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ｃｉｒｃｕｍｓｔａｎｃｅｓ ｉｎ ｒｅａｌ⁃ｔｉｍｅ ｒｅｑｕｉｒｅｓ ｍｏｒｅ ｓｏｐｈｉｓｔｉｃａｔｅｄ
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Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

ｓｏｌｕｔｉｏｎｓ． Ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ ｒｅｓｅａｒｃｈｅｓ ｏｎ ｔｈｅ ｅｍｅｒｇｉｎｇ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ｗｈｉｃｈ ｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｅｓ Ｇｅｎｅｔｉｃ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
（ＧＡ） ａｎｄ Ａｎｔ Ｃｏｌｏｎｙ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ （ＡＣＯ） ｔｏ ａｓｓｉｓｔ
ｉｎ ｔｈｅ ｉｓｓｕｅｓ ｏｆ ｌｏａｄ ｂａｌａｎｃｉｎｇ ａｃｒｏｓｓ ａ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ
ｃｌｏｕｄｓ［４］ ． ＧＡ ａｒｅ ａｌｓｏ ｋｎｏｗｎ ｔｏ ｂｅ ａｂｌｅ ｔｏ ｄｏ ｇｌｏｂａｌ
ｓｅａｒｃｈ ｗｈｉｃｈ ｅｎａｂｌｅｓ ａ ｗｉｄｅ ｒａｎｇｅ ｏｆ ｐｏｓｓｉｂｌｅ
ｓｏｌｕｔｉｏｎｓ ｔｏ ｂｅ ｅｘｐｌｏｒｅｄ． ＧＡ ｍｉｍｉｃ ｔｈｅ ｎａｔｕｒａｌ
ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｔｏ ｆｉｎｄ ｔｈｅ ｂｅｓｔ ｓｏｌｕｔｉｏｎｓ ｔｏ ｃｏｍｐｌｅｘ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｐｒｏｂｌｅｍｓ ｉｎ ａ ｖｅｒｙ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｍａｎｎｅｒ［５－６］ ．

Ｏｎ ｔｈｅ ｏｔｈｅｒ ｈａｎｄ， ＡＣＯ ｐｒｏｖｅｓ ｔｏ ｂｅ ｂｅｔｔｅｒ ｉｎ
ｌｏｃａｌ ｓｅａｒｃｈ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ． ＡＣＯ ｉｓ ａ ｓｅａｒｃｈ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｆｏｒａｇｉｎｇ ｂｅｈａｖｉｏｕｒ ｏｆ ａｎｔｓ， ｗｈｉｃｈ ｕｓｅｓ
ｐｈｅｒｏｍｏｎｅ ｔｒａｉｌｓ ｆｏｒ ｓｏｌｕｔｉｏｎ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎ， ａｎｄ ｏｐｔｉｍｉｚｅｓ
ｔｈｅ ｓｏｌｕｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｃｏｏｐｅｒａｔｉｖｅ ｍｅｃｈａｎｉｓｍｓ［７－８］ ．
Ｔｈｅ ｓｕｇｇｅｓｔｅｄ ｈｙｂｒｉｄ ＧＡ⁃ＡＣＯ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｉｍｓ ａｔ
ｔａｋｉｎｇ ｔｈｅ ｂｅｎｅｆｉｔｓ ｏｆ ｂｏｔｈ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ． Ｔｈｅ
ＧＡ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ｗｉｌｌ ｅｘｐｌｏｒｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｌｏａｄ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ
ｐｌａｎｓ ｏｎ ｔｈｅ ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ ｓｃａｌｅ， ｈｏｗｅｖｅｒ， ｔｈｅ ＡＣＯ
ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ｗｉｌｌ ｏｐｔｉｍｉｚｅ ｔｈｅ ｌｏａｄ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｐｌａｎｓ ｔｏ
ａｃｈｉｅｖｅ ｏｐｔｉｍｕｍ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ａｔ ｔｈｅ ｌｏｃａｌ ｌｅｖｅｌ． Ｔｈｉｓ
ｔｗｏ⁃ｆｏｌｄ ｓｔｒａｔｅｇｙ ｉｓ ｄｅｓｉｇｎｅｄ ｔｏ ｍａｘｉｍｉｚｅ ｒｅｓｏｕｒｃｅ
ｕｓａｇｅ， ｒｅｄｕｃｅ ｔｈｅ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｔｉｍｅ， ａｎｄ ｉｎｃｒｅａｓｅ ｔｈｅ
ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｓｙｓｔｅｍｓ ｂｙ ｄｙｎａｍｉｃａｌｌｙ ａｄａｐｔｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ
ｃｈａｎｇｅｓ ｉｎ ｄｅｍａｎｄ ｔｈａｔ ａｒｅ ｓｅｅｎ ｉｎ ｔｈｅ ｍｕｌｔｉ⁃ｃｌｏｕｄ
ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ． Ｅｘｔｅｎｓｉｖｅ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ａｎｄ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ
ｗｏｒｋ ｗｉｌｌ ｂｅ ｄｏｎｅ ｔｏ ｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ｏｆ ｔｈｅ ｈｙｂｒｉｄ
ＧＡ⁃ＡＣＯ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ． Ｋｅｙ ｍｅｔｒｉｃｓ ｗｉｌｌ ｂｅ ｕｓｅｄ ｔｏ
ａｓｓｅｓｓ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｇａｉｎｓｔ ｔｈｅ
ｅｘｉｓｔｉｎｇ ｌｏａｄ ｂａｌａｎｃｉｎｇ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ ａｎｄ ｔｈｅｙ ｉｎｃｌｕｄｅ ｔｈｅ
ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ｏｆ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｎｇ ｌｏａｄｓ， ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｔｉｍｅ，
ｒｅｓｏｕｒｃｅ ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ， ａｎｄ ｆａｕｌｔ ｔｏｌｅｒａｎｃｅ．
　 　 Ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ ｉｓ ｅｘｐｅｃｔｅｄ ｔｏ ｐｒｏｄｕｃｅ ｕｓｅｆｕｌ ｆｉｎｄｉｎｇｓ
ａｎｄ ｍａｋｅ ａｎ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｔｏ ｔｈｅ
ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｏｆ ｌｏａｄ － ｂａｌａｎｃｉｎｇ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ ｉｎ ｍｕｌｔｉ⁃
ｃｌｏｕｄ ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ． Ｔｈｅ ｇｏａｌ ｏｆ ｔｈｉｓ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｉｓ ｔｏ
ｄｅｖｅｌｏｐ ａ ｓｔｒｏｎｇ ａｎｄ ｄｙｎａｍｉｃ ｌｏａｄ⁃ｂａｌａｎｃｉｎｇ ｐｌａｔｆｏｒｍ
ｔｈａｔ ｗｉｌｌ ｓｐｅｃｉｆｉｃａｌｌｙ ｂｅ ｃｒｅａｔｅｄ ｔｏ ｓｕｐｐｏｒｔ ｍｕｌｔｉ⁃ｃｌｏｕｄ
ｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎ． Ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｈｙｂｒｉｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｗｉｌｌ ｂｅ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｏｕｔｓｔａｎｄｉｎｇ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｇｅｎｅｔｉｃ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｓ ａ ｇｌｏｂａｌ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｎｄ ｔｈｅ
ａｎｔ ｃｏｌｏｎｙ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｓ ａ ｌｏｃａｌ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ．
Ｉｔ ａｄｄｒｅｓｓｅｓ ｔｈｅ ｉｓｓｕｅｓ ｏｆ ｍｕｌｔｉ⁃ｃｌｏｕｄ ｌｏａｄ ｂａｌａｎｃｉｎｇ，
ａｎｄ ｉｔ ａｃｃｅｌｅｒａｔｅｓ ａｎｄ ｂｅｃｏｍｅｓ ｍｏｒｅ ｄｅｐｅｎｄａｂｌｅ ｃｌｏｕｄ
ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ｉｎｆｒａｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ．

