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 چکیده

تر شااده و ترکیبی از چندین های ابری پیچیدهها اسااتفاده از ساارویسهای از راه دور در زندگی انسااانبا افزایش تکنولوژی

ترین ها باید به صورتی باشد که بیشدهی و تولید ترکیبی از سرویسگیرد. درخواسات سرویس، سرعت پاسخسارویس را دربر می

ها ایه دهد. روش مطرح شده توانسته است، کیفیت سرویس بالا را در ترکیب سرویسدهی  را در کمترین زمان ارکیفیت سارویس

تی و تاب با علوم زیسهای پایه فرا ابتکاری بدسات آورد. در این روش الگوریتم کرم شببا کمترین زمان نسابت به ساایر روش

ه سمت جمع، سبب ایجاد تعادل بین قابلیت های جدید اضافه شده شکارچی و حرکت برسانی شده است. رفتاررفتاری جدید بروز

شود. مشکل اکثر روش ها، بدست آوردن کیفیت بالای ترکیب سرویس در مدت برداری الگوریتم مطرح شاده میاکتشاا  و بهره

 باشاد که در این الگوریتم با اضافه کردن رفتارهای جدید برطر  شده است. نمودار های همگرایی برحسب زمان وزمان کمتر می

های اسااتاندارد دهد. این روش دادهنتایج آماری بدون پارامتر برتری این روش را نساابت به سااایر روش ها فرا ابتکاری نشااان می

QWS کند.و توابع استاندارد را در مقایسه با الگوریتم های مطرح در کمترین زمان با بهترین جواب حل می 
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 مقدمه -3

پذیری و رایانش ابری یک روش برای ارایه خدمات فناوری اطلاعات به مشتریان در قالب سرویس به همراه انعطاف

را در  های سیستمی، قابلیت استفاده از منابع، پلتفرم و یا نرم افزاریها بدون درگیری با پیچیدگیباشد که مشتریپذیری میمقیاس

 هایشود تا نیازمندیهای مختلف ارایه میها و قابلیتهای مختلف ابری با قیمتصورت درخواست آن دارند. امروزه سرویس

های مختلف با کاربران را برطرف کند زیرا که یک سرویس به تنهایی قابلیت ایجاد کیفیت مناسب را ندارد و این ترکیب سرویس

 تواند مشتریان را راضی سازد. های متفاوت است که میقابلیت

دهند و هر سرویس انتزاعی )کار( دارای چندین سرویس موازی است. موازی عملیات یکسانی را انجام میهای سرویس

های موازی برای هر سرویس انتزاعی است. انتخاب شد، انتخاب سرویس مناسب از میان سرویسچالش اصلی که اینجا مطرح می

های موازی یک عملیات مشخص باشد، زیرا همه سرویس( میQOSسرویس موازی بر پایه میزان پارامترهای کیفیت سرویس )

 . [1] کننده برتری سرویس استهای موازی تعیینبرای این سرویس QOSدارند و تفاوت 

ی هاجوابهای مختلف صورت بگیرید و این انتخاب ها باعث ایجاد تواند در روشهای موازی میاز آنجا که انتخاب سرویس

ازه توان بدست آورد به اندهای ابری که میبه تعداد نمایی شود که نیازمند پردازش به زمان نمایی است. تعداد ترکیب سرویس

𝑛𝑚 باشد که در اینجا میm کار( و تعداد سرویس( های انتزاعیn است. از آنجا که مسئله تعداد سرویس )های کاندید )موازی

باشد نیازمند آن هستیم که روشی پیدا کنیم که بتواند بهترین ( میNP-Hardی یک مسئله نوع سخت )های ابرترکیب سرویس

سازی ینهشود به یک مسئله بهکاربردی سرویس در نظر بگیرد که همین امر سبب میهای کاربردی و غیر حالت را برای تمام ویژگی

 تبدیل شود.  

حل مسائل سخت اشاره کرد که آن  یمناسب برا یاربس یهااز مجموعه روش کییبه  توانیم سازیینهبه یهاروش یاندر م

 یگرحل کرده و د یاچند جمله یزمان یچیدگیمسائل سخت را در پ تواندیها مروش ین. اباشدیم [2] یفرا ابتکار یهاهم روش

 یاهستند و  قیدق یا آورندیبدست م یفرا ابتکار هاییتمکه الگور ی. جوابیمنباش مایین یزمان یچیدگیبا پ یهابه روش یازمندن

کردن  دایپ یبرا یبوده و اکثرا از هوش جمع یتجمع یهبر پا یفرا ابتکار یهاروش یشتر. بباشندیبه جواب درست م یکنزد

 یرفتارها یساز یهاند و از شبالگو گرفته شده یعتاز طب یشترب یفرا ابتکار ی. روش هاکنندیمسئله استفاده م یجواب اصل

 .برندیموجودات مختلف بهره م

از  بر گرفته یفرا ابتکار یهاتمیالگور نیاز پرکاربردتر یککه ی [3] (FA)تاب کرم شب یسازنهیبه تمیمقاله،  الگور نیا در

که در الگوریتم مطرح شده اعمال شده است مربوط به بررسی  نوآوری. میدهیو تحول قرار م رییرا مورد تغ باشدمی طبیعت

باشد. با بررسی این رفتارهای جدید و الگو گرفتن از آنها، ساختار الگوریتم با اضافه کردن بخش تاب میهای جدید کرم شبرفتار

 شده است که الگوریتم ازتغییر داده شده است. این تغییرات اعمال شده سبب  های جدید فاز شکارچی و حرکت به سمت جمع

( به تعادل برسد و محیط بیشتری را با دقت بهتر exploitationبرداری )( و بهرهexplorationلحاظ قابلیت اکتشاف )
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است،   یتاب ها به دو علت اساسدهد که حرکت کرم شبیها نشان م یبررسجستجو کند و کمتر در دام بهینه های محلی بیافتد. 

 یشتریتر است و شدت نور بکیکند که نزدیم یتاب نربه کرم شب یتاب ماده شروع به نوردهکه کرم شب یریگجفت یاولا برا

ها در تاب. کرم شب [4]) رفتار شکارچی( کندیکردن استفاده م هیتغذ یتاب ماده از نر براها کرم شبوقت یدارد و دوما بعض

دهد یشان من دیجد یها افتهی ی، ولکردندیتاب پور نور حرکت مشب صورت بودن که فقط به سمت کرم نیبد یقبل یها یبررس

دارد به  لیتما نکهیتاب علاوه بر اکرم شب یعنیباشد، یم زیحرکت به سمت جمع ن ریتحت تاث نیچنکرم ها هم نیکه حرکت ا

حرکت  نیا یساز هیشب یکه برا [5] تاب ها داردو همه کرم شب یدر حضور جمع لیتاب پرنور حرکت کند تماسمت کرم شب

باشد که سبب  زین یرسراس نهیبه ریباشد تحت تاث ین محلیپر نورتر ریتاب تحت تاثکرم شب نکهیکه علاوه بر ا میهست نیا ازمندین

 شود که در جمعیتپیاده سازی رفتار شکارچی سبب می شود.یتاب ها مشدن آن به سمت جمع و دسته ها در کرم شب دهیکش

ها برخی از جواب ها حذف شده و با جواب های جدید جایگزین شود و این عمل سبب دگرگونی در جمعیت  تابکرم شب

دهد و از سمت دیگر با اضافه کردن رفتار حرکت به سمت جمع، کرم شب شود و قابلیت اکتشاف را افزایش میجواب ها می

ر در ناحیه اطراف بهترین جواب بررسی شود و قابلیت شد که جواب ها بیشتباشد. این امر سبب میتحت تاثیر جمع نیز می

در سه زمینه مختلف بهینه سازی توابع استاندارد، ترکیب سرویس های ابری روش مطرح شده را  برداری را افزایش دهد.بهره

ی های نمودار های شود. آزمون های بدون پارامتر و بررسمورد ارزیابی قرار داده می QWSهای های تصادفی و مجموعه دادهداده

تاب و الگوریتم های معروف دهد که روش مطرح شده نسبت به روش پایه الگوریتم کرم شبهمگرایی برحسب زمان نشان می

در  فرا ابتکاریمطرح  یها تمیبا الگور سهیرا در مقا QWSاستاندارد  یهاداده روش نیا کند.دیگر فرا ابتکاری بهتر عمل می

در   FAاز  یعملکرد بهتر زیکند. روش مطرح شده نیم سیسرو بیترک QOS  سیسرو تیفیمقدار ک نیبهتربا  هیثان 22کمتر از 

 تفاده کرد.تاب اسکرم شب تمیالگور یتوان آن را به جادارد و می یابر یها سیسرو بیترک یبالا تیفیبه ک یسرعت دست رس

 دهد. را نشان می FA( مقایسه تغییرات ساختاری روش مطرح شده با روش قبلی الگوریتم 1جدول )

به مرور ادبیات و کارهای گذشته پرداخته شده  دوم باشد، ابتدا در بخش یصورت م نیمقاله به ا نیا یها بخش

، هارمچاخته شده است. در بخش پردهای ابری و پیاده سازی آن معرفی مسئله ترکیب سرویسبه است، در بخش سوم 

کاملی  یابیارز پنجمو در بخش  پردازیمهای ابری میروش پیشنهادی و نحوه پیاده سازی آن بر روی ترکیب سرویس

های مطرح شده در پایگاه و روش مطرح شده برای ترکیب سرویس ابری در داده شده است هیارااز روش مطرح شده 

 شود.نتیجه کلی از عملکرد این روش توضیح داده میدر بخش آخر،  تایو نهاشود استفاده می QWSداده 

 

 

 

 

 



   
   
   
   
   
   
   
   
   
   
   
   
   
   
   
   
   
   
   
   
   
   
   
   
   
   
   
   
   
   
   
   
   
   
   
   
   
   
   
   
   
  

   
   
   
   
   
   
   
   
   
   
   
   
   
   
   
   
   
   
   
   
   
   
   

ای
دس
مهن
ی 
حا
طرا
در 
ت 
اا
لاع
 اط
ری
او
فنا
ه 
لا
مج

 

4 

 

 

 مرور ادبیات و روش های پیشین -2

یط کردن جواب های تصادفی در محهای فرا ابتکاری برگرفته از طبیعت با بررسی کلی فضای جستجو و پخشاغلب روش

ه از سازی شدشده در محیط و استفاده از هوش شبیههای تصادفی از نقاط پخش کنند و با تولید جوابشروع به بازرسی می

وان به تهای فرا ابتکاری برگرفته از طبیعت میکنند. از میان روشهای موجودات، اقدام به پیداکردن بهترین جواب میرفتار

، الگوریتم گرگ [7] (PSO)، الگوریتم جستجوی ازدحام ذرات (ABC) [6]مصنوعی  الگوریتم زنبور عسل

سازی ، بهینه[10] ( MSA)، الگوریتم جستجوی آخوندک[9]( WOAسازی وال )، الگوریتم بهینه[8]  (GWO)خاکستری

سازی ضد ویروس کرونا ، بهینه[13]( SOساز مار )، بهینه[12]( WOسازی گراز دریایی )، بهینه[11]  ( HSWOA)فوک آبی

(ACVO )[14]بهینه ،( ساز فاجعه چرنوبیلCDO )[15]بهینه ،( ساز دره انرژیEVO)[16]  ساز روباهو بهینه( های پرندهFFO )

