δ（Θ（狋））＋犞犈｛犳（狋）｜Θ（狋）｝ （３８）

其中，可调参数犞＞０用于控制漂移函数Δ（Θ（狋））

与成本函数犈｛犳（狋）｜Θ（狋）｝之间的平衡（ｔｒａｄｅｏｆｆ）．

若犞 的取值越大，则表明决策者在系统队列稳定性

和成本之间，更倾向于成本控制．根据李雅普诺夫优

化的设计原则［７５］，原问题（２７）～（３０）可转换为求解

如下解优化问题：

ｍｉｎｉｍｉｚｅ犞犳（狋）＋∑
犐

犻＝１

犡犻（狋）犵犻（狋）＋∑
犑

犼＝１

犢犼（狋）犺犼（狋）

ｓｕｂｊｅｃｔｔｏ犪狋∈犃狋（狊狋），狋

（３９）

对于任意时槽狋，问题（３９）是一个静态优化问题，可

利用问题自身的特性，设计静态优化算法进行求解，

得到最优决策犪狋．然后，将犪

狋 代入式（３４）和（３５），

更新虚拟队列的状态．

若原问题（２７）～（３０）存在可行解，且外部随机

变量ω狋关于时间狋独立同分布，则ＤＰＣ最小化算法

能够保证虚拟队列犡犻（狋）和犢犼（狋）满足稳定性条件．

此外，系统平均成本满足［７５］

ｌｉｍ
犜→∞

１

犜
犈 ∑

犜－１

狋＝０

犳（狋｛ ｝）犳－＋犅
犞

（４０）

其中，犅＞０为常数，犳
－表示原问题目标函数（２７）的

最优值．式（４０）表明，若平衡控制参数犞＞０足够大，

则ＤＰＣ最小化算法能够实现系统平均成本的最优

控制．

ＤＰＣ最小化算法使决策者能够根据系统当前

的状态选取决策，实现算法稳定性与最优性之间的

可控平衡．该算法的优势在于决策的选取仅依赖于

系统在当前时刻所处的状态，可在线部署实现．另

外，不同于传统值／策略迭代算法，ＤＰＣ最小化算法

无需迭代基于系统状态的值函数（ｖａｌｕｅｆｕｎｃｔｉｏｎ），

因而能在一定程度上抑制“状态空间爆炸”．但该算

法在应用中也存在一定的局限性：（１）仅适用于求

解目标函数和约束函数均为时间平均函数的马尔科

夫决策问题；（２）不能解决潜在的决策空间（ａｃｔｉｏｎ

ｓｐａｃｅ）过大的问题．

李雅普诺夫优化技巧在多目标动态优化问题中

的应用已有一些研究成果［６，４６，７６７９］．例如，文献［６］

针对ＳａａＳ云平台的应用请求调度和资源分配问题，

运用李雅普诺夫优化方法，设计了一种在线控制算

法．该算法通过在线接纳控制、负载均衡和虚拟机调

度，实现ＳａａＳ云平台服务收益的最大化，同时降低

系统耗电量．文献［４６］采用李雅普诺夫优化技巧解

决服务计算中服务调度与管理的问题，实现了系统

收益、能耗、响应时间的多目标优化．文献［７６］考察

了电价和碳排放率（ＣａｒｂｏｎＥｍｉｓｓｉｏｎＲａｔｅｋ，ＣＥＲ）

在时间和空间尺度上的多样性，运用李雅普诺夫优

化，设计在线控制算法，通过负载均衡、动态容量分

配和服务器速率调节，实现地理分布式云数据中心

电力成本、碳排放和服务质量３个优化目标之间的

平衡．文献［７７］对分布式云环境下多组织的任务调

度问题进行了研究，利用数据中心电价在时间和空

间维度上的差异性，设计了优化系统能耗和任务调

度公平性的在线调度算法ＧｒｅＦａｒ；通过控制李雅普

诺夫参数，ＧｒｅＦａｒ能无限逼近问题的离线最优值，

且无需外部随机变量（如任务到达、电价等）的统计

信息．

６　总结与展望

服务计算的多目标优化关注在系统的设计和管

理中，如何合理地进行系统配置和管理，以更好地满

足用户和服务供应商的需求．优化过程覆盖服务系

统的整个生命周期，直接影响用户和服务供应商的

利益，是服务计算中重要的研究问题．本文结合服务
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计算的多目标参数，介绍了优化涉及的指标体系和