Ｐｒｏｂｌｅｍ ｓｔａｔｅｍｅｎｔ： Ｃｏｎｓｉｄｅｒ ａ ｍｕｌｔｉ⁃ｃｌｏｕｄ
ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ ｗｉｔｈ ｒｅｇｉｏｎｓ ／ ｒｅｓｏｕｒｃｅｓ Ｒ ａｎｄ ｃｏｍｐｕｔｅ
ｉｎｓｔａｎｃｅｓ ／ ＶＭｓ Ｍ ＝ ∪ｒ∈Ｒ Ｍｒ ． Ａ ｓｅｔ ｏｆ ｉｎｃｏｍｉｎｇ
ｔａｓｋｓ ／ ｊｏｂｓ Ｔ ｍｕｓｔ ｂｅ ａｓｓｉｇｎｅｄ ｄｙｎａｍｉｃａｌｌｙ ｔｏ
ｒｅｓｏｕｒｃｅｓ．

Ｒ ｄｅｎｏｔｅｓ ｔｈｅ ｓｅｔ ｏｆ ｒｅｇｉｏｎｓ ｏｒ ｃｌｏｕｄ ｒｅｓｏｕｒｃｅ
ｄｏｍａｉｎｓ ｉｎ ｔｈｅ ｍｕｌｔｉ⁃ｃｌｏｕｄ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ． Ｍ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ
ｔｈｅ ｇｌｏｂａｌ ｓｅｔ ｏｆ ｃｏｍｐｕｔｅ ｉｎｓｔａｎｃｅｓ ｏｒ Ｖｉｒｔｕａｌ
Ｍａｃｈｉｎｅｓ （ＶＭｓ）， ｄｅｆｉｎｅｄ ａｓ ｔｈｅ ｕｎｉｏｎ ｏｆ ａｌｌ ｒｅｇｉｏｎａｌ
ｒｅｓｏｕｒｃｅ ｓｅｔｓ， ｉ．ｅ．， Ｍ ＝ ∪ｒ∈Ｒ Ｍｒ ， ｗｈｅｒｅ Ｍｒ ｉｓ ｔｈｅ ｓｅｔ
ｏｆ ｃｏｍｐｕｔｅ ｉｎｓｔａｎｃｅｓ ａｖａｉｌａｂｌｅ ｉｎ ｒｅｇｉｏｎ ｒ ∈ Ｒｒ ． Ｔ
ｄｅｎｏｔｅｓ ｔｈｅ ｓｅｔ ｏｆ ｉｎｃｏｍｉｎｇ ｔａｓｋｓ ｏｒ ｊｏｂｓ ｔｈａｔ ｍｕｓｔ ｂｅ
ｄｙｎａｍｉｃａｌｌｙ ｓｃｈｅｄｕｌｅｄ． Ｔｈｅ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｉｓ ｔｏ ａｓｓｉｇｎ ｅａｃｈ
ｔａｓｋ ｉｎ Ｔ ｔｏ ａｎ ａｐｐｒｏｐｒｉａｔｅ ｃｏｍｐｕｔｅ ｉｎｓｔａｎｃｅ ｉｎ Ｍ
ａｃｒｏｓｓ ｒｅｇｉｏｎｓ． Ｈｅｒｅ， ｅａｃｈ Ｍｒ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｓｅｔ ｏｆ
ＶＭｓ ａｖａｉｌａｂｌｅ ｉｎ ａ ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｒｅｇｉｏｎ ｒ， ａｎｄ ｔｈｅ ｕｎｉｏｎ
ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ａｇｇｒｅｇａｔｅｓ ａｌｌ ｒｅｇｉｏｎａｌ ＶＭ ｓｅｔｓ ｉｎｔｏ ａ ｓｉｎｇｌｅ
ｇｌｏｂａｌ ｒｅｓｏｕｒｃｅ ｐｏｏｌ Ｍ．

Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ：
τｉ ： ＳＬＡ ｄｅａｄｌｉｎｅ ／ ｌａｔｅｎｃｙ ｔａｒｇｅｔ ｆｏｒ ｔａｓｋ ｉ．
Ｂｒ ： ｏｐｔｉｏｎａｌ ｂａｎｄｗｉｄｔｈ ｌｉｍｉｔ ｆｏｒ ｒｅｇｉｏｎ ｒ；
ｂｉｊ ： ｂａｎｄｗｉｄｔｈ ｃｏｎｓｕｍｅｄ ｉｆ ｉ→ｊ．
Ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｖａｒｉａｂｌｅｓ ｘｉｊ ∈ ｛０，１｝ ： １ ｉｆ ｔａｓｋ ｉ ｉｓ

ａｓｓｉｇｎｅｄ ｔｏ ＶＭ ｊ ； ０ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ． Ｐｅｒ⁃ｔａｓｋ ｌａｔｅｎｃｙ ｍｏｄｅｌ：
Ｌｅｔ ｓｅｒｖｉｃｅ ｔｉｍｅ ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｎ ｊ ｂｅ Ｓｉｊ ＝ ｄｉ ／ ｃｊ ；
Ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｅｎｄ⁃ｔｏ⁃ｅｎｄ ｌａｔｅｎｃｙ： Ｔｉｊ ＝ Ｌｉｊ ＋ Ｓｉｊ ． Ｈｅｒｅ， ｃｊ
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ｃｏｍｐｕｔｅ ｃａｐａｃｉｔｙ ｏｆ ＶＭ ｊ （ ｔａｓｋｓ ／ ｓ
ｏｒ ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ｕｎｉｔｓ） ． Ｌｉｊ ： ｎｅｔｗｏｒｋ ／ ｑｕｅｕｉｎｇ ｌａｔｅｎｃｙ
ｆｏｒ ａｓｓｉｇｎｉｎｇ ｔａｓｋ ｉ ｔｏ ＶＭ ｊ （ｍｓ） ．

Ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ：
ｍｉｎ
ｘ，ｙ

ωｌａｔ∑
ｉ∈Ｔ

∑
ｊ∈Ｍ

ｘｉｊ Ｔｉｊ ＋ ｗｓｌａ∑
ｉ∈Ｔ

∑
ｊ∈Ｍ

ｘｉｊ［Ｔｉｊ＿ Ｔｉ］ ＋

　 　 　 ｗｃｏｓｔ∑
ｉ∈Ｔ

∑
ｊ∈Ｍ

ｘｉｊ ｋ ｊ ｄｉ ＋ εｉｊ( ) ，

ｗｈｅｒｅ ［μ］ ＋ ＝ ｍａｘ｛μ， ０｝ ｐｅｎａｌｉｚｅ ＳＬＡ ｖｉｏｌａｔｉｏｎｓ．
κ ｊ： ｐｅｒ⁃ｕｎｉｔ ｃｏｍｐｕｔｅ ｃｏｓｔ ａｔ ＶＭ ｊ； ｄｉ ： ｃｏｍｐｕｔｅ
ｄｅｍａｎｄ ｏｆ ｔａｓｋ ｉｉｉ （ ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ｓｅｒｖｉｃｅ ｕｎｉｔｓ） ． εｉｊ ：
ｅｇｒｅｓｓ ／ ｄａｔａ－ｔｒａｎｓｆｅｒ ｃｏｓｔ ｉｆ ｉ → ｊ． ｗ ｌａｔ，ｗｓｌａ，ｗｃｏｓｔ ≥ ０：
ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｗｅｉｇｈｔｓ （ｓｅｔ ｂｙ ｏｐｅｒａｔｏｒ） ．

Ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｍａｋｅｓ ｔｈｅ ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ．
１） Ｈｙｂｒｉｄ ｄｕａｌ⁃ｔｉｍｅｓｃａｌｅ ｏｐｔｉｍｉｚｅｒ： Ａ ＧＡ⁃ＡＣＯ

ｄｅｓｉｇｎ ｗｈｅｒｅ ＧＡ ｐｅｒｆｏｒｍｓ ｉｎｔｅｒ⁃ｃｌｏｕｄ ｐｌａｃｅｍｅｎｔ ／
ｓｈａｒｅ ａｌｌｏｃａｔｉｏｎ ａｎｄ ＡＣＯ ｐｅｒｆｏｒｍｓ ｉｎｔｒａ⁃ｃｌｏｕｄ ｔａｓｋ⁃ｔｏ⁃
ＶＭ ｒｏｕｔｉｎｇ， ｅｎａｂｌｉｎｇ ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅｄ ｄｅｃｉｓｉｏｎｓ ａｃｒｏｓｓ
ｃｌｏｕｄｓ ａｎｄ ｗｉｔｈｉｎ ｒｅｇｉｏｎｓ．

２ ） Ｊｏｉｎｔ ｌａｔｅｎｃｙ⁃ｃｏｓｔ⁃ＳＬＡ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｗｉｔｈ ｔａｉｌ
ｃｏｎｔｒｏｌ： Ａ ｍｕｌｔｉ － ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｆｉｔｎｅｓｓ ｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｉｎｇ
ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｔｉｍｅ， ＳＬＡ ｖｉｏｌａｔｉｏｎｓ， ａｎｄ ｅｇｒｅｓｓ ／ ｃｏｍｐｕｔｅ
ｃｏｓｔ， ａｕｇｍｅｎｔｅｄ ｗｉｔｈ ａ ｒｉｓｋ⁃ｓｅｎｓｉｔｉｖｅ （ ＣＶａＲ
（Ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ Ｖａｌｕｅ ａｔ Ｒｉｓｋ） ／ ｑｕａｎｔｉｌｅ） ｔｅｒｍ ｔｏ ｌｉｍｉｔ
ｈｉｇｈ⁃ｐｅｒｃｅｎｔｉｌｅ ｌａｔｅｎｃｙ．

３） Ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ ｔｏ ｓｈｉｆｔ： Ａ ｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎ ｐｒｏｔｏｃｏｌ
ｕｓｉｎｇ ｄｏｍａｉｎ ｒａｎｄｏｍｉｚａｔｉｏｎ ａｎｄ ｓｃｅｎａｒｉｏ⁃ｌｅｖｅｌ ｃｒｏｓｓ⁃
ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ （ ｎｏ ｌｅａｋａｇｅ ）， ｐｌｕｓ ｒｅｇｕｌａｒｉｚｅｓ （ ｆｉｔｎｅｓｓ
ｎｏｉｓｅ， ｅａｒｌｙ ｓｔｏｐｐｉｎｇ， ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ ｍａｉｎｔｅｎａｎｃｅ ） ｔｏ