محلی بسیاری خواهد بود، پس نیازمند آن هستیم که اشاره کرد. از آنجا که مسئله ترکیب سرویس ابری، دارای جواب های  [17]

ای ابری استفاده هخاصیت اکتشاف را برای الگوریتم فرا ابتکاری مد نظر افزایش دهیم تا بتوانیم این روش را برای ترکیب سرویس

همین امر از شود ناحیه جواب های بسیاری را در جستجو داشته باشیم که ( سبب میexplorationکنیم. خاصیت اکتشاف )

 شود به سمت بهینه سراسری حرکت کنیم. های بهینه محلی جلوگیری کرده و سبب میافتادن در تله جواب

رح های بسیاری مطهای ابری استفاده شده است،  تاکنون روشسازی سرویسهای فرا ابتکاری که برای بهینهدر میان روش

روشی را برای حل مسئله ترکیب سرویس ابری مطرح [18] ( IWO) رزشده است. محققان اخیرا با تغییر الگوریتم علف ه

گر های دیهای از دنیای واقعی مورد ارزیابی قرار گرفته و توانسته است نسبت به روشاند. این روش بر روی مجموعه دادهکرده

ه آنها کاوی مطرح شده است کای دادههروشی دیگری نیز برگرفته از الگوریتم ژنتیک و با استفاده از تکنیک  [19].دبهتر عمل کن

. اخیرا روشی نیز با استفاده از ترکیب الگوریتم [20] ها سرعت عملیات را افزایش دهندسازی ترکیب سرویساند در بهینهتوانسته

های پایه ارزیابی شده و توانسته است از الگوریتم QWS  هاژنتیک و ازدحام ذرات استفاده شده است که این روش بر روی داده

روشی جدید از الگوریتم ازدحام ذرات برای ترکیب سرویس های ابری . [21] خود یعنی ژنتیک و ازدحام ذرات بهتر عمل کند

لگوریتم که نتایج حاصل از این الگوریتم وارد ا کندیاستفاده م سرویس یالگو قیتطب تمیالگورنیز مطرح شده است که این روش از 

 (NFAتاب مطرح شده )الگوریتم کرم شب (FAقدیم ) تابشبالگوریتم کرم  هاویژگی
 طبیعت الگو گرفته شده

 تاب برای جا به جاییبراساس رفتار کرم شب
جایی و تغذیه  تاب برای جابهبراساس رفتار کرم شب

 )شکارچی(

 قوانین روشنایی
تاب پر نور جذب تاب به سمت کرم شبکرم شب

 شود.می

پر نور تر در شعاع  تاب علاوه بر حرکت به سمتکرم شب

تاب کلی ) بهترین محلی خود به سمت پر نورترین کرم شب

 کند. جواب( نیز حرکت می

 هاها و مزیتمحدودیت

 زیاد و سرعت پایین همگرایینبود قابلیت اکتشاف 

افزایش قابلیت اکتشاف با اضافه کردن رفتار تغذیه که سبب 

تاب های جدید به جمعیت شده و تغییر اضافه شدن کرم شب

سرعت همگرایی با تحت تاثیر قرار دادن حرکت، توسط بردار 

 تاب ) حرکت به سمت جمع(بهترین کرم شب

 بتا الگوریتم کرم شب  قبلی : مقایسه روش مطرح شده با روش3جدول 
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شود. روشی که این محققان مطرح کردند توانسته است از لحاظ بهینگی، پیچیدگی زمانی و همگرایی ته میازدحام ذرات بهبود یاف

  .[22] نسبت به روش های مطرح دیگر عمل کند

ی توان به روش هااند، میتاب پیاده سازی شدهاز الگوریتم های که اخیر با تغییر دادن و بهینه کردن الگوریتم کرم شب

GOQRFA [24] ،MFA [25]  وMFA-ANN [26]  .در روش اشاره کردGOQRFA های الگوریتم ربا استفاده از عملگ

ابری  اند که برای زمان بندی گردش کار در محیطتاب کردهبه تغییر الگوریتم کرم شبژنتیک و روش یادگیری شب بازتابی اقدام 

، MFA-ANNتاب و رگرسیون برداری است و روش یک روش ترکیبی از الگوریتم کرم شب MFAاستفاده شده است. روش 

ه اند. روش مطرح تاب کردگوریتم کرم شبروشی است که در آن با تنظیم دقیق تر پارامتر ها و به صورت تطبیقی اقدام به بهبود ال

های بررسی شده، یک روش ترکیبی و یا تغییر یافته برحسب یک روش الگو گرفته شده از طبیعت است و مانند روش NFAشده 

تاب که اخیرا مطرح شده است الگو گرفته شده است و در نیاز نیست بلکه این روش به طور کامل از رفتار های جدید کرم شب

سازی و به آن تاب شبیهباشد چون همه رفتارهای کرم شبتاب میکرم شب مقع این روش مطرح شده حالت کامل الگوریتوا

 اضافه شده است.

 مبانی نظری  -2-3

 تابالگوریتم کرم شب -2-3-3

ها در تابشبمعرفی شد. این الگوریتم از رفتار کرم  2222در سال  X.S Yangتاب اولین بار توسط الگوریتم کرم شب

ها هستند که هنگام تاباند. حشرات چشمک زن در شب همان کرم شبسازی شدهحرکت و جذب شدن به سمت نور شبیه

 Iکنند که شدت جذابیت نور تاب یک ریتم منظم از نور را از خود ساطع میشوند. هر کرم شبچشمک زدن دور هم جمع می

 شود که بهتابی جذب میتاب به کرم شبشود. پس هر کرم شباز منبع نور کاسته می rدارد و این مقدار با بیشتر شدن فاصله 

ر دهد به این معنا که هر چقدتاب، ارزش تابع برازش را نشان میآن نزدیک تر و پر نورتر است. شدت نور در الگوریتم کرم شب

تاب رم شبباشد. شدت جذابیت نور یک کو بهینه می تاب نسبت به بقیه، برازنده ترتاب پر نور تر باشد آن کرم شبیک کرم شب

 کنید.مراجعه  [26]مرجع برای بررسی بیشتر جزییات این الگوریتم به  شود.مشخص می Iتاب با در الگوریتم کرم شب

 باشد.تاب به صورت زیر میالگوریتم کرم شب
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 )ب(                                            )الف(                                                       

 تاب در میان جمعیت،تاب شکارچی، ب( تمایل زندگی کرم شبتاب توسط کرم شب:  الف( تغذیه کرم شب3شکل

 ( :FA) الگوریتم کرم شب تابشبه کد 

1: Generate the initial population randomly. 

2: Calculate the fitness of initial population based on light intensity of fireflies. 

3: While ( criterion ) 

4:     for 𝑖 = 1,2, . . . , 𝑛 do (n firefly) 

5:      for 𝑗 = 1,2, . . . , 𝑛 do. 

6:            Calculate 𝛽. 
7:            Distance between two fireflies  

8:            If (𝐼(𝑖)  <  𝐼(𝑗)) then 

9:              firefly 𝑖 is moved towards firefly 𝑗  

10:            Determine new solutions.. 
11:          else 

12:        Firefly 𝑖 is moved randomly towards 𝑗. 

13:          end if 

14:      end for j 

15:     end for i 

16: end while 

17: Sort the fireflies according to light intensity values of the new solution. 

 

 تابرفتار های جدید کرم شب -2-3-2

ای زیستی هتاب تاکنون دچار تغییراتی زیادی شده و مورد بررسی قرار گرفته است، ولی هیچ موقع یافتهالگوریتم کرم شب

یتم  سازی برای این الگورتواند گام جدید در بهینههایی که میجدید در مورد این موجود زیبا و هوشمند بررسی نشده است، یافته

افزاییم، ی را میرسانی این الگوریتم داده و حالت های جدیدبروز عهای جدید در این الگوریتم تغییراتی در تابباشد. با بررسی یافته

 تاب مطرح نشده بود.پردازیم که قبلا در کرم شبهای میدا به بررسی رفتارابت
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 حرکت به سمت جمع  -2-3-2-3

ی کنند ، ولتاب پور نور حرکت میها در بررسی های قبلی بدین صورت بودن که فقط به سمت کرم شبتابکرم شب

تاب باشد، یعنی کرم شبر حرکت به سمت جمع نیز میدهد که حرکت این کرم ها همچنین تحت تاثیهای جدید نشان مییافته

(( 1)ها دارد )شکلتابتاب پرنور حرکت کند تمایل در حضور جمعی و همه کرم شبعلاوه بر اینکه تمایل دارد به سمت کرم شب

ی باشد تحت تاثیر لتاب تحت تاثیر پر نورترین محکه برای شبیه سازی این حرکت نیازمند این هستیم که علاوه بر اینکه کرم شب

 . [5] شودها میتابها در کرم شببهینه سراسری نیز باشد که سبب کشیده شدن آن به سمت جمع و دسته

تاب ماده ها به دو علت اساسی است، اولا برای جفت گیری که کرم شبتابدهد که حرکت کرم شبها نشان میبررسی 

تاب ه نزدیک تر است و شدت نور بیشتری دارد و دوما بعضی وقت ها کرم شبکند کتاب نری میدهی به کرم شبشروع به نور

 کند. ماده از نر برای تغذیه کردن استفاده می

 تاب نرتغذیه کرم شب  -2-3-2-2

شکارچی این عمل را تقلید کرده  هایتابها کرم شبگیری نیست، بعضی وقتها همیشه برای جفتتابدهی کرم شبنور

تاب ها که یک رفتار ((. برای شبیه سازی همچنین عملی در کرم شب1شود )شکل)تاب از نوع دیگر میو سبب شکار کرم شب

همیشه  باشند یک طرفدر اکوسیستم هست )در رفتار پارازیتیسم ، از میان دو موجود که با یگدیگر در تعامل می [27]پارازیتیسم 

یری استفاده گشود( از یک متغییر تصادفی تصمیمار انگلی یا شکارچی داشته و سبب بیماری و یا از بین رفتن طرف دیگر میرفت

 کند، شکارچی باشد. در صورتی کهتابی که نوردهی میکند که چه مقدار احتمال دارد کرم شبکنیم.  این متغییر مشخص میمی

سازیم تا بررسی کنیم تابی که قرار است خورده شود می( را از کرم شب𝑋𝑝𝑎𝑟𝑎𝑠𝑖𝑡𝑖𝑠𝑚)این کرم شکارچی باشد آرایه شکارچی 

تاب تاب باشد پس شکارچی موفق بوده و کرم شبکه آیا خورده خواهد شد یا نه در صورتی که آرایه بهتر نسبت به کرم شب

ق شود و این عمل اتفاصورت کرم شب موفق به فرار میشود در غیر این تاب میحذف شده و آرایه شکارچی جایگزین کرم شب

 .  [4]افتدنمی

𝑋𝑖تاب کرم شب، باشدیتاب پر نور مو کرم شب یجمع ینورها یرتاب تحت تاثحرکت کرم شب یبه طور کل  یطدر مح  

حال به سمت  یندر عکند ،یقرار گرفته و به سمت آن حرکت م 𝑋𝑗ی تاب پرنور محلنور کرم شب یرتحت تاث یجستجو دوبعد

تاب دارد ، پس مکان حرکت کرم شب یلتما یزشود نیها متابجمع کرم شب سمتکه سبب حرکت به  BestSolجواب  ینبهتر