问题．在此基础上，总结了服务计算中５种典型的多

目标优化模型，并从模型的适用性、难易程度等方面

对它们进行了比较和区分．同时讨论模型的相互关

系．之后，分别介绍了这些多目标优化模型对应的求

解方法．我们期望本文对多目标优化的模型和方法

的研究综述可以为服务计算的系统设计和改进提供

一定的理论参考．

考虑到多目标优化中采用的模型和求解方法不

同，得到的解也不尽相同．对不同的解进行评价，有

利于找到该问题下合适的模型和求解方法，为优化

策略的分析和比较提供理论依据和支撑，是一个值

得关注的问题，这也是我们下一步工作的方向．此

外，如何在多目标优化中根据不同目标之间的关系，

建立全面系统的多目标优化理论，设计普适性的优

化模型和方法，是亟待解决的研究难点，也是计算机

学科中优化理论的一个发展方向．
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ｏｎＳｅｍａｎｔｉｃａｎｄＤｙｎａｍｉｃ ＷｅｂＰｒｏｃｅｓｓｅｓ（ＳＤＷＰ２００５）．

Ｏｒｌａｎｄｏ，ＵＳＡ，２００５：３２４５

［３４］ Ｗｉｅｓｅｍａｎｎ Ｗ， Ｈｏｃｈｒｅｉｔｅｒ Ｒ， Ｋｕｈｎ Ｄ． Ａ ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ

ｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇａｐｐｒｏａｃｈｆｏｒＱｏＳａｗａｒｅｓｅｒｖｉｃｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ／／

Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２００８ＩＥＥＥ８ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＳｙｍｐｏｓｉｕｍ

ｏｎＣｌｕｓｔｅｒＣｏｍｐｕｔｉｎｇａｎｄｔｈｅＧｒｉｄ（ＣＣＧＲＩＤ’０８）．Ｌｙｏｎ，

Ｆｒａｎｃｅ，２００８：２２６２３３

［３５］ ＷａｇｎｅｒＦ，ＨｏｎｉｄｅｎＳ，ＩｓｈｉｋａｗａＦ．Ｔｏｗａｒｄｓｒｏｂｕｓｔｓｅｒｖｉｃｅ

ｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎｓｉｎｔｈｅｃｏｎｔｅｘｔｏｆｆｕｎｃｔｉｏｎａｌｌｙｄｉｖｅｒｓｅｓｅｒｖｉｃｅｓ／／

Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２１ｓｔＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ Ｗｏｒｌｄ

ＷｉｄｅＷｅｂ．ＮｅｗＹｏｒｋ，ＵＳＡ，２０１２：９６９９７８

［３６］ ＡｌｒｉｆａｉＭ，ＳｋｏｕｔａｓＤ，ＲｉｓｓｅＴ．Ｓｅｌｅｃｔｉｎｇｓｋｙｌｉｎｅｓｅｒｖｉｃｅｓｆｏｒ

ＱｏＳｂａｓｅｄ Ｗｅｂｓｅｒｖｉｃｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ

１９ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ Ｗｏｒｌｄ ＷｉｄｅＷｅｂ．Ｎｏｒｔｈ

Ｃａｒｏｌｉｎａ，ＵＳＡ，２０１０：１１２０

［３７］ ＢａｒａｋａｔＬ，ＭｉｌｅｓＳ，ＰｏｅｒｎｏｍｏＩ，ＬｕｃｋＭ．Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｍｕｌｔｉ

ｇｒａｎｕｌａｒｉｔｙｓｅｒｖｉｃｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１１

ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ Ｗｅｂ Ｓｅｒｖｉｃｅｓ （ＩＣＷＳ

２０１１）．Ｗａｓｈｉｎｇｔｏｎ，ＵＳＡ，２０１１：２２７２３４

［３８］ ＹｕＴ，Ｚｈａｎｇ Ｙ，Ｌｉｎ Ｋ．Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｆｏｒ Ｗｅｂ

ｓｅｒｖｉｃｅｓｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｗｉｔｈｅｎｄｔｏｅｎｄ ＱｏＳｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ．ＡＣＭ

ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎｔｈｅＷｅｂ，２００７，１（１）：６３２

［３９］ ＱｉＬ，ＴａｎｇＹ，ＤｏｕＷ，ＣｈｅｎＪ．Ｃｏｍｂｉｎｉｎｇｌｏｃａｌｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ

ａｎｄｅｎｕｍｅｒａｔｉｏｎｆｏｒＱｏＳａｗａｒｅ Ｗｅｂｓｅｒｖｉｃｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ／／

Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１０ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ

ＷｅｂＳｅｒｖｉｃｅｓ（ＩＣＷＳ２０１０）．Ｍｉａｍｉ，ＵＳＡ，２０１０：３４４１

［４０］ ＳｋｏｕｔａｓＤ，ＳａｃｈａｒｉｄｉｓＤ，ＳｉｍｉｔｓｉｓＡ，ＳｅｌｌｉｓＴ．Ｒａｎｋｉｎｇａｎｄ

ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ Ｗｅｂ ｓｅｒｖｉｃｅｓ ｕｓｉｎｇ ｍｕｌｔｉｃｒｉｔｅｒｉａ ｄｏｍｉｎａｎｃｅ

ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｓ．ＩＥＥＥ ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＳｅｒｖｉｃｅｓＣｏｍｐｕｔｉｎｇ，

２０１０，３（３）：１６３１７７

［４１］ ＰｅｔｅｒｓｏｎＬＬ，ＤａｖｉｅＢＳ．ＣｏｍｐｕｔｅｒＮｅｔｗｏｒｋｓ：ＡＳｙｓｔｅｍｓ

Ａｐｐｒｏａｃｈ．Ｎｅｔｈｅｒｌａｎｄｓ：Ｅｌｓｅｖｉｅｒ，２００７

［４２］ ＨｕａｎｇＪ，ＣｈｅｎＹ，ＬｉｎＣ，ＣｈｅｎＪ．ＲａｎｋｉｎｇＷｅｂｓｅｒｖｉｃｅｓ

ｗｉｔｈｌｉｍｉｔｅｄａｎｄｎｏｉｓｙｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２１ｔｈ

ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ Ｗｅｂ Ｓｅｒｖｉｃｅｓ （ＩＣＷＳ

２０１４）．Ａｌａｓｋａ，ＵＳＡ，２０１４，ｔｏｂｅｐｕｂｌｉｓｈｅｄ

［４３］ ＨａｉｍｅｓＹＹ，ＬａｄｓｏｎＬＳ，ＷｉｓｍｅｒＤＡ．Ｂｉｃｒｉｔｅｒｉｏｎｆｏｒｍｕｌａｔｉｏｎ

ｏｆｐｒｏｂｌｅｍｓｏｆｉｎｔｅｇｒａｔｅｄｓｙｓｔｅｍｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎａｎｄｓｙｓｔｅｍ

ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ．ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｓｙｓｔｅｍｓ Ｍａｎ ａｎｄ