·２·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

ｐｒｅｖｅｎｔ ｏｖｅｒｆｉｔｔｉｎｇ ｔｏ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｓｃｅｎａｒｉｏｓ．
４） Ａｕｔｏｍａｔｅｄ ＋ ｏｎｌｉｎｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｃｏｎｔｒｏｌ： Ａ

ｔｗｏ⁃ｓｔａｇｅ ｓｃｈｅｍｅ， ｏｆｆｌｉｎｅ ＢＯＨＢ （ Ｂａｙｅｓｉａｎ
Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ＨｙｐｅｒＢａｎｄ） ／ Ｂａｙｅｓｉａｎ ａｕｔｏ⁃ｔｕｎｉｎｇ
ｔｏ ｆｉｎｄ ｒｏｂｕｓｔ ｓｅｔｔｉｎｇｓ， ａｎｄ ｏｎｌｉｎｅ ａｄａｐｔｉｖｅ ｒｕｌｅｓ
（ｄｒｉｖｅｎ ｂｙ ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ， ＳＬＡ ｐｒｅｓｓｕｒｅ， ｌｏａｄ ｖａｒｉａｎｃｅ） ｔｏ
ｒｅｍａｉｎ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ｕｎｄｅｒ ｎｏｎ⁃ｓｔａｔｉｏｎａｒｙ ｗｏｒｋｌｏａｄｓ．

５） Ｓｃａｌａｂｉｌｉｔｙ ｍｅｃｈａｎｉｓｍｓ： Ｉｓｌａｎｄ⁃ｍｏｄｅｌ ＧＡ ａｎｄ
ｍｕｌｔｉ⁃ｃｏｌｏｎｙ ＡＣＯ ｗｉｔｈ ａｓｙｎｃｈｒｏｎｏｕｓ ｍｅｒｇｅｓ，
ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ ｒｅｇｉｏｎａｌ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ， ａｎｄ ｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌ
（ ｄｅｌｔａ ） ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ， ｒｅｄｕｃｉｎｇ ｗａｌｌ⁃ｃｌｏｃｋ ｔｉｍｅ ａｎｄ
ｍｅｍｏｒｙ ｐｒｅｓｓｕｒｅ ｏｎ ｌａｒｇｅ ｉｎｓｔａｎｃｅｓ．

１　 Ｒｅｌａｔｅｄ Ｗｏｒｋ

　 　 Ｃｌｏｕｄ ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ｈａｓ ａｄｖａｎｃｅｄ ｑｕｉｔｅ ｗｅｌｌ ｉｎ ｌｏａｄ
ｂａｌａｎｃｉｎｇ ｗｉｔｈ ｍａｎｙ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ｔｏ ａｄｄｒｅｓｓ
ｔｈｅ ｐｒｏｂｌｅｍ ｏｆ ｄｙｎａｍｉｃ ａｎｄ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ ｓｙｓｔｅｍｓ． Ｔｈｉｓ
ｓｅｃｔｉｏｎ ｌｏｏｋｓ ｉｎｔｏ ｔｈｅ ｐａｓｔ ｓｔｕｄｉｅｓ ａｎｄ ｏｕｔｌｉｎｅｓ ｔｈｅ
ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ａｎｄ ｗｅａｋｎｅｓｓ ｏｆ ｐｒｅｓｅｎｔ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ ｉｎ
ｍｕｌｔｉ⁃ｃｌｏｕｄ ｌｏａｄ ｂａｌａｎｃｉｎｇ．
１．１　 Ｃｏｎｖｅｎｔｉｏｎａｌ Ｌｏａｄ Ｂａｌａｎｃｉｎｇ Ｍｅｔｈｏｄｓ
　 　 Ｐｒｅｌｉｍｉｎａｒｙ ｓｔｕｄｉｅｓ ｉｎ ｌｏａｄ ｂａｌａｎｃｉｎｇ ｍａｉｎｌｙ
ｆｏｃｕｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｓｔａｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ， ｓｕｃｈ ａｓ Ｒｏｕｎｄ
Ｒｏｂｉｎ， Ｌｅａｓｔ Ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎｓ， ａｎｄ Ｗｅｉｇｈｔｅｄ Ｂａｌａｎｃｉｎｇ
ｏｆ Ｌｏａｄｓ． Ｔｈｅｓｅ ｐｌａｎｓ ａｐｐｏｒｔｉｏｎ ｔａｓｋｓ ａｓ ｐｅｒ ｔｈｅ ｌａｉｄ
ｄｏｗｎ ｓｔａｎｄａｒｄｓ ｏｒ ｍｅａｓｕｒｅｓ． Ｔｈｅｉｒ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｉｓ
ｇｏｏｄ ｉｎ ｉｎｔｒａ⁃ｃｌｏｕｄ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ； ｈｏｗｅｖｅｒ， ｔｈｅｙ
ｏｆｔｅｎ ｄｏ ｎｏｔ ｓｃａｌｅ ｔｏ ｔｈｅ ｄｙｎａｍｉｓｍ ｏｆ ｍｕｌｔｉ⁃ｃｌｏｕｄ
ｎｅｔｗｏｒｋｅｄ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ［９－１０］ ． Ｔｈｅｓｅ ｓｏｌｕｔｉｏｎｓ ｓｈｏｕｌｄ
ｂｅ ｍｏｒｅ ｆｌｅｘｉｂｌｅ ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｈａｎｄｌｅ ｖａｒｙｉｎｇ ｗｏｒｋｌｏａｄｓ
ａｎｄ ａｖａｉｌａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｒｅｓｏｕｒｃｅｓ ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｌｏｕｄ
ｐｌａｔｆｏｒｍｓ．
１．２　 Ｄｙｎａｍｉｃ ａｎｄ Ａｄａｐｔｉｖｅ Ｌｏａｄ Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ
　 　 Ｔｈｅ ｌｏａｄ⁃ｂａｌａｎｃｉｎｇ ｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ ａｒｅ ｐｒｏｖｉｄｅｄ ｔｏ ｂｅ
ｄｙｎａｍｉｃ ａｎｄ ａｄａｐｔｉｖｅ ｉｎ ａｎ ｅｆｆｏｒｔ ｔｏ ｂａｌａｎｃｅ ｔｈｅ
ｌｉｍｉｔａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｅ ｓｙｓｔｅｍｓ ｗｈｉｃｈ ａｒｅ ｆｉｘｅｄ． Ａ ｍａｊｏｒｉｔｙ
ｏｆ ｔｈｅ ｓｍａｌｌｅｒ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｔｉｍｅ ａｎｄ ａｄａｐｔｉｖｅ ｌｏａｄ
ｂａｌａｎｃｉｎｇ ａｄａｐｔ ｔｈｅ ｒｅｓｏｕｒｃｅ ａｌｌｏｃａｔｉｏｎ ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ
ｔｈｅ ｒｅａｌ ｔｉｍｅ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓ ａｎｄ ｅｎｈａｎｃｅ ｔｈｅ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ａｎｄ ｒｅｓｐｏｎｓｉｖｅｎｅｓｓ［１１］ ． Ｎｅｖｅｒｔｈｅｌｅｓｓ，
ｔｈｅｓｅ ｓｏｌｕｔｉｏｎｓ ｔｅｎｄ ｔｏ ｂｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｃｅｎｔｒａｌｉｚｅｄ
ｃｏｎｔｒｏｌ， ｗｈｉｃｈ ｍａｙ ｂｅ ｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄ ａｓ ａ ｄｒａｗｂａｃｋ ｉｎ
ｔｈｅ ｃｏｎｔｅｘｔ ｏｆ ｔｈｅ ｍｕｌｔｉ⁃ｃｌｏｕｄｓ ｕｓｅ ｗｈｅｒｅ ｔｈｅ ｒｅｓｏｕｒｃｅｓ
ａｒｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ．
１．３　 Ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ Ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ
　 　 Ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｈａｓ ｂｅｅｎ ｕｓｅｄ ｉｎ ｌｏａｄ
ｂａｌａｎｃｉｎｇ ｔｏ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｍａｋｉｎｇ． Ｔｈｅ ｕｓｅ ｏｆ
ｔｈｅ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ， ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ， ａｎｄ