 رود.یتاب پرنور مآن بردار سمت کرم شب یشود و در نواحیمشخص م newsol یندتوسط بردار برآ

 

 مسئله ترکیب سرویس های ابری و پیاده سازی آن -1

( جدا از هم وجود دارد که این کارها را به صورت Taskکار ) mهای ابری به تعداد در مسئله ترکیب سرویس
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{ 𝑇𝑎𝑠𝑘1, 𝑇𝑎𝑠𝑘2, 𝑇𝑎𝑠𝑘3, … 𝑇𝑎𝑠𝑘𝑚 } دهیم. هر کار به شماره نمایش میi (𝑇𝑎𝑠𝑘𝑖می ) تواند توسط سرویس انتزاعی

𝑆𝑖 ا کارایی یکسان ولی های بانجام شود که از گروهی از سرویسQoS  متفاوت تشکیل شده اند که𝑛𝑖 های اندازه تعداد سرویس

,𝑤𝑠𝑖,1}گیرد و به صورت عبارت تعلق می 𝑆𝑖است که به  𝑤𝑠𝑖,2, 𝑤𝑠𝑖,3, …𝑤𝑠𝑖,𝑛𝑖
در طول ترکیب . شودنمایش داده می {

𝑤𝑠𝑖,𝑗 سرویس های ابری دهد. مشخص را برای کار مشخص نشان مییک سرویس کاندید است که موجودیت یک سرویس  

باشیم که های پیچیده نیازمند ترکیب سرویس ها می کارایی یک سرویس به تنهایی بسیار ضعیف است، برای یکسری درخواست

𝑄(𝐶𝑆)آن ترکیب به صورت = {𝑄1, 𝑄2, 𝑄3, … , 𝑄𝑟} که در اینجا  شود.نمایش داده می𝑄𝑘 نشان دهنده میزان تجمیع بعد   

k   ام  ازCS باشد که توسط مقادیر صفات هر کدام از سرویس ها تجمیع شده است، در اینجا میr باشد)تعداد صفت میCS  

عملکرد و مقرون به  نان،یاطم تیقابل ،یریشامل تعادل انعطاف پذ یدر خدمات ابر ییکارا  .همان سرویس موازی مد نظر است( 

 یازهاین برآوردن یمختلف برا یابر یهاسیسرو بیتا با ترک دهدیکارها اجازه م و به کسب سیسرو بیصرفه بودن است. ترک

 ( نمادهای استفاده شده، توصیف داده شده اند.  2. در جدول )کنند جادیشده ا یسازیخاص خود، گردش کار سفارش

 

: جدول نمادهای مسئله ترکیب سرویس ابری2جدول   

 

  

 

 

 

 

 

 

ا شود تباشد و از چندین بعد تشکیل میهای مهم ارزیابی کیفیت سرویس میها، یکی از شاخصدر سرویس QoSمدل 

(، price(، هزینه )response timeهای مختلف ارزیابی کنیم مانند: زمان پاسخ دهی )بتوانیم سرویس را از جنبه

 ( و ... . reputationتکرار)

 به صورت مقابل است : 𝑤𝑠𝑖,𝑗برای هر یک از سرویس های  QoSدر این مقاله صفات 

𝑞(𝑤𝑠𝑖,𝑗) = {𝑞𝑟𝑡, 𝑞𝑎 , 𝑞𝑡 , 𝑞𝑝, 𝑞𝑟𝑒} 

 

 شود:معنای خاص هر کدام از صفات به صورت زیر تعریف می

 توضیح نماد توضیح نماد

m  ( تعداد کارTask) 𝑇𝑎𝑠𝑘𝑖   کارi  ام 

𝑆𝑖 تعداد سرویس های موازی سرویس  𝑛𝑖 ام iسرویس انتزاعی  

 ام iدهند انتزاعی 

𝑤𝑠𝑖,𝑗 یک سرویس کاندید برای  

 کار مشخص

𝑄𝑘  ام    kمیزان تجمیع بعد  

r تعداد صفت CS سرویس موازی مد نظر 

𝑤𝑘  سرویسمشخصه کیفیت   𝑞 امkوزن صفت  
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 𝑤𝑠𝑖,𝑗دریافت پاسخ از دهی بازه ای است بین ارسال درخواست و (: زمان پاسخResponse Time)   𝑞𝑟𝑡 دهیزمان پاسخ

 است. 

 دهد.(: در واقع احتمال فراخوانی موفق را نشان میAvailability) 𝑞𝑎موجودیت 

𝑞𝑡توان عملیاتی     (Throughput میزان کل فراخوانی سرویس :)𝑤𝑠𝑖,𝑗 گویند.در یک بازه زمانی را می 

گیری کننده سرویس اندازهشود توسط درخواستپرداخت میای که به فراهم کنند سرویس : هزینه 𝑞𝑝 (Price)هزینه 

 شود و به واحد پول مثلا دلار است.می

های مهم تشخیص سرویس مورد اعتماد است. مقدار تکرار (: تکرار در سرویس یکی از ویژگیReputation)   𝑞𝑟𝑒تکرار 

ه است در شرایط مختلف متفاوت باشد. مثلا زمانی ک آید بنابراین ممکنبرخلاف صفات دیگر از طریق پاسخ کاربران بدست می

 شوند.گیرند و بیشتر جذب میشوند کاربران  بیشتر مورد تاثیر قرار میها بهبود داده میسرویس

 
 (QoSدر ترکیب سرویس ابری ) تجمیع: توابع 1جدول 

 

 سرویس ابریپیاده سازی مسئله ترکیب  -1-3

ها، نوع صفات چون در هر سرویس انتزاعی با سرویس انتزاعی دیگر یکسان هستند هر نوع صفت سازی سرویسدر ترکیب

های انتزاعی استفاده ( دارد که برای تجمیع کردن آن صفت برای همه سرویسAggregationبرای خود یک تابع تجمیع )

( مشخص شده است. هر صفت دارای یک درجه اهمیت است که با یک متغییر 3)کنیم توابع تجمیع برای هر صفت در جدول می

∑شود. مجموع وزن صفات باید برابر مقدار یک باشد یعنی وزنی مشخص می 𝑤𝑘 = 1𝑟
𝑘=1  که در اینجا𝑤𝑘 ام kوزن صفت   

صفات قرار است به یک وزن  تواند توسط کاربر مشخص شود و یا براساس اهمیت تنظیم شود. از آنجا کهها میباشد.  وزنمی

ا منفی تواند مفهوم مثبت یسازی شود . هر صفت میمشخص ضرب شوند بهتر است قبل از ضرب مقادیر کل مقادیر صفات نرمال

داشته باشد به معنای این که هر چقدر صفت مثبت بیشتر باشد باعث افزایش کیفیت و هر چقدر صفت منفی بیشتر باشد باعث 

 عملیات نوع صفت کیفیت تابع تجمیع

𝑄𝑟𝑡 = ∑ 𝑞𝑟𝑡(𝑤𝑠𝑖,𝑗)
𝑚

𝑖=1
 جمع   𝑞𝑟𝑡 دهی زمان پاسخ 

𝑄𝑎 = ∏ 𝑞𝑎(𝑤𝑠𝑖,𝑗)
𝑚

𝑖=1
 ضرب 𝑞𝑎موجودیت  

𝑄𝑡 = 𝑚𝑖𝑛𝑖=1
𝑚 𝑞𝑡(𝑤𝑠𝑖,𝑗)  توان عملیاتی𝑞𝑡 مینیمم 

𝑄𝑝 = ∑ 𝑞𝑝(𝑤𝑠𝑖,𝑗)
𝑚

𝑖=1
 جمع  𝑞𝑝هزینه  

𝑄𝑟𝑒 =
1

𝑚
∑ 𝑞𝑟𝑒(𝑤𝑠𝑖,𝑗)

𝑚

𝑖=1
 

 میانگین 𝑞𝑟𝑒تکرار 
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( ، یک صفت منفی است، یعنی باید مقدار آن کم باشد تا کیفیت Priceشود. برای مثال، قیمت)س میکاهش کیفیت سروی

 .( مشخص شده است2( و )1شوند که توسط دو فرمول )سازی میسرویس بهتر شود. صفات مثبت  و منفی به صورت جدا نرمال

 سازی صفات مثبت:نرمال 

(1) 
𝑈𝑛𝑖𝑄𝑘 = {

  
𝑄𝑘 − 𝑚𝑖𝑛𝑄𝑘

𝑚𝑎𝑥𝑄𝑘 − 𝑚𝑖𝑛𝑄𝑘}
         , 𝑖𝑓 𝑚𝑎𝑥 𝑄𝑘 ≠ 𝑚𝑖𝑛 𝑄𝑘

1                                            , 𝑖𝑓 𝑚𝑎𝑥 𝑄𝑘 = 𝑚𝑖𝑛 𝑄𝑘

 

 

 سازی صفات منفی: نرمال

(2) 
𝑈𝑛𝑖𝑄𝑘 = {

  
𝑚𝑎𝑥𝑄𝑘 − 𝑄𝑘

𝑚𝑎𝑥𝑄𝑘 − 𝑚𝑖𝑛𝑄𝑘}
         , 𝑖𝑓 𝑚𝑎𝑥 𝑄𝑘 ≠ 𝑚𝑖𝑛 𝑄𝑘

1                                            , 𝑖𝑓 𝑚𝑎𝑥 𝑄𝑘 = 𝑚𝑖𝑛 𝑄𝑘

 

 

ام برای همه حالات  kدهنده بیشترین و کمترین مقدار برای صفت در بعد به ترتیب نشان  𝑚𝑖𝑛𝑄𝑘و   𝑚𝑎𝑥𝑄𝑘که در اینجا 

 ترکیب است.

 ( بیان شود:3به صورت معادله ) تواندتابع هدف مسئله ترکیب سرویس ابری می

(3) 
𝑚𝑎𝑥 𝑐𝑠𝑄𝑜𝑆 =  ∑ 𝑈𝑛𝑖𝑄𝑘 ∗ 𝑤𝑘

𝑟

𝑘=1

    

𝑠. 𝑡  

1 ≤ 𝑖 ≤ 𝑚, 𝑖 ∈ 𝑍 

1 ≤ 𝑗 ≤ 𝑛𝑖, 𝑗 ∈ 𝑧 

1 ≤ 𝑘 ≤ 𝑟, 𝑘 ∈ 𝑧 
 

 روش پیشنهادی  -0

 الگوریتم کرم شب تاب نوین -0-3

تاب بکرم ش یکه در مورد رفتارها باشدیم ییهایبررس ینهمانطور که مطرح شد برگرفته از آخر یافته ییرتغ یتمالگور

مرحله به مرحله  یحبعد به توض یدهد. در بخش هایرا نشان م یتممراحل الگور (2)شکل  نمودار جریانصورت گرفته است. 