Ｃｙｂｅｒｎｅｔｉｃｓ，１９７１，ＳＭＣ１（３）：２９６

［４４］ ＴｏｒｄｓｓｏｎＪ，ＭｏｎｔｅｒｏＲ，ＭｏｒｅｎｏＶｏｚｍｅｄｉａｎｏＲ，Ｌｌｏｒｅｎｔｅ

ＩｇｎａｃｉｏＭ．Ｃｌｏｕｄｂｒｏｋｅｒｉｎｇｍｅｃｈａｎｉｓｍｓｆｏｒｏｐｔｉｍｉｚｅｄｐｌａｃｅ

ｍｅｎｔｏｆｖｉｒｔｕａｌｍａｃｈｉｎｅｓａｃｒｏｓｓｍｕｌｔｉｐｌｅｐｒｏｖｉｄｅｒｓ．Ｆｕｔｕｒｅ

ＧｅｎｅｒａｔｉｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＳｙｓｔｅｍｓ，２０１２，２８（２）：３５８３６７

［４５］ ＢｒｅｉｔｇａｎｄＤ，ＭａｒａｓｈｉｎｉＡ，ＴｏｒｄｓｓｏｎＪ．Ｐｏｌｉｃｙｄｒｉｖｅｎｓｅｒｖｉｃｅ

ｐｌａｃｅｍｅｎｔｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｉｎｆｅｄｅｒａｔｅｄｃｌｏｕｄｓ．ＩＢＭ Ｒｅｓｅａｒｃｈ

Ｄｉｖｉｓｉｏｎ，Ｎｅｗ Ｙｏｒｋ，ＵＳＡ：ＴｅｃｈｎｉｃａｌＲｅｐｏｒｔ：Ｈ０２９９，

２０１１

［４６］ ＣｈｅｎＹ，ＨｕａｎｇＪ，ＸｉａｎｇＸ，ＬｉｎＣ．Ｅｎｅｒｇｙｅｆｆｉｃｉｅｎｔｄｙｎａｍｉｃ

ｓｅｒｖｉｃｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｆｏｒｌａｒｇｅｓｃａｌｅ Ｗｅｂ ｓｅｒｖｉｃｅ ｓｙｓｔｅｍ／／

Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２１ｔｈＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＷｅｂ

Ｓｅｒｖｉｃｅｓ（ＩＣＷＳ２０１４）．Ａｌａｓｋａ，ＵＳＡ，２０１４，ｔｏｂｅｐｕｂｌｉｓｈｅｄ

［４７］ ＶｉｒａＣ，ＨａｉｍｅｓＹＹ．ＭｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅＤｅｃｉｓｉｏｎＭａｋｉｎｇ：Ｔｈｅｏｒｙ

ａｎｄ Ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙ．Ａｍｓｔｅｒｄａｍ，Ｈｏｌｌａｎｄ：ＮｏｒｔｈＨｏｌｌａｎｄ，

１９８３

［４８］ ＣｈｅｎＹｉｎｇ，ＨｕａｎｇＪ，ＬｉｎＣ．Ｐａｒｔｉａｌｓｅｌｅｃｔｉｏｎ：Ａｎｅｆｆｉｃｉｅｎｔ

ａｐｐｒｏａｃｈｆｏｒＱｏＳａｗａｒｅＷｅｂｓｅｒｖｉｃｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ

ｏｆｔｈｅ２１ｔｈＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＷｅｂＳｅｒｖｉｃｅｓ

（ＩＣＷＳ２０１４）．Ａｌａｓｋａ，ＵＳＡ，２０１４，ｔｏｂｅｐｕｂｌｉｓｈｅｄ

［４９］ ＢｏｌｃｈＧ，ＧｒｅｉｎｅｒＳ，ＭｅｅｒＨ，ＴｒｉｖｅｄｉＫ．ＱｕｅｕｅｉｎｇＮｅｔｗｏｒｋｓ

ａｎｄＭａｒｋｏｖＣｈａｉｎｓ：ＭｏｄｅｌｉｎｇａｎｄＰｅｒｆｏｒｍａｎｃｅＥｖａｌｕａｔｉｏｎ

ｗｉｔｈＣｏｍｐｕｔｅｒＳｃｉｅｎｃｅＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ．Ｈｏｂｏｋｅｎ，ＮｅｗＪｅｒｓｅｙ，