ｏｔｈｅｒ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｒａｍｅｗｏｒｋｓ ｉｎ ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ｔｈｅ
ｗｏｒｋｌｏａｄｓ ａｎｄ ｏｐｔｉｍｉｚｉｎｇ ｒｅｓｏｕｒｃｅ ａｌｌｏｃａｔｉｏｎ ｈａｓ ｂｅｅｎ
ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｒｅｃｅｎｔ ｓｔｕｄｉｅｓ［１２］ ． Ｄｅｓｐｉｔｅ ｐｒｏｍｉｓｉｎｇ
ｏｕｔｃｏｍｅｓ ｏｆ ｔｈｅｓｅ ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｉｅｓ， ｍｏｓｔ ｏｆ ｔｈｅ ｔｉｍｅｓ
ｔｈｅｙ ｈａｖｅ ｌａｒｇｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｄａｔａ ｒｅｑｕｉｒｅｍｅｎｔｓ ａｎｄ ａｒｅ
ｒｅｓｏｕｒｃｅ⁃ｃｏｎｓｕｍｉｎｇ， ｔｈｕｓ ｔｈｅｙ ｃａｎｎｏｔ ｓｃａｌｅ ａｎｄ
ｃａｎｎｏｔ ｂｅ ｄｅｐｌｏｙｅｄ ｉｎ ｒｅａｌ⁃ｔｉｍｅ．
１．４　 Ｍｅｔａｈｅｕｒｉｓｔｉｃ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ Ｍｅｔｈｏｄｓ
　 　 ＧＡ ａｎｄ ＡＣＯ ａｒｅ ａｌｓｏ ｍｅｔａｈｙｐｅｒｏｐｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
ｔｈａｔ ｈａｖｅ ｂｅｅｎ ａｐｐｌｉｅｄ ｔｏ ｃｏｍｐｌｅｘ ｌｏａｄ⁃ｂａｌａｎｃｉｎｇ
ｐｒｏｂｌｅｍｓ． Ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｎａｔｕｒａｌ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ， ｇｅｎｅｔｉｃ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｈａｖｅ ｂｅｅｎ ａｄｏｐｔｅｄ ｔｏ ｄｉｓｃｏｖｅｒ ｔｈｅ ｍｏｓｔ
ｏｐｔｉｍａｌ ｏｒ ｎｅａｒ ｏｐｔｉｍａｌ ｗａｙｓ ｏｆ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｎｇ ｌｏａｄ ｂｙ
ａｌｌｏｗｉｎｇ ａ ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ ｏｆ ｃａｎｄｉｄａｔｅ ｓｏｌｕｔｉｏｎｓ ｔｏ
ｅｖｏｌｖｅ［１３］ ． Ｉｔ ｈａｓ ａｌｓｏ ｐｒｏｖｅｎ ｔｈａｔ ｔｈｅ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ
ａｎｔ ｃｏｌｏｎｙ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ， ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｉｎｓｐｉｒｅｄ ｂｙ ｔｈｅ
ｆｏｒａｇｉｎｇ ｂｅｈａｖｉｏｕｒ ｏｆ ａｎｔｓ， ｔｏ ｓｏｌｖｅ ｒｏｕｔｉｎｇ ａｎｄ
ｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇ ｐｒｏｂｌｅｍｓ ｉｓ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ｉｎ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ
ｌｏｃａｌ ｓｅａｒｃｈｅｓ［１４］ ． Ｈｏｗｅｖｅｒ， ｔｈｅｒｅ ｈａｓ ｂｅｅｎ ａ ｌｉｍｉｔｅｄ
ｕｓｅ ｏｆ ｓｕｃｈ ｍｅｔｈｏｄｓ ｉｎ ｍｕｌｔｉ⁃ｃｌｏｕｄ ｌｏａｄ ｂａｌａｎｃｉｎｇ
ｐａｒｔｉｃｕｌａｒｌｙ ｉｎ ｔｈｅ ｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅｉｒ ｂｅｎｅｆｉｔｓ．
１．５　 Ｈｙｂｒｉｄ Ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｉｅｓ
　 　 Ｍｏｒｅ ｒｅｃｅｎｔ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｈａｓ ｅｘａｍｉｎｅｄ ｔｈｅ ｃａｓｅ ｏｆ
ｈｙｂｒｉｄ ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｉｅｓ ｗｈｉｃｈ ｃｏｍｂｉｎｅ ｍｕｌｔｉｐｌｅ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ ｔｏ ｔａｋｅ ａｄｖａｎｔａｇｅ ｏｆ ｔｈｅ
ｂｅｎｅｆｉｔｓ． Ｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎ ｏｆ ＧＡ ａｎｄ Ｐａｒｔｉｃｌｅ Ｓｗａｒｍ
Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ （ ＰＳＯ） ｏｒ Ｓｉｍｕｌａｔｅｄ Ａｎｎｅａｌｉｎｇ （ ＳＡ）
ｈａｓ ｂｅｅｎ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｄ ｔｏ ｅｎｈａｎｃｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｉｎ ａ
ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｐｒｏｂｌｅｍｓ［１５－１６］ ． Ａ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ
ｏｆ ＧＡ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ＡＣＯ ｃｏｕｌｄ ｈｅｌｐ ｉｎ ｌｏａｄ ｂａｌａｎｃｉｎｇ， ａｓ
ｔｈｅ ｇｌｏｂａｌ ｓｅａｒｃｈ ｓｋｉｌｌｓ ａｒｅ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｌｏｃａｌ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｃａｐａｂｉｌｉｔｉｅｓ． Ｔｈｅ ｕｓｅ ｏｆ ｈｙｂｒｉｄ ｍｅｔｈｏｄｓ ｉｎ
ｍｕｌｔｉ⁃ｃｌｏｕｄ ｌｏａｄ ｂａｌａｎｃｉｎｇ ｒｅｍａｉｎｓ ａｎ ａｃｔｉｖｅ ｒｅｓｅａｒｃｈ
ｔｏｐｉｃ．
１．６　 Ｌｏａｄ Ｂａｌａｎｃｉｎｇ Ｕｔｉｌｉｚｉｎｇ Ｂｌｏｃｋｃｈａｉｎ

Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ
　 　 Ｔｈｅ ｂｌｏｃｋｃｈａｉｎ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ｉｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｔｏ
ｅｎｈａｎｃｅ ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｌｏａｄ ｂａｌａｎｃｉｎｇ ｔｈｒｏｕｇｈ
ｄｅｃｅｎｔｒａｌｉｚｅｄ ａｎｄ ｔｒａｎｓｐａｒｅｎｔ ｄｅｃｉｓｉｏｎ⁃ｍａｋｉｎｇ
ｐｒｏｃｅｓｓｅｓ［１７］ ． Ｔｈｅ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｂｌｏｃｋｃｈａｉｎ ｂａｓｅｄ
ｓｏｌｕｔｉｏｎｓ ｈａｓ ａｄｖａｎｔａｇｅｓ ｉｎ ｔｅｒｍｓ ｏｆ ｓｅｃｕｒｉｔｙ ａｎｄ ｔｒｕｓｔ
ｂｕｔ ｉｓ ｎｏｔ ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｆｉｅｌｄ ｏｆ ｍｕｌｔｉ⁃ｃｌｏｕｄ
ｓｙｓｔｅｍｓ ｄｙｎａｍｉｃ ａｎｄ ｒｅａｌ⁃ｔｉｍｅ ｌｏａｄ ｂａｌａｎｃｉｎｇ．
Ｃｏｍｂｉｎｉｎｇ ｔｈｅ ｂｌｏｃｋｃｈａｉｎ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ｗｉｔｈ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ ｓｕｃｈ ａｓ ｇｅｎｅｔｉｃ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ
（ＧＡ） ａｎｄ ａｎｔ ｃｏｌｏｎｙ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ （ＡＣＯ） ｒｅｆｌｅｃｔｓ ａ
ｎｏｖｅｌ ａｒｅａ ｏｆ ｒｅｓｅａｒｃｈ［１８］ ． Ｅｘｉｓｔｉｎｇ ｓｔｕｄｉｅｓ ｈａｖｅ
ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ｌｏａｄ⁃ｂａｌａｎｃｉｎｇ ｐｏｌｉｃｉｅｓ ｉｎ ｃｌｏｕｄ ｓｙｓｔｅｍｓ ｙｅｔ
ｔｈｅｒｅ ａｒｅ ｓｔｉｌｌ ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ ｉｎ ａｄｄｒｅｓｓｉｎｇ ｔｈｅ ｄｙｎａｍｉｃ ａｎｄ