 .یمپردازمی یتمالگور
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 مرحله اول الگوریتم   -0-3-3

ط پایان های الگوریتم، تعیین جمعیت اولیه و شرتغیردهی متاب جدید مانند الگوریتم قبلی ابتدا با مقداردر الگوریتم کرم شب

ضریب  𝛼ضریب جذابیت پایه و   𝛽ضریب جذب نور،    𝛾تاب )های الگوریتم کرم شبشود ابتدا متغیرتکرار الگوریتم شروع می

تاب و شدت تمایل کرم که به ترتیب میزان احتمال تغذیه شدن کرم شب 𝜃و 𝑃𝑝𝑎𝑟𝑎𝑠𝑖𝑡𝑖𝑠𝑚 تصادفی( بعلاوه دو متغییر جدید 

شود. در حین تعیین جمعیت اولیه بهترین جواب را کند مقدار دهی اولیه میتاب برای حرکت به سمت جمع را مشخص میشب

 کنیم. نیز از میان جمعیت اولیه مشخص می

 مرحله دوم الگوریتم -0-3-2

 𝑃𝑝𝑎𝑟𝑎𝑠𝑖𝑡𝑖𝑠𝑚تاب قبلی ولی با این تفاوت که با متغییر تصادفی روع شده و مانند الگوریتم کرم شبتکرار اصلی الگوریتم ش

کنیم برا کنترل این امر از تولید یک عدد تصادفی استفاده کرده و با تاب را سنجش میاحتمال شکارچی بودن و نبودن کرم شب

بزرگتر است یا خیر در صورتی که بزرگتر باشد  𝑃𝑝𝑎𝑟𝑎𝑠𝑖𝑡𝑖𝑠𝑚 ز مقدار احتمال کنیم که آیا این مقدار ابررسی می ifیک شرط 

ی که شویم ولی در صورتدیگر شکارچی نبوده وارد حالت عادی که تغییراتی در تابع بروز رسانی آن هم صورت گرفته است می

 گیرد. رت میرسانی مرتبط با آن صوکوچکتر باشد وارد فاز شکارچی شده و عملیات بروز

 فاز شکارچی -0-3-2-3

( پیاده سازی 4طور که قبلا توضیح داده شده است، تابع بروزرسانی به صورت رابطه )تاب هماندر رفتار شکارچی کرم شب 

 شود.می

  

(4) 𝑋𝑛𝑒𝑤 = 𝑀𝑢𝑡𝑎𝑡𝑒(𝑋) 

 

ه به ک یبا استفاده از تابع جهش یقربان تابحذف شود از کرم شب یکل تاب به طورفاز چون قرار است کرم شب یندر ا

 یتاب قرباناز کرم شب یدکه راه حل جد یدر صورت یمکنیم یدشود اقدام به ساخت راه حل جدیم یفتعر (6)صورت فرمول 

 BestSol یتمجواب الگور ینشده در صورت بهتر بودن از بهتر یدتول وابج ینشود و همچنیآن راه حل م یگزینبهتر باشد جا

 شود.یم یگزینجا یافتهبا مقدار جهش  زین

 تابع جهش -0-3-2-2

 شود.( تعریف می6تابع جهش استفاده شده در فاز شکارچی به صورت فرمول )

 



   
   
   
   
   
   
   
   
   
   
   
   
   
   
   
   
   
   
   
   
   
   
   
   
   
   
   
   
   
   
   
   
   
   
   
   
   
   
   
   
   
  

   
   
   
   
   
   
   
   
   
   
   
   
   
   
   
   
   
   
   
   
   
   
   

ای
دس
مهن
ی 
حا
طرا
در 
ت 
اا
لاع
 اط
ری
او
فنا
ه 
لا
مج

 

12 

 

 

(5) 

 
𝜎 =

𝑉𝑎𝑟𝑚𝑎𝑥 − 𝑉𝑎𝑟𝑚𝑖𝑛

10
 

 

(6) 𝑋𝑝𝑎𝑟𝑎𝑡𝑖𝑠𝑚 = 𝑋 , 
𝑋𝑝𝑎𝑟𝑎𝑡𝑖𝑠𝑚(𝑗) = 𝑋(𝑗) + 𝜎. 𝑟𝑎𝑛𝑑 

 

 شود. تاب قربانی اعمال می( تابع جهش بدین صورت به کرم شب6براساس معادله )

 

(2) 𝑋𝑝𝑎𝑟𝑎𝑡𝑖𝑠𝑚 = 𝑀𝑢𝑡𝑎𝑡𝑒(𝑋𝑖) 

 

 یافته برپایه بهترین جوابفاز بروزرسانی تولید مثل تغییر -0-3-2-1

باشد . در این فاز روش همانند حالت عادی بروز رسانی میشویمارد این فاز میشکارچی نباشد و تابشبدر صورتی که کرم 

 به سمت جمع را کنترل کنیم. تابع تابشبشود تا تمایل حرکت کرم فقط یک بخش جدید به تابع بروز رسانی اضافه می

 یابد.تغییر می (11)بروزرسانی به صورت فرمول 

 

(8)           𝛽 = 𝛽0 ∗ 𝑒−𝛾∗𝑟𝑖𝑗
𝑚

 
 

  
(9) 𝜖 = 𝛿 ∗ 𝑟𝑎𝑛𝑑(−1,1) 

 

 

(12) 𝛿 = 0,05 ∗ (𝑉𝑎𝑟𝑀𝑎𝑥 − 𝑉𝑎𝑟𝑀𝑖𝑛) 

 

(11) 𝑋𝑛𝑒𝑤 = Xi + 𝛽 ∗ 𝑟𝑎𝑛𝑑 ∗ (𝑋𝑗 − 𝑋𝑖) +  𝜃 ∗ 𝑟𝑎𝑛𝑑 ∗ (𝐵𝑒𝑠𝑡𝑆𝑜𝑙 − 𝑋𝑖)   +   𝛼 ∗ 𝜖  
 

 

دو کرم  [28]فاصله اقلیدسی  𝑟𝑖𝑗باشد تاب میهمان پارامتر های الگوریتم کرم شب 𝛾و  𝛼 ،𝛽در این فرمول پارامتر های 

( بیان شده 12( و )9هایی است که نحوه محاسبه آنها در فرمول های )عبارت 𝛿و  𝜖بهترین جواب است.  BestSolتاب، شب

دهی جهت کنترل میزان حرکت به سمت جمع در ابتدای الگوریتم مقدار 𝜃برای کنترل حرکت به سمت جمع پارامتر   است.

تاب پر تاب پر نور نبوده و علاوه بر حرکت به سمت کرم شبتاب فقط تحت تاثیر کرم شبشود. با این تغییر، دیگر کرم شبمی
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کند. بعد از تولید جواب جدید توسط تابع بروزرسانی تغییریافته، جواب جدید را با هزینه نور به سمت جمع نیز حرکت می

شود و همچنین در صورت بهتر بودن از آن می مقایسه و در صورتی که از آن بهتر باشد جایگزین iتاب جمعیت جدید کرم شب

BestSol شود.  نیز جایگزین آن می 

( nPopتاب با جمعیت قبلی الحاق شده بهترین جمعیت را به اندازه جمعیتی که مشخص است یعنی )جمعیت جدید کرم شب

پذیرد در صورتی که برقرار باشد تکرار پایان می کنیمبریم. شرط پایان را چک میجدا کرده و برای تکرار بعدی الگوریتم به کار می

 کنیم. در غیر اینصورت تکرار دیگری را با بهترین جمعیت جدا شده، آغاز می

 باشد:تاب تغییر یافته به صورت زیر میالگوریتم کرم شب

 

 

 ( :NFAشبه کد روش مطرح شده )

1: Input: objective function f, constraints and the dimensions of the problem (D) 

2: \\Initialization 

3: Initial parameters 𝜃 , 𝑛𝑃𝑜𝑝, 𝑃𝑝𝑎𝑟𝑎𝑡𝑖𝑠𝑚 , 𝛼, 𝛾, 𝛽  

4: Let pop be the set of firefly 𝑋1, 𝑋2, … , 𝑋𝑛𝑃𝑜𝑝   

𝑝𝑜𝑝 =

[
 
 
 
 
 

𝑋1

𝑋2

.

.

.
𝑋𝑛𝑃𝑜𝑝]

 
 
 
 
 

  𝑋𝑖  𝑖𝑠 𝑓𝑖𝑟𝑒𝑓𝑙𝑦 𝑠𝑎𝑚𝑝𝑙𝑒 

5: for each of firefly sample in pop do  

6:  Assign random real number between [VarMin, VarMax] to the firefly sample position  

7:  Calculate Cost for firefly sample position  
𝑋 = [𝑋. 𝑐𝑜𝑠𝑡   𝑋. 𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑜𝑛] 

8: end for  

9: Get best firefly from pop as BestSol 

10: \\iterations 

11: while (the stopping criterion is not met) do 

12:  for each of firefly i do 

13:  for each of firefly j  do 

14:    if 𝑋𝑗  < 𝑋𝑖 

15:      calculate distance and light intensity. 

16:      if 𝑃𝑝𝑎𝑟𝑎𝑡𝑖𝑠𝑚< rand 

17:             calculate 𝑋𝑝𝑎𝑟𝑎𝑡𝑖𝑠𝑚   for 𝑋𝑖 with Eq. (7) 

18:              if 𝑋𝑝𝑎𝑟𝑎𝑡𝑖𝑠𝑚< 𝑋𝑖 

19:                     𝑋𝑖 = 𝑋𝑝𝑎𝑟𝑎𝑡𝑖𝑠𝑚 

20:                     if 𝑋𝑖< 𝐵𝑒𝑠𝑡𝑆𝑜𝑙 
21:                       𝐵𝑒𝑠𝑡𝑆𝑜𝑙 = 𝑋𝑖 

22:                    end if 

23:               end if 

24:      else 

25:              calculate 𝑋𝑛𝑒𝑤 from 𝑋𝑖 by Eq. (11) 

26:              if 𝑋𝑛𝑒𝑤< 𝑛𝑒𝑤𝑝𝑜𝑝𝑖 

27:                   𝑛𝑒𝑤𝑝𝑜𝑝𝑖 = 𝑋𝑛𝑒𝑤 

28:                   if 𝑛𝑒𝑤𝑝𝑜𝑝𝑖< 𝐵𝑒𝑠𝑡𝑆𝑜𝑙 

file://iterations
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29:                      𝐵𝑒𝑠𝑡𝑆𝑜𝑙 = 𝑛𝑒𝑤𝑝𝑜𝑝𝑖 

30:                   end if 

31:              end if 

32:     end if 

33:    end if 

34:  end for   

35:  end for   

36:  Concatenate pop with newpop and select best population with size of nPop 

37:  decrease the 𝛼 (𝛼 ∗ 𝛼_𝑑𝑎𝑚𝑝) 

38: end while 

39: \\the final stage 

40: output the optimum founded value 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

  

 

 

 

 

 

 

 NFA: نمودار جریان الگوریتم مطرح شده 2شکل

 

 ارزیابی و نتایج -5

دهیم و در کل نتایج بدست آمده هر جدول تاب را مورد ارزیابی قرار میدر این بخش، روش بهبود یافته الگوریتم کرم شب
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اینتل استفاده شده است  Core i7بیتی و پردازنده  64گیگابایت، سیستم عامل ویندوز  8از کامپیوتری با مشخصات حافظه اصلی 

 شود:قسیم میو ارزیابی روش مطرح شده به سه بخش ت

 و  unimodalعدد تابع بهینه سازی استاندارد از نوع  26: برای ارزیابی این الگوریتم توابع استاندارد بهینه سازی

multimodal تعریف شده است تا عملکرد الگوریتم مطرح شده از لحاظ همگرایی بررسی شود.  32و  12، 2در بُعد های 

داده  2522گردآوری شده است که شامل  Eyhab al-masri [29]ده توسط این مجموعه دا :QWSهای مجموعه داده

، Successability ،Throughputپارامتر کیفیت به ترتیب  9های وب است که هر کدام دارای واقعی سرویس

Availability ،Responsetime،Reliability   [31]و  [30]ها در بسیاری از مقالات مانند باشد. اخیرا این دادهو ... می 

 مورد استفاده قرار گرفته است.