ＵＳＡ：ＪｏｈｎＷｉｌｅｙ＆Ｓｏｎｓ，２００６

［５０］ ＨｕａｎｇＪ，ＣｈｅｎＹ，ＬｉｎＣ，ＣｈｅｎＪ．ＲａｎｋｉｎｇＷｅｂｓｅｒｖｉｃｅｓ

ｗｉｔｈｌｉｍｉｔｅｄａｎｄｎｏｉｓｙｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２１ｔｈ

ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ Ｗｅｂ Ｓｅｒｖｉｃｅｓ （ＩＣＷＳ

２０１４）．Ａｌａｓｋａ，ＵＳＡ，２０１４，ｔｏｂｅｐｕｂｌｉｓｈｅｄ

［５１］ ＨｕａｎｇＪ，Ｌｉｎ Ｃ．Ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ ｅｎｅｒｇｙ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙｉｎ Ｗｅｂ

ｓｅｒｖｉｃｅｓ：Ａｎａｇｅｎｔｂａｓｅｄａｐｐｒｏａｃｈｆｏｒｓｅｒｖｉｃｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎａｎｄ

ｄｙｎａｍｉｃｓｐｅｅｄｓｃａｌｉｎｇ．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｆＷｅｂＳｅｒｖｉｃｅｓ

１２９１１０期 林 闯等：服务计算中服务质量的多目标优化模型与求解研究



Ｒｅｓｅａｒｃｈ，２０１３，１０（１）：２９５２

［５２］ ＨｕａｎｇＪ，ＬｉｎＣ，ＷａｎＪ．Ｍｏｄｅｌｉｎｇ，ａｎａｌｙｓｉｓａｎｄｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ

ｏｆｄｅｐｅｎｄａｂｉｌｉｔｙａｗａｒｅｅｎｅｒｇｙｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙｉｎｓｅｒｖｉｃｅｓｃｏｍｐｕｔｉｎｇ

ｓｙｓｔｅｍｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ １０ｔｈ ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＳｅｒｖｉｃｅｓＣｏｍｐｕｔｉｎｇ（ＳＣＣ２０１３）．ＳａｎｔａＣｌａｒａ，

ＵＳＡ，２０１３：６８３６９０

［５３］ ＭｉｅｔｔｉｎｅｎＫ．ＮｏｎｌｉｎｅａｒＭｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ．Ｍａｓｓａ

ｃｈｕｓｅｔｔｓ，ＵＳＡ：ＫｌｕｗｅｒＡｃａｄｅｍｉｃＰｕｂｌｉｓｈｅｒｓ，１９９９

［５４］ ＹｕＴａｏ，ＬｉｎＫｗｅｉＪａｙ．ＳｅｒｖｉｃｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｆｏｒＷｅｂ

ｓｅｒｖｉｃｅｓｗｉｔｈｅｎｄｔｏｅｎｄＱｏＳｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ

２００４ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎｅＣｏｍｍｅｒｃｅＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ

（ＣＥＣ２００４）．Ｃａｌｉｆｏｒｎｉａ，ＵＳＡ，２００４：１２９１３６

［５５］ ＧａｏＹ，ＺｈａｎｇＢ，ＮａＪ，ｅｔａｌ．ＯｐｔｉｍａｌｓｅｌｅｃｔｉｏｎｏｆＷｅｂ

ｓｅｒｖｉｃｅｓｆｏｒｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｉｎｔｅｒｆａｃｅｍａｔｃｈｉｎｇａｎｄ

ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｍｕｌｔｉｓｔａｇｅｇｒａｐｈ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２００５６ｔｈ

ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＰａｒａｌｌｅｌａｎｄＤｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄＣｏｍｐｕｔｉｎｇ，

ＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ（ＰＤＣＡＴ２００５）．Ｄａｌｉａｎ，Ｃｈｉｎａ，

２００５：３３６３３８

［５６］ Ｈｏｃｈｂａｕｍ Ｄ Ｓ．Ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｆｏｒ ＮＰｈａｒｄ
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附录１．

定理１证明．

当定理１中条件成立时，线性加权模型目标函数转化为

∑
犽

犻＝１

狑犻犳犻（狓）＝狑犻犳犻（狓）＋∑
犼≠犻

狑犼犳犼（狓）＝狑犻犳犻（狓）＝犳犻（狓）．

因此模型转化为

ｍｉｎｉｍｉｚｅ
狓

犳犻（狓）

ｓｕｊｅｃｔｔｏ狓∈犛

而ε约束模型转化为

ｍｉｎｉｍｉｚｅ
狓

犳犻（狓）

ｓｕｊｅｃｔｔｏ犳犼（狓）ε犼＝∞，犼＝１，…，犽，犼≠犻

狓∈犛

那么此时线性加权模型和ε约束模型是等价的．证毕．

定理２证明．

对于任意的犻，当式（１０）成立时，Ω犻包含了解空间中所有

第犻维目标函数为最优的解集，即

Ω犻＝｛狓｜犳犻（狓）＝ｍｉｎ
狓′∈犛

｛犳犻（狓′）｝｝ （４１）

下面用反证法证明帕累托解集Ωｐａｒｅｔｏ中存在某个解狓狆，

使得狓狆∈Ω犻．

假设Ω犻∩Ωｐａｒｅｔｏ＝，那么任取狓′∈Ω犻，有狓′Ωｐａｒｅｔｏ．因

而必定狓狆∈Ωｐａｒｅｔｏ，使得狓狆狓′．则根据帕累托的定义，有

犳犻（狓狆）犳犻（狓′）．又根据Ω犻的定义，有犳犻（狓′）＝ｍｉｎ
狓∈犛

｛犳犻（狓）｝，

因此犳犻（狓′）犳犻（狓狆）．那么有且只有一种情况成立，即

犳犻（狓狆）＝犳犻（狓′）．由Ω犻的定义，有狓狆∈Ω犻，即狓狆∈Ω犻∩Ωｐａｒｅｔｏ≠

，与假设矛盾．

因此可得，Ω犻∩Ωｐａｒｅｔｏ≠，由式（４１），可得

Ω犻∩Ωｐａｒｅｔｏ＝｛狓｜狓∈Ωｐａｒｅｔｏ∧犳犻（狓）＝ｍｉｎ
狓′∈犛

｛犳犻（狓′）｝｝

由集合的分配律，可得

　 （∪
犽

犻＝１
Ω犻）∩Ωｐａｒｅｔｏ＝∪

犽

犻＝１

（Ω犻∩Ωｐａｒｅｔｏ）

　　　＝∪
犽

犻＝１

｛狓｜狓∈Ωｐａｒｅｔｏ∧犳犻（狓）＝ｍｉｎ
狓′∈犛

｛犳犻（狓′）｝｝

　　　＝｛狓｜１犻犽，狓∈Ωｐａｒｅｔｏ∧犳犻（狓）＝ｍｉｎ
狓′∈犛

｛犳犻（狓′）｝｝

即式（１１）成立． 证毕．

定理３证明．

定理１中已经证明，在满足定理１的条件下，ε约束模

型与线性加权模型是等价的，因此Ωε犻＝Ω犻，１犻犽．又定

理２中证明了在同样的条件下，Ω犻∩Ωｐａｒｅｔｏ≠，１犻犽

成立，那么Ωε犻∩Ωｐａｒｅｔｏ≠，１犻犽成立． 证毕．
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