·３·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ ｎａｔｕｒｅ ｏｆ ｍｕｌｔｉ⁃ｃｌｏｕｄ ｓｙｓｔｅｍｓ［１９－２０］ ．
Ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｍｅｔｈｏｄｓ， ｄｅｓｐｉｔｅ ｂｅｉｎｇ ｅｓｓｅｎｔｉａｌ， ｏｆｔｅｎ ａｒｅ
ｍｏｒｅ ｆｌｅｘｉｂｌｅ ｔｏ ｔｈｅ ｍｏｄｅｒｎ ｍｕｌｔｉ⁃ｃｌｏｕｄ． Ｔｈｅ ｈｉｇｈｅｒ
ｏｒｄｅｒ ｍｅｔｈｏｄｓ， ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｎｄ
ｍｅｔａｈｅｕｒｉｓｔｉｃ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ， ｏｆｆｅｒ ｆａｓｃｉｎａｔｉｎｇ ｓｏｌｕｔｉｏｎｓ
ｂｕｔ ｔｈｅｙ ｎｅｅｄ ｔｏ ｂｅ ｅｘｐｌｏｒｅｄ ｔｏ ｗｏｒｋ ｏｕｔ ａｌｌ ｈｙｂｒｉｄ
ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｉｅｓ． Ｔｈｅ ｐｕｒｐｏｓｅ ｏｆ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｉｓ ｔｏ ｍａｋｅ ａ
ｐｒｏｇｒｅｓｓｉｖｅ ｓｔｅｐ ｆｏｒｗａｒｄ ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｃｒｅａｔｅ ａ ｈｙｂｒｉｄ
ａｐｐｒｏａｃｈ ｔｏ ｃｏｍｂｉｎｅ ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｎｄ ａｎｔ ｃｏｌｏｎｙ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｉｎ ｍｕｌｔｉ⁃ｃｌｏｕｄ ｌｏａｄ ｂａｌａｎｃｉｎｇ ｔｈｒｏｕｇｈ
ｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｉｎｇ ｔｈｅ ａｄｖａｎｔａｇｅｓ ｏｆ ｂｏｔｈ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｉｎ
ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｉｎｃｒｅａｓｅ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ａｎｄ ｆｌｅｘｉｂｉｌｉｔｙ ｉｎ
ｃｏｍｐｌｉｃａｔｅｄ ｃｌｏｕｄ ｓｙｓｔｅｍｓ．
１．７　 Ｒｅｓｅａｒｃｈ Ｇａｐｓ ａｎｄ Ｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ
　 　 Ｔｈｏｕｇｈ ｍａｎｙ ｓｔｕｄｉｅｓ ｈａｖｅ ｂｅｅｎ ｃｏｎｄｕｃｔｅｄ ｏｎ ｔｈｅ
ｌｏａｄ ｂａｌａｎｃｉｎｇ ｉｎ ｂｏｔｈ ｃｌｏｕｄ ａｎｄ ｍｕｌｔｉ⁃ｃｌｏｕｄ
ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ， ｔｈｅｒｅ ａｒｅ ｓｔｉｌｌ ｍａｎｙ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｇａｐｓ ｔｈａｔ
ｈａｖｅ ｎｏｔ ｂｅｅｎ ｆｉｌｌｅｄ， ａｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｔａｂｌｅ １．

Ｔｏ ｂｅｇｉｎ ｗｉｔｈ， ｔｈｅ ｍａｊｏｒｉｔｙ ｏｆ ｃｕｒｒｅｎｔ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ
ａｒｅ ｓｉｎｇｌｅ⁃ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ， ｔｈａｔ ｉｓ， ｔｈｅｙ ｄｏ ｎｏｔ ｃｏｎｓｉｄｅｒ
ｍｕｌｔｉ⁃ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｔｒａｄｅ⁃ｏｆｆｓ， ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ＳＬＡ ｖｉｏｌａｔｉｏｎｓ
ａｎｄ ｆａｉｒｎｅｓｓ． Ｓｅｃｏｎｄ， ｍｏｓｔ ｏｆ ｔｈｅｍ ｕｓｅ ｏｎｅ ｍｅｔａ⁃
ｈｅｕｒｉｓｔｉｃ， ｅ．ｇ． ＧＡ ｏｒ ＡＣＯ ｏｎｌｙ， ａｎｄ ｔｈｕｓ ｔｈｅｙ ｔｅｎｄ
ｔｏ ｃｏｎｖｅｒｇｅ ｓｌｏｗｌｙ ｏｒ ｃｏｍｅ ｔｏ ａ ｐｒｅｍａｔｕｒｅ ｈａｌｔ．
Ｔｈｉｒｄ， ｔｈｅｓｅ ｍｅｔｈｏｄｓ ｃａｎ ｂｅ ｍａｎｕａｌｌｙ ｔｕｎｅｄ ｔｏ

ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ， ｗｈｉｃｈ ｌｉｍｉｔｓ ｆｌｅｘｉｂｉｌｉｔｙ ｗｉｔｈ ｄｙｎａｍｉｃ
ｗｏｒｋｌｏａｄｓ． Ｆｏｕｒｔｈ， ａｓｐｅｃｔｓ ｏｆ ｓｃａｌａｂｉｌｉｔｙ ａｎｄ ｒｅａｌ ｔｉｍｅ
ｄｅｐｌｏｙｍｅｎｔｓ ａｒｅ ｎｏｔ ｃｏｍｍｏｎｌｙ ｔｅｓｔｅｄ ｗｈｅｎ ｔｈｅｒｅ ｉｓ ａ
ｌａｒｇｅ ｓｃａｌｅ ｍｕｌｔｉ⁃ｃｌｏｕｄ． Ｌａｓｔｌｙ， ｓｔｒｅｎｇｔｈ ａｎｄ ａｂｉｌｉｔｙ ｔｏ
ｗｏｒｋ ｏｎ ｕｎｓｅｅｎ ｗｏｒｋｌｏａｄ ｐａｔｔｅｒｎｓ ｉｓ ｓｔｉｌｌ ｎｏｔ ｓｔｕｄｉｅｄ
ｓｕｆｆｉｃｉｅｎｔｌｙ． Ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｏｖｅｒｃｏｍｅ ｔｈｅｓｅ ｌｏｏｐｈｏｌｅｓ， ｔｈｅ
ｃｕｒｒｅｎｔ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｐａｐｅｒ ｓｕｇｇｅｓｔｓ ａ ｈｙｂｒｉｄ Ｇｅｎｅｔｉｃ
Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ⁃Ａｎｔ Ｃｏｌｏｎｙ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ （ ＧＡ⁃ＡＣＯ ）
ｍｏｄｅｌ ｔｈａｔ ｃｏｍｂｉｎｅｓ ｇｌｏｂａｌ ｅｘｐｌｏｒａｔｉｏｎ ａｎｄ ｌｏｃａｌ
ｅｘｐｌｏｉｔａｔｉｏｎ ｉｎ ａ ｍｕｌｔｉ⁃ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｄｙｎａｍｉｃａｌｌｙ ａｄａｐｔｉｖｅ
ｍｏｄｅｌ． Ｔｈｅ ｓｕｇｇｅｓｔｅｄ ｍｏｄｅｌ ｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｅｓ ｏｎｌｉｎｅ
ａｄａｐｔｉｖｅ⁃ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｃｏｎｔｒｏｌ， ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ
ｔｏ ｅｎｓｕｒｅ ｓｃａｌａｂｉｌｉｔｙ，ａｎｄ ｃｒｏｓｓ⁃ｓｃｅｎａｒｉｏ ｔｅｓｔｉｎｇ ｔｏ ｅｎｓｕｒｅ
ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ， ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ， ｉｔ ｏｖｅｒｃｏｍｅｓ ｔｈｅ ｃｒｉｔｉｃａｌ ｌｉｍｉｔａｔｉｏｎｓ
ｏｆ ｔｈｅ ｃｕｒｒｅｎｔ ｓｔｕｄｉｅｓ ａｎｄ ｏｆｆｅｒｓ ａ ｍｏｒｅ ａｄａｐｔｉｖｅ，
ｓｃａｌａｂｌｅ， ａｎｄ ＳＬＡ⁃ａｗａｒｅ ｌｏａｄ ｂａｌａｎｃｉｎｇ ｓｅｒｖｉｃｅ．