های تصادفی برای بررسی عملکرد  ها از دادهها کم است در بسیاری از تحقیقاز آنجا که تعداد و تنوع داده های تصادفی:داده

سرویس به    522،222سازی کنیم به تعداد های ابری بزرگ مقیاس را شبیهشود. برای اینکه سرویسالگوریتم نیز استفاده می

 Reputationو  Price ،Availability ،Responsetimeپارامتر کیفیت  4صورت تصادفی تولید شده است که دارای 

 به صورت توزیع یکنواخت و تصادفی تولید شده اند. ]1 ,2[های تصادفی در بین بازه بسته مقادیر این داده  باشد.می

گیرد، روش مطرح شده با تابع بهینه سازی استاندارد مورد ارزیابی قرار میعدد  26برای ارزیابی این الگوریتم ابتدا 

، WO ،ACVO ،FFO( فرا ابتکاری 2224تا  2222و الگوریتم های دیگر جدید ) ABC ،PSO ،FAهای معروف الگوریتم

EVO ،CDO وSO  های بدون پارامتر شود. آزمونمقایسه میFriedman  وPairwise [32] و نمودارهای  شوداجرا می

شود. برتری الگوریتم نسبت به روش های ، برای نتایج بدست آمده ارزیابی و رسم میCPU-Timeارزیابی سرعت همگرایی 

( و چند مدُ unimodalشود. توابع ارزیابی استاندارد دارای دو حالت تک مدُ )پیشین با بررسی این نتایج مشخص می

(multimodalدر بعُدهای مختلف هستن )( به ترتیب توصیف شده اند. منظور از مدُ همان تعداد 5( و )4د که در دو جدول )

بار اجرای  32ایم و نتایج آماری بدست آمده حاصل (  استفاده کرده6باشد. برای تنظیم پارامتر ها از جدول )قله در توزیع تابع می

𝐶𝑃𝑈ثانیه اجرا ) 12باشد. شرط پایان برای اجرا مدت هر تابع توسط الگوریتم ها می − 𝑇𝑖𝑚𝑒 =  باشد.( می 10

شود که روش مطرح شده همگرایی دقیقی داشته و در عین داشتن دقت بالا ( مشخص می8( و )2های )با بررسی جدول

، F13 ،F9 ،F4 ،F22 ،F21 ،F19 ،F16دهد. برای مثال در توابع های بهتر را نیز از خود نشان میتوانایی رسیدن به جواب

F15   وF1  برسد یعنی بتواند تا دقت  0توانسته به مقدار کمینهe-330  آن توابع را کمینه سازی کند در این جدولBest 

بار اجرا برای  32)انحراف معیار( نتایج آماری بدست آمده از Std)میانگین( و   Mean)بدترین جواب(،  Worst)بهترین(، 

( خیلی بهتر نسبت به بقیه روش ها multimodalنه سازی نوع توابع چند مدُ )باشد. روش مطرح شده در بهیتابع مورد نظر می

تواند در حالت های که توزیع تابع به صورت چند قله و ناهموار است می NFAدهد که الگوریتم کند و این نشان میعمل می

 عملکرد بهتری را نشان دهد.  
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مشخص  F26و   F1 ،F4 ،F9 ،F13 ،F18 ،F19 ،F20 ،F25توابع  ( برای3با بررسی نمودارهای همگرایی شکل ) 

، F4 ،F9 ،F13است که روش مطرح شده دارای پیچیدگی زمانی پایینی بوده و توانسته است در اکثر توابع بخصوص در تابع ها 

F20   وF26  با سرعت بسیار بالایی همگرا به بهترین جواب شود که روش های دیگر قادر نبودند. در این نمودار ها محور

باشد و محور عمودی نشان دهنده بهترین جوابی است که در آن زمان بدست آمده است. با اینکه ( میCPU-Timeافقی زمان )

ثانیه به مقدار بهترین جواب  2شده در اکثر توابع در مدت کمتر از  ثانیه تنظیم شده است ولی روش مطرح 12شرط پایان اجرا 

تاب مشخص است که الگوریتم کرم شب FAبا شیب همگرایی نمودار  NFAرسیده است. با بررسی شیب همگرایی نمودار 

رایی خوبی نیز سرعت همگ FFOو  ACVOمطرح شده از نظر همگرایی خیلی سریعتر نسبت به قبل شده است. الگوریتم های 

 اند.از لحاظ سرعت همگرایی خوب عمل نکرده EVO و  SOدهند. الگوریتم های را از خود نشان می

 

 

 unimodal بهینه سازی استاندارد توابع: مشخصات 4جدول 

 فرمول کمینه دامنه D  تابع  نوع

 F1 Beale 2 [-4.5,4.5] 0 𝑓(𝑥) = (1.5 − 𝑥1 + 𝑥1𝑥2)
2 + (2.25 − 𝑥1 + 𝑥1𝑥2

2)2

+ (2.625 − 𝑥1 + 𝑥1𝑥2
3)2 

 

 F2 Easom 2 [-100,100] -1 𝑓(𝑥) = − cos(𝑥1) cos(𝑥2)exp (−(𝑥1 − 𝜋)2 − (𝑥2 − 𝜋)2) 

 F3 Matyas 2 [-10,10] 0 𝑓(𝑥) = 0.26(𝑥1
2 + 𝑥2

2) − 0.48𝑥1𝑥2 

 

 F4 Colville 4 [-10,10] 0 𝑓(𝑥) = 100(𝑥1
2 − 𝑥2)

2 + (𝑥1 − 1)2 + (𝑥3 − 1)2 + 90(𝑥3
2 − 𝑥4)

2

+ 10.1(𝑥2 − 1)2 + (𝑥4 − 1)2

+ 19.8(𝑥2 − 1)(𝑥4 − 1) 

 

UN 

 

F5 Zakharov 10 [-5,10] 0 
𝑓(𝑥) = ∑ 𝑥𝑖

2

𝐷

𝑖=1

+  (∑ 0.5𝑖𝑥𝑖

𝐷

𝑖=1

)2 +  (∑ 0.5𝑖𝑥𝑖

𝐷

𝑖=1

)4 

 

 F6 Schwefel 

2.22 

30 [-10,10] 0 

𝑓(𝑥) = ∑|𝑥𝑖|

𝐷

𝑖=1

+ ∏|𝑥𝑖|

𝐷

𝑖=1

 

 F7 Schwefel 

1.2 

30 [-100,100] 0 

𝑓(𝑥) = ∑  (

𝐷

𝑖=1

∑𝑋𝑗

𝑖

𝑗=1

)2 

 F8 Dixon-Price 30 [-10,10] 0 

𝑓(𝑥) = (𝑥1 − 1)2 + ∑𝑖(2𝑥𝑖
2 − 𝑥𝑖−1)

2

𝐷

𝑖=2

 

 F9 Step 30 [-5.12 

5.12] 

0 

𝑓(𝑥) = ∑(𝑥𝑖 + 0 ⋅ 5)2

𝐷

𝑖=1

 

US F10 Sphere 30 [-100,100] 0 

𝑓(𝑥) = ∑ 𝑥𝑖2

𝐷

𝑖=1

 

 F11 SumSquares 30 [-10,10] 0 

𝑓(𝑥) = ∑ 𝑖𝑥𝑖

𝐷

𝑖=1

2 

 F12 Quartic 30 [-

1.28,1.28] 

0 

𝑓(𝑥) = ∑ 𝑖𝑥𝑖
4

𝐷

𝑖=1

+ 𝑅𝑎𝑛𝑑  
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های مطرح شده امتیاز دهی کنیم از روش آزمون برای اینکه بتوانیم به صورت غیر وابسته به نوع توابع و الگوریتم ها روش

Friedman  .آزمون برای امتیازی دهی الگوریتم های مطرح شده استفاده کردیمFriedman معادل  ،پارامتربدون آزمون  کی

)گروه( استفاده  ریمتغ k نیرتبه ها در ب نیانگیم سهیمقا یاست( که از آن برا یدرون گروه) یتکرار یبا اندازه ها انسیوار ارزیابی

را  3883( مشخص است در این آزمون روش مطرح شده توانسته است بهترین امتیاز یعنی 4شود. همان طور که از شکل )می

 اذعان خود کند. 

( استفاده شده است. نتایج مربوط به این آزمون در جدول  Pairwiseبرای مقایسه دو به دو الگوریتم ها از آزمون دوگانه )

 باشد. در اینهر چقدر کمتر باشد نشان از تفاوت بسیار آن دو الگوریتم می Sig.( نمایش داده شده است. در این جدول مقدار 9)

نزدیک  ACVOشده به الگوریتم تنظیم شده است. با بررسی نتایج مشخص است که نتایج روش مطرح  2825آزمون مقدار آستانه 

 EVO ،FFOباشد. از جدول مشخص است که الگوریتم مطرح شده از روش های بسیار متفاوت )بهتر( می EVOو از الگوریتم 

 باشد. پایین می 2825در این الگوریتم ها از مقدار آستانه  Sig.کند چون مقدار عمل می بسیار بهتر CDOو 

 

 multimodalبهینه سازی  اندارد: مشخصات توابع است5جدول 

 فرمول کمینه دامنه D  تابع  نوع

 F13 Schaffer 2 [-

100,100] 

0 
𝑓(𝑥) = 0.5 +

𝑠𝑖𝑛2(√𝑥1
2 + 𝑥2

2  ) − 0.5

(1 + 0.001(𝑥1
2 + 𝑥2

2))
2 

 F14 6 H Camel  2 [-5,5] -

1.03163 
𝑓(𝑥) = 4𝑥1

2 − 2.1𝑥1
4 +

1

3
𝑥1

6 + 𝑥1𝑥2 − 4𝑥2
2 + 4𝑥2

4 

 

 F15 Boachevsky2 2 [-

100,100] 

0 𝑓(𝑥) = 𝑥1
2 + 2𝑥2

2 − 0.3 𝑐𝑜𝑠(3𝜋𝑥1)(4𝜋𝑥2) + 0.3 

 F16 Boachevsky3 2 [-

100,100] 

0 𝑓(𝑥) = 𝑥1
2 + 2𝑥2

2 − 0.3 𝑐𝑜𝑠(3𝜋𝑥1 + 4𝜋𝑥2) + 0.3  
 

MN 

 

F17 Shubert 2 [-10,10] -186.73 
𝑓(𝑥) = (∑ 𝑖 𝑐𝑜𝑠(𝑖 + 1)𝑥1

5

�̇�=1

+ 𝑖)(∑ 𝑖 𝑐𝑜𝑠((𝑖 + 1)𝑥2

5

�̇�=1

+ 𝑖)) 

 
 F18  Rosenbrock 30 [-30,30] 0 

𝑓(𝑥) = ∑ 100(𝑥𝑖+1 − 𝑥𝑖
2)2

𝐷−1

𝑖=1

+ (𝑥𝑖 − 1)2 

 

 F19 Griewank 30 [-

600,600] 

0 

𝑓(𝑥) =
1

4000
(∑(𝑥𝑖 − 100)2

𝐷

𝑖=1

) − (∏   

𝐷

𝑖=1

𝑐𝑜𝑠(
𝑥𝑖 − 100

√𝑖
)) + 1 

 
 F20 Ackley 30 [-32,32] 0 

𝑓(𝑥) = −20 𝑒𝑥𝑝(−0.2√
1

𝑛
∑ 𝑥𝑖

2

𝐷

𝑖=1

)  − 𝑒𝑥𝑝(
1

𝑛
∑ 𝑐𝑜𝑠(2𝜋𝑥𝑖)

𝐷

𝑖=1

)  

+ 20 + 𝑒 
 

 F21 Bohachevsky

1 

2 [-

100,100] 

0 𝑓(𝑥) = 𝑥1
2 + 2𝑥2

2 − 0 ⋅ 3 𝑐𝑜𝑠(3𝜋𝑥1) − 0.4 𝑐𝑜𝑠(4𝜋𝑥2) + 0.7 
 

 F22 Booth 2 [-10,10] 0 𝑓(𝑥) = (𝑥1 + 2𝑋2 − 7)2 + (2𝑥1 + 𝑥2 − 5)2 

 F23 Michalewicz

2 

2 [0,π] -1.8013 

𝑓(𝑥) = − ∑ 

𝐷

𝑖=1

sin(𝑥𝑖) (sin(
𝑖𝑥𝑖

2

𝜋
))20 
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MS F24 Michalewicz

5 

5 [0,π] -4.6877 

𝑓(𝑥) = − ∑ 

𝐷

𝑖=1

sin(𝑥𝑖) (sin(
𝑖𝑥𝑖

2

𝜋
))20 

 
 F25 Michalewicz

10 

10 [0,π] -9.6602 

𝑓(𝑥) = − ∑ 

𝐷

𝑖=1

sin(𝑥𝑖) (sin(
𝑖𝑥𝑖

2

𝜋
))20 

 

 F26 Rastrigin 30 [-

5.12,5.12] 

0 

𝑓(𝑥) = ∑(𝑥𝑖
2 − 10 𝑐𝑜𝑠(2𝜋𝑥𝑖) + 10)

𝐷

𝑖=1

 

 

 

 

 های الگوریتم های مطرح شدهتنظیمات پارامتر :2جدول 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 تنظیمات پارامتر سال منبع الگوریتم
FA [3] 2009 𝑁 = 30, 𝛼 = .2, 𝛽0 = 2, 𝛾 = 2  

PSO      [7] 2010 𝑁 =  30,  𝐶1, 𝐶2  =  2, 𝑊 = 1  

ABC [6] 2010 𝑁 = 50, 𝑁𝑜𝑛 − 𝑙𝑜𝑜𝑘𝑒𝑟 = 50, 𝛼 = 0.1 , 𝐿 = 𝑁 ∗ 𝐷 ∗ .6  
GWO [8] 2014 𝑁 = 30, 𝑎(2 → 0)  
WOA  [9] 2016 𝑁 = 30, 𝑎(2 → 0), 𝑎(−1 → −2)  
ACVO  [14] 2022 𝑁 = 25, 𝑅0 =  2.5, 𝛥 =  2, 𝑞𝑑 =  5, ℎ𝑑 =  10, 𝑟1, 𝑟2 ∈  [0, 0.5]  
SO        [13] 2022 𝑁 = 30 

FFO   [17]    2023 𝑎 =  1.2 , 𝑝𝑎 = 0.05  

EVO     [16] 2023 𝑁 = 20 

CDO     [15] 2023 𝑁 = 30,  𝑆𝛾 = 𝑟𝑎𝑛𝑑(1,300,000),  𝑆𝛽 = 𝑟𝑎𝑛𝑑(1,270,000),  𝑆𝛼 = 𝑟𝑎𝑛𝑑(1,16,000), 𝑟 =

𝑟𝑎𝑛𝑑(0,1)  
WO       [12] 2024 𝑁 = 100, 𝑃 = 0.45 , 𝑇 = 2000  

NFA  - 𝑁 = 30, 𝛼 = .2, 𝛽0 = 2, 𝛾 = 2, 𝜃 = 1.5, 𝑃𝑝𝑎𝑟𝑎𝑡𝑖𝑠𝑚 = 0.9  
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  unimodal : مقایسه نتایج بدست آمده الگوریتم ها در حل توابع استاندارد بهینه سازی2جدول 

 

 

 

 

 

 

 PSO FA ABC FFO EVO CDO ACVO SO WO NFA تابع

F1/ Mean 5.045437 2.74E-28 9.90E-15 0 0.4747572 9.14E-07 3.05E-18 0 1.07E-07 0 

Best 5.045437 3.75E-30 1.20E-17 0 4.01E-06 2.86E-08 9.63E-20 0 6.69E-09 0 

Worst 5.045437 9.03E-28 7.52E-14 0 2.0265911 2.12E-06 1.20E-17 0 3.75E-07 0 

Std 9.36E-16 3.06E-28 2.31E-14 0 0.7672896 8.18E-07 3.70E-18 0 1.39E-07 0 

F2 / Mean -1 -1 -1 -0.90001 -1.99E-01 -0.99999 -1 -1 -1 -1 

Best -1 -1 -1 -1 -1.00E+00 -1 -1 -1 -1 -1 

Worst -1 -1 -1 -8.11E-05 0 -0.99998 -1 -1 -1 -1 

Std 0 0 0 0.316202 4.20E-01 5.00E-06 5.23E-17 0 3.47E-07 0 

F3 / Mean 0 3.14E-29 2.94E-15 0 0.0109007 0 0 0 5.93E-20 3.27E-42 

Best 0 2.79E-30 2.34E-19 0 9.59E-14 0 0 0 1.11E-25 1.47E-46 

Worst 0 1.18E-28 2.88E-14 0 0.0606005 0 0 0 5.56E-19 3.27E-41 

Std 0 3.35E-29 9.09E-15 0 0.0220548 0 0 0 1.75E-19 1.03E-41 

F4 / Mean 9.16E-07 7.21E-24 0.160557 0.002628 3.2215448 0.012096 2.94E-12 3.73E-31 1.11E-06 1.77E-32 

Best 1.16E-07 2.11E-24 0.03255 1.13E-06 0.072911 0.00301 3.22E-22 0 1.83E-09 0 

Worst 2.11E-06 2.25E-23 0.311078 0.017076 7.7431727 0.022109 2.94E-11 2.84E-30 7.62E-06 1.77E-31 

Std 6.76E-07 5.62E-24 0.093514 0.005173 2.3927719 0.006269 9.30E-12 8.95E-31 2.33E-06 5.61E-32 

F5 / Mean 1.78E-122 6.20E-24 0.864602 9.17E-39 17.20844 4.9e-324 3.27E-30 4.874e-317 1.93E-14 2.93E-38 

Best 4.06E-131 3.18E-24 0.236182 4.26E-43 1.74E-25 4.900e-324 4.63E-31 0 2.93E-19 7.07E-41 

Worst 1.74E-121 9.61E-24 1.804045 3.27E-38 135.84496 4.900e-324 1.20E-29 4.873e-316 1.21E-13 2.9E-37 

Std 5.49E-122 2.31E-24 0.53746 9.47E-39 42.340943 0 4.09E-30 0 3.88E-14 9.17E-38 

F6 / Mean  0.000116 5.69E-11 4.39E-11 2.14E-42 0.040037 0 9.82E-24 8.05E-11 1.81E-06 4.25E-19 

Best 3.13E-07 4.78E-11 1.46E-11 4.99E-43 1.11E-35 0 6.44E-24 8.23E-17 8.23E-09 3.15E-19 

Worst 0.000818 7.18E-11 7.53E-11 4.35E-42 0.3995744 0 1.25E-23 7.40E-10 1.11E-05 7E-19 

Std 0.000252 6.75E-12 1.72E-11 1.17E-42 0.1263288 0 2.04E-24 2.32E-10 3.44E-06 1.14E-19 

F7 / Mean 992.941 2548.319 71045.42 16849.38 82564.486 3143159 0.164587 8448.495 4.15E-07 231.0862 

Best 230.6411 1112.782 55534.36 11068.04 3776.3192 1.74E-100 0.010988 3542.206 8.20E-12 38.56414 

Worst 1610.294 3459.261 94933.48 26292.35 218416.53 8696810 0.590002 14677.38 2.99E-06 610.7664 

Std 386.9328 609.3132 13132.97 5149.582 74811.696 3111697 0.209673 4066.877 9.36E-07 165.157 

F8 / Mean 0.672121 0.666667 0.004559 1.156206 0.6669802 0.666667 0.666667 0.666667 0.24908 0.666667 

Best 0.666667 0.666667 0.003475 0.666667 0.6666667 0.666667 0.666667 0.666667 0.245672 0.666667 

Worst 0.721195 0.666667 0.007742 3.510627 0.6689086 0.666667 0.666667 0.666667 0.249477 0.666671 

Std 0.017243 0 0.001654 0.99817 0.0007106 0 0 0 0.001198 1.17E-16 

F9 / Mean 1.49E-31 4.18E-23 4.13E-22 0 0.0003216 7.5 1.75E-14 3.99E-20 2.73E-08 2.05E-33 

Best 0 2.35E-23 2.96E-23 0 4.74E-05 7.5 1.14E-14 9.90E-25 5.30E-11 0 

Worst 6.13E-31 6.49E-23 2.40E-21 0 0.0014192 7.5 2.29E-14 3.70E-19 8.92E-08 2.47E-32 

Std 2.11E-31 1.27E-23 7.28E-22 0 0.0004011 5.92E-16 3.62E-15 1.16E-19 3.29E-08 5.45E-33 

F10 / Mean 9.60E-125 1.37E-20 3.09E-16 1.11E-76 1.34E-08 0 1.24E-46 2.94E-11 1.35E-10 6.2E-38 

Best 6.69E-138 6.64E-21 3.24E-17 9.26E-78 1.60E-260 0 3.76E-48 7.05E-35 5.85E-19 7.81E-40 

Worst 8.87E-124 1.91E-20 1.89E-15 4.35E-76 1.34E-07 0 8.46E-46 2.94E-10 7.80E-10 7.23E-38 

Std 2.79E-124 3.99E-21 5.63E-16 1.36E-76 4.25E-08 0 2.55E-46 9.30E-11 2.58E-10 1.55E-38 

F11 / Mean 1.22E-122 2.05E-21 1.96E-18 8.03E-77 0.14178 0 8.14E-46 2.15E-16 5.03E-12 4.03E-39 

Best 4.09E-140 1.52E-21 6.54E-20 9.73E-79 0 0 2.44E-46 4.91E-36 5.36E-17 1.04E-40 

Worst 1.01E-121 3.44E-21 4.84E-18 2.26E-76 1.4178 0 2.27E-45 2.15E-15 4.57E-11 1.41E-38 

Std 3.20E-122 6.12E-22 2.03E-18 8.00E-77 0.4483477 0 5.71E-46 6.80E-16 1.43E-11 3.21E-39 

F12 / Mean 0.005222 0.002214 0.301523 0.010861 0.029599 0.000164 0.003686 0.001217 8.68E-05 0.003892 

Best 0.002837 0.000994 0.250508 0.003183 0.0073246 7.87E-05 4.96E-05 0.000934 2.99E-05 0.00234 

Worst 0.007685 0.004082 0.377448 0.020635 0.0459311 0.000294 0.010265 0.001607 0.000176 0.006956 

Std 0.001595 0.000913 0.040942 0.005228 0.013058 7.75E-05 0.003134 0.000216 4.49E-05 0.001897 
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  multimodal بهینه سازی : مقایسه نتایج بدست آمده الگوریتم ها در حل توابع استاندارد8جدول  

 

 

 

 PSO FA ABC FFO EVO CDO ACVO SO WO NFA تابع

F13 / Mean 0 4.79E-08 0.063464 0.0883607 0.008793 0 0 3.33E-17 0 0 

Best 0 0 0.009716 0.0097159 0.00049 0 0 0 0 0 

Worst 0 3.67E-07 0.22769 0.2652649 0.009716 0 0 2.78E-16 0 0 

Std 0 1.17E-07 0.077444 0.0847698 0.002917 0 0 8.76E-17 0 0 

F14 / Mean -1.03163 -1.03163 -1.03163 -0.950091 -1.00316 -1.03163 -1.03163 -1.03163 -1.03163 -1.03163 

Best -1.03163 -1.03163 -1.03163 -1.031628 -1.0316 -1.03163 -1.03163 -1.03163 -1.03163 -1.03163 

Worst -1.03163 -1.03163 -1.03163 -0.388121 -1 -1.03163 -1.03163 -1.03163 -1.03163 -1.03163 

Std 0 0 0 0.2008668 0.009993 0 0 1.04E-07 0 2.34E-16 

F15 / Mean 0 0 0 2.7023915 0 0 0 6.11E-17 0 0 

Best 0 0 0 3.23E-06 0 0 0 0 0 0 

Worst 0 0 0 20.718434 0 0 0 5.00E-16 0 0 

Std 0 0 0 6.5180783 0 0 0 1.56E-16 0 0 

F16 / Mean 0 5.42E-11 0 24.280313 0 0 0 4.60E-15 0 0 

Best 0 5.55E-17 0 3.73E-06 0 0 0 0 0 0 

Worst 0 5.42E-10 0 228.39491 0 0 0 4.31E-14 0 0 

Std 0 1.71E-10 0 71.848864 0 0 0 1.36E-14 0 0 

F17 / Mean -186.73 -186.73 -159.195 -171.8515 -180.396 -186.73 -186.73 -186.728 -186.73 -186.731 

Best -186.73 -186.73 -186.731 -186.7308 -186.729 -186.73 -186.73 -186.731 -186.73 -186.731 

Worst -186.73 -186.73 -37.6811 -107.6902 -123.53 -186.73 -186.73 -186.713 -186.73 -186.731 

Std 0 0 50.12255 25.88913 19.98075 0 0 0.005696 0 1.34E-14 

F18 / Mean 32.40313 0.378283 62.40886 26.267995 25.56692 27.02315 19.7458 0.000135 25.17723 9.84E-07 

Best 10.33688 0.081335 20.50847 24.756371 25.34383 26.97153 16.08809 5.29E-06 19.64031 6.58E-08 

Worst 79.1351 1.105278 86.33429 28.766824 26.09291 27.15731 24.72807 0.000719 70.99525 4.4E-06 

Std 23.79103 0.289675 28.37315 1.4277663 0.226316 0.066769 2.279785 0.000211 16.10541 1.29E-06 

F19 / Mean 0.022837 1.91E-14 0 0.0015035 0.008071 0 0.48655 8.61E-10 0.002709 0.001725 

Best 0 2.22E-16 0 0 0 0 0.002712 2.31E-13 0 0 

Worst 0.053831 6.41E-14 0 0.0150346 0.010396 0 1.138093 5.07E-09 0.01969 0.009857 

Std 0.017193 2.43E-14 0 0.0047544 0.003071 0 0.548548 1.66E-09 0.006403 0.003683 

F20 / Mean 1.54E-14 1.95E-09 12.40333 0.0017596 2.036083 1.18E-14 4.15E-05 1.63E-06 9.19E-11 2.22E-14 

Best 1.47E-14 9.50E-10 8.085596 1.47E-14 1.47E-14 7.55E-15 7.84E-09 1.80E-08 7.70E-11 2.22E-14 

Worst 2.18E-14 3.80E-09 16.76429 0.0175819 20.36083 1.47E-14 0.000411 6.59E-06 1.11E-10 2.22E-14 

Std 2.25E-15 7.80E-10 3.173442 0.0055594 6.438658 3.26E-15 0.00013 2.03E-06 1.10E-11 0 

F21 / Mean 0 0 0 3.731573 0 0 0 1.18E-15 0 0 

Best 0 0 0 4.22E-11 0 0 0 0 0 0 

Worst 0 0 0 32.119791 0 0 0 1.13E-14 0 0 

Std 0 0 0 10.074071 0 0 0 3.57E-15 0 0 

F22 / Mean 1.8 0 0 1.2753229 4.52E-06 1.75E-16 0 7.87E-07 6.71E-28 0 

Best 1.8 0 0 3.21E-07 1.45E-06 3.47E-18 0 2.13E-08 1.29E-28 0 

Worst 1.8 0 0 7.7436531 9.85E-06 4.20E-16 0 4.93E-06 2.22E-27 0 

Std 4.68E-16 0 0 2.3628901 2.83E-06 1.52E-16 0 1.52E-06 7.01E-28 0 

F23 / Mean -2.80E-25 -1.8013 -1.8013 -1.797961 -1.80127 -1.8013 -1.8013 -1.8013 -1.8013 -1.8013 

Best -2.80E-25 -1.8013 -1.8013 -1.801302 -1.8013 -1.8013 -1.8013 -1.8013 -1.8013 -1.8013 

Worst -2.80E-25 -1.8013 -1.8013 -1.785878 -1.80122 -1.8013 -1.8013 -1.8013 -1.8013 -1.8013 

Std 4.84E-41 0 0 0.0053225 2.87E-05 0 0 0 0 1.66E-16 

F24 / Mean -2.41E-17 -4.68765 -4.34262 -4.471775 -4.4394 -4.61012 -4.6493 -4.62716 -4.62595 -4.68766 

Best -2.41E-17 -4.68765 -4.6459 -4.644178 -4.56506 -4.68766 -4.68765 -4.68266 -4.68765 -4.68766 

Worst -2.41E-17 -4.68765 -3.56132 -4.092024 -4.35676 -4.49589 -4.49589 -4.51128 -4.49589 -4.68766 

Std 6.50E-33 0 0.346957 0.1647279 0.068313 0.078629 0.071728 0.059187 0.082634 1.07E-15 

F25 / Mean -2.23E-11 -9.66014 -8.27455 -8.448917 -6.42466 -8.72957 -8.54008 -6.63433 -9.2148 -9.65598 

Best -2.23E-11 -9.66014 -9.22086 -9.087379 -6.75966 -9.21287 -9.46413 -7.54069 -9.54331 -9.66015 

Worst -2.23E-11 -9.66014 -7.30718 -7.628781 -5.95715 -7.82429 -6.06211 -5.6037 -8.68437 -9.61839 

Std 1.19E-19 0 0.702673 0.5173604 0.281195 0.463703 0.979792 0.579317 0.248296 0.013207 

F26 / Mean 9.352615 3.37E-12 80.29287 50.56716 159.9998 0 79.26627 6.06E-11 56.21504 0.650299 

Best 6.964713 2.84E-13 15.91934 23.002178 128.1243 0 44.77347 0 39.79829 0 

Worst 12.93447 1.44E-11 129.344 82.179468 185.2772 0 111.4745 2.70E-10 83.57621 6.502992 

Std 1.945195 4.53E-12 30.34942 18.263706 17.77339 0 23.4953 9.88E-11 13.7805 2.056427 
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 ( برای نتایج توابع استانداردPairwise: نتایج ارزیابی آزمون دوگانه )0جدول 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 .F26و   F1 ،F4 ،F9 ،F13 ،F18 ،F19 ،F20 ،F25  برای توابعCPU-Time بهترین جواب در  : نمودار همگرایی3شکل

Method-1 vs Method-2 Statistic Sig. 

NFA-ACVO .212 .801 

NFA-FA .558 .507 

NFA-ABC .942 .262 

NFA-SO .981 .243 

NFA-WO 1.365 .104 

NFA-PSO 2.308 .006 

NFA-FFO 2.346 .005 

NFA-CDO 3.000 .000 

NFA-EVO 5.019 .000 
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                   برای میانگین نتایج بهینه سازی توابع استاندارد Friedman: نتایج ارزیابی آزمون 4شکل        

 

(  با سایر روش های فرا ابتکاری FAبرای بررسی برتری الگوریتم مطرح شده، این روش را علاوه بر روش پایه خود )یعنی 

(، الگوریتم زنبور عسل PSOرات )برگرفته از طبیعت که عملکرد بهتری نسبت به بقیه روش ها دارند مانند الگوریتم ازدحام ذ

کنیم.  برای تنظیم پارامتر ( مقایسه میWOA( و الگوریتم بهینه سازی وال )GWO( ، الگوریتم گرگ خاکستری )ABCمصنوعی )

باشد . شرط پایان برای بار اجرا توسط الگوریتم ها می 32(  استفاده کرده ایم و نتایج آماری بدست آمده حاصل 6ها از جدول )

𝐶𝑃𝑈ثانیه اجرا ) 12اجرا مدت  − 𝑇𝐼𝑀𝐸 =   باشد.( می 10

  n( مطرح شده ، تعداد سرویس های موازی برای هر سرویس انتزاعی با عددDatsetsهای )در ارزیابی مجموعه داده

رای برای هر سرویس انتزاعی ، دو پارامتر اساسی ب nو تعداد سرویس موازی  mمشخص شده است. تعداد سرویس انتزاعی 

دهیم تا تاثیر آن ها را در را تغییر می nو  mو تصادفی مقادیر  QWSهای مسئله ترکیب سرویس های ابری است. برای داده

 کیفیت ترکیب سرویس و زمان محاسبات این الگوریتم بدست آوریم. 

 

 

 NFAدر عملکرد الگوریتم  𝜃: بررسی تاثیر مقدار پارامتر 12جدول 

𝜽 csQoS STD Best Rank 

0.1 0.7731 0.0029 0.8321 6 

0.5 0.8108 0.0049 0.8503 5 

0.9 0.8832 0.0021 0.9132 1 

1.5 0.8621 0.0014 0.8712 2 

5 0.8321 0.0043 0.8653 3 

10 0.8245 0.0011 0.8521 4 
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 NFAدر عملکرد الگوریتم  𝑃𝑝𝑎𝑟𝑎𝑠𝑖𝑡𝑖𝑠𝑚: بررسی تاثیر مقدار پارامتر 11جدول 

𝒑𝒑𝒂𝒓𝒂𝒔𝒊𝒕𝒊𝒔𝒎 csQoS STD Best Rank 

0.1 0.8123 0.0029 0.8321 5 

0.3 0.8432 0.0076 0.8635 3 

0.5 0.8822 0.0034 0.8952 1 

0.7 0.8211 0.0093 0.8321 4 

0.9 0.8526 0.0029 0.8722 2 

0 0.7643 0.0015 0.8111 6 

 

 ها در روش مطرح شدهکنترل تاثیر پارامتر -5-3

ر ها تاثیر پارامت( برای کنترل تاثیر پارامتر های اساسی روش مطرح شده طراحی شده است. در این جدول11( و )12جدول )

𝜃 ( بررسی شده است. در این جدول مشخص است که مقدار 12در جدول )𝜃 = از سایر مقادیر دارای امتیاز بهتری بوده و  0.9

ین مقدار پارامتر استفاده کرد. مقادیر بیشتر این پارامتر تاثیر منفی کمتری نسبت به توان از ابرای ترکیب سرویس های ابری می

𝜃مقادیر کمتر آن دارد. برای مثال برای مقدار  = است و این درحالی است که برای مقدار  0.7731برابر با  csQoSمقدار  0.1

𝜃 = . در بررسی شده است NFAبر عملکرد  𝑷𝒑𝒂𝒓𝒂𝒔𝒊𝒕𝒊𝒔𝒎( تاثیر پارامتر 11. در جدول )باشدمی 0.8445این مقدار برابر با  10

بهترین نتیجه را برای بدست آوردن هزینه ترکیب سرویس ابری دارد. مقادیر کمتر این پارامتر تاثیر منفی  0.5این جدول مقدار 

امتیاز آن حالت از   Rankو csQoSبهترین  Bestن انحراف معیار ، میزا STDبیشتر نسبت به مقادیر بزرگتر دارد. در این جدول ها 

 باشد.پارامتر می

کنیم تا بتوانیم میزان تاثیر تغییرات انجام شده مقایسه می FA(  الگوریتم مطرح شده را با روش پایه 13( و )12های )در جدول

های موازی بررسی شده است. برای اینکه تاثیر سرویس( میزان تاثیر 12برای ترکیب سرویس های ابری را ببینیم. در جدول )

 csQoSایم و برای هر حالت مقدار هزینه تغییر داده 522تا  52های ابری بررسی شود مقدار آن را از در ترکیب سرویس nمقدار 

شود. سخت میشود، پیدا کردن جواب بهینه های موازی زیاد میچقدر تعداد سرویس را محاسبه کردیم. مشخص است که هر

Time ( مشخص است 12به آن رسیده است. از جدول )  5222دهد تا به بهینه در مقدار تکرار الگوریتم میزان زمانی را نشان می

تری را بدست آورد که مختلف جواب های بهینه nبهتر عمل کرده و توانسته است در مقادیر  FAنسبت به  NFAکه الگوریتم 

استفاده شده  QWSهای ت در ترکیب سرویس ابری است که انجام داده است. در این جدول ها از دادهدارای بالاترین سطح کیفی

 است. 
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 QWSتوسط داده های   nدر مقادیر مختلف  NFAبا  FA: مقایسه 12جدول 

FA 

n csQoS Std Time Std2 
50 0.8141 0.0012 10.1245 0.0163 

100 0.8032 0.0031 11.3241 0.0142 
200 0.7401 0.0042 12.2817 0.0521 
300 0.6843 0.0058 16.7554 0.0143 
400 0.6241 0.0079 19.2532 0.0832 
500 0.5521 0.0071 20.5433 0.0321 

  NFA 

50 0.8723 0.0054 10.4326 0.0175 
100 0.8532 0.0031 10.8432 0.0543 
200 0.8211 0.0043 11.1454 0.0216 
300 0.8109 0.0016 11.3456 0.0432 
400 0.7421 0.0037 13.2965 0.0631 
500 0.6821 0.0042 15.8765 0.0521 

 

 QWSتوسط داده های   mدر مقادیر مختلف  NFAبا  FA: مقایسه 13جدول 

FA 

m csQoS Std Time Std2 

5 0.8334 0.0065 10.1546 0.0656 

10 0.8145 0.0021 10.7899 0.0324 

20 0.7277 0.0076 11.7654 0.0988 

30 0.7011 0.0038 13.7678 0.0453 

40 0.6532 0.0062 18.8766 0.0321 

50 0.5845 0.0011 19.9787 0.0651 

  NFA 

5 0.8711 0.0055 10.4326 0.0765 

10 0.8355 0.0027 11.8432 0.0432 

20 0.8111 0.0097 12.9657 0.0785 

30 0.8109 0.0015 13.8565 0.0357 

40 0.7021 0.0042 17.1256 0.0213 

50 0.6421 0.0076 18.5476 0.0247 

 

تغییر کرده است تا تاثیر  52تا  5از  mبررسی شده است. مقادیر    (12همانند جدول ) m( برای مقادیر مختلف 13جدول )

بهتر عمل  FAتعداد سرویس های انتزاعی بر عملکرد الگوریتم بررسی شود .  مشخص است که روش مطرح شده نسبت به  تغییر

هایی است که بدست بالایی را بدست آورد که نشان از بالا بودن کیفیت ترکیب سرویس csQoSکرده و توانسته است مقادیر 

 باشد. ( می12دول )آورده است. شرایط ارزیابی برای این جدول همانند ج

، GWOهای معروف های تصادفی با استفاده از الگوریتمهای ابری داده( نتایج ارزیابی بر روی ترکیب سرویس14جدول )

WOA  ،ABC ، PSO ،FA  و روش مطرح شدهNFA دهد. در این جدول بر روی مقادیر بسیار بالایی از را نشان میm  وn  نتایج

بار اجرا برای هر  32باشد. نتایج آماری حاصل را بدست آورده ایم، شرط پایان جستجوی نتایج همانند جدول های قبلی می
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میزان  nو   mباشد. همان طور که از جدول مشخص است روش مطرح شده توانسته است در هر حالت از مقادیر الگوریتم می

 تر مشخص شده است.  ین مقدار در جدول به صورت پر رنگکیفیت سرویس بالایی را بدست آورد. ا

 های فراابتکاری معروفبا سایر الگوریتم mوn در مقادیر مختلف  NFA: مقایسه 14جدول 

method csQoS Std Time 

m=100, n=10000 
GWO 0.4103 0.0034 25.1546 
WOA 0.4453 0.0074 49.7899 
ABC 0.6432 0.0026 11.7654 
PSO 0.5456 0.0087 13.7678 
FA 0.5893 0.0016 14.8766 

NFA 0.6853 0.0039 12.9787 
m=200, n=20000 

GWO 0.3854 0.0048 28.4326 
WOA 0.4023 0.0036 56.8432 
ABC 0.6322 0.0019 16.9657 
PSO 0.5733 0.0036 23.8565 
FA 0.6122 0.0092 14.1256 

NFA 0.6643 0.0018 13.5476 
m=4000, n=5000 

GWO 0.3398 0.0036 30.1245 

WOA 0.4250 0.0027 20.3241 

ABC 0.6192 0.0059 15.2817 

PSO 0.5322 0.0035 19.7554 

FA 0.6044 0.0096 10.2532 

NFA 0.6344 0.0043 12.5433 

m=2000, n=1000 

GWO 0.8711 0.0043 20.4326 

WOA 0.8355 0.0065 41.8432 

ABC 0.8111 0.0031 12.9657 

PSO 0.8109 0.0084 17.8565 

FA 0.7021 0.0039 14.1256 

NFA 0.6421 0.0063 16.5476 
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 QWS در ترکیب سرویس ابری داده های  n : نمودار میله ای تاثیر تعداد سرویس های موازی6شکل

 

( تاثیر تغییر 6دهد و شکل )نمایش می QWSهای های دادههای انتزاعی را در ترکیب سرویس( تاثیر تغییر سرویس5شکل )

دهد. همانطور که مشخص است در این شکل ها روش نمایش می هاهای این دادههای موازی را در ترکیب سرویسسرویس

باشد که این نشان دهنده های معروف دیگر میباشد در اکثر حالات بالاتر از همه الگوریتممطرح شده که به رنگ میله آبی می

 های دیگر است.بدست آوردن کیفیت سرویس بالاتر نسبت به روش

دهد های تصادفی نشان میرا برای بدست آوردن بهترین ترکیب سرویس ابری در داده های همگرایی( نمودار8( و )2شکل )

که برای الگوریتم معروف مطرح شده بررسی شده است. در این نمودار ها روش مطرح شده توانسته است نسب به بقیه همگرایی 

 بررسی شده است. mرای مقادیر مختلف ( ب8و شکل ) n( برای مقادیر مختلف 2سریع و دقیقی را از خود نشان دهد. شکل )
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 QWSهای ، در ترکیب سرویس دادهm: نمودارهای همگرایی بررسی تاثیر 8شکل

 

 گیرینتیجه -2

 ور کامل بررسیبه ط، تابکرم شب زیستی دیجد یاست، رفتارها عتیبرگرفته از طب یتمیکه الگور تابشبکرم  تمیدر الگور

حالت  و تیحرکت به سمت جمع یعنی تابشبکرم  یرفتارها نیکه بر اساس آخر دیجد یرفتارها نیمقاله ا نینشده است. در ا

  θ دیامتر جددو پار رات،ییتغ نیا اعمال. با بررسی شد و به الگوریتم کرم شب تاب اضافه گردید باشدمی تابشبکرم  یشکارچ

 𝑷𝒑𝒂𝒓𝒂𝒔𝒊𝒕𝒊𝒔𝒎نشان داد که پارامتر  هابررسیقرار گرفتند.  یپارامترها به طور مستقل مورد بررس نیشدند که ا یمعرف 𝑷𝒑𝒂𝒓𝒂𝒔𝒊𝒕𝒊𝒔𝒎و 

اثیر ت تمیالگور ییاست. عدم وجود آن در کاهش کارا موثر اریبس لدر بهبود راه ح ،شودیم یکه باعث انتقال به حالت شکارچ

حالت  یعنی رات،ییتغ نیا دو. هر ستین یکاف یشنهادیروش پ یبرتر یبرا یاعمال شده در تابع بروزرسان راتییاست و تغ گذار

نشان  یهتوج قابل جیتاکه با هم اعمال شوند، ن یو تنها زمان ستندیطور مستقل مؤثر نبه ت،یو حرکت به سمت جمع یشکارچ

 یسازهنیبه جی. نتامیاستفاده کرد هاترکیب سرویس های ابری دادهتابع استاندارد و  26از  ،یشنهادیروش پ یبررس ی. برادهندیم

 ریساا ببلکه  کند،یعمل م یتاب قبلکرم شب تمینه تنها بهتر از الگور یشنهادیکه روش پ دهدیتابع استاندارد نشان م 26

بدون  یهابر روش یمبتن ارزیابی های. باشدقابل رقابت می ACVOو  WO ،FFOالگوریتم مانند  جدیدفرا ابتکاری  یهاتمیالگور

-CPUبر  یمبتن ییهمگرا ینمودارها نیثابت کردند و همچن بیشتر را یبرتر نیا دوگانهو آزمون  Friedmanآزمون  ،پارامتر

Time سهیقاتوجه و قابل م قابل جینتا یشنهادیبا روش پ های ابریب سرویسترکیروش را نشان دادند.  بهتر همگرایی عتسر 

را نشان  همگرایی مناسبینسبت به آنها  یعمل کرد و حت بهتر WOAو  GWO مرسوماز روش های که  یرا نشان داد، به طور یا

 یکارها یبرا FA یبه جا یشنهادیاز روش پ میتوانیم رد،یگیاستفاده قرار م وردبه طور گسترده م FA تمیکه الگور ییداد. از آنجا

  .میاستفاده کن ندهیآ
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