２　 Ｔｈｅ Ｐｒｏｐｏｓｅｄ Ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙ

　 　 Ｔｈｉｓ ｓｅｃｔｉｏｎ ｗｉｌｌ ｄｉｓｃｕｓｓ ｔｈｅ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｏｆ ｔｈｅ
ｈｙｂｒｉｄｉｚａｔｉｏｎ ａｎｄ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｈｙｂｒｉｄ ＧＡ ａｎｄ
ＡＣＯ ｉｎ ｔｈｅ ｍｕｌｔｉ⁃ｃｌｏｕｄ ｓｙｓｔｅｍｓ ｉｎ ｔｅｒｍｓ ｏｆ ｄｙｎａｍｉｃ
ｌｏａｄ ｂａｌａｎｃｉｎｇ． Ｉｔ ｈａｓ ｔｈｒｅｅ ｍａｊｏｒ ｐｈａｓｅｓ， ｉ． ｅ．，
ｃｒｅａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎ ａｎｄ ｔｅｓｔｉｎｇ，
ａｎｄ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｉｔｓ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ．

Ｔａｂｌｅ １　 Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｅｘｉｓｔｉｎｇ ｗｏｒｋ ａｎｄ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙ

Ａｓｐｅｃｔ Ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ Ｔｙｐｉｃａｌ ｅｘｉｓｔｉｎｇ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ

Ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ
Ｄｕａｌ⁃ｔｉｍｅｓｃａｌｅ ＧＡ⁃ＡＣＯ： ＧＡ ｆｏｒ ｉｎｔｅｒ⁃ｃｌｏｕｄ ｓｈａｒｅｓ； ＡＣＯ ｆｏｒ ｉｎｔｒａ⁃ｃｌｏｕｄ
ｒｏｕｔｉｎｇ

Ｓｉｎｇｌｅ⁃ｌａｙｅｒ ｈｅｕｒｉｓｔｉｃ ｏｒ ｓｉｎｇｌｅ ｍｅｔａ⁃
ｈｅｕｒｉｓｔｉｃ

Ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ
Ｌａｔｅｎｃｙ ＋ ＳＬＡ ｖｉｏｌａｔｉｏｎｓ ＋ ｃｏｓｔ ｗｉｔｈ ｔａｉｌ⁃ａｗａｒｅ （ ＣＶａＲ ／ ｑｕａｎｔｉｌｅ ）
ｃｏｎｔｒｏｌ

Ａｖｅｒａｇｅ ｌａｔｅｎｃｙ ｏｒ ｃｏｓｔ； ｌｉｍｉｔｅｄ ｔａｉｌ ｃｏｎｔｒｏｌ

Ａｄａｐｔｉｖｅｌｙ Ｏｎｌｉｎｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｃｏｎｔｒｏｌ （ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ ／ ＳＬＡ ／ ｌｏａｄ ｓｉｇｎａｌｓ）； ｐｏｒｔｆｏｌｉｏ ｓｅｅｄｉｎｇ Ｍｏｓｔｌｙ ｆｉｘｅｄ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ； ｍａｎｕａｌ ｒｅ⁃ｔｕｎｉｎｇ

Ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ Ｄｏｍａｉｎ ｒａｎｄｏｍｉｚａｔｉｏｎ ＋ ｓｃｅｎａｒｉｏ⁃ｌｅｖｅｌ ＣＶ； ｆｉｔｎｅｓｓ ｎｏｉｓｅ； ｅａｒｌｙ ｓｔｏｐｐｉｎｇ Ｒａｎｄｏｍ⁃ｓｅｅｄ ＣＶ； ｌｉｍｉｔｅｄ ｓｈｉｆｔ ｔｅｓｔｉｎｇ

Ｓｃａｌａｂｉｌｉｔｙ
Ｉｓｌａｎｄ ＧＡ， ｍｕｌｔｉ⁃ｃｏｌｏｎｙ ＡＣＯ， ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ， ｄｅｌｔａ
ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ

Ｃｅｎｔｒａｌｉｚｅｄ ／ ｍｏｎｏｌｉｔｈｉｃ ｓｏｌｖｅｒｓ

Ｄｅｐｌｏｙｍｅｎｔ ｐａｔｈ Ｋｕｂｅｒｎｅｔｅｓ ／ Ｔｅｒｒａｆｏｒｍ ｔｅｓｔｂｅｄ ｐｌａｎ； ＣｌｏｕｄＬａｂ ／ ＯｐｅｎＳｔａｃｋ ｐｒｏｔｏｔｙｐｅ Ｐｒｉｍａｒｉｌｙ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ

２．１　 Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ Ｄｅｓｉｇｎ
２．１．１　 Ｈｙｂｒｉｄ ＧＡ⁃ＡＣＯ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ
　 　 ＧＡ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ： Ｄｅｖｅｌｏｐ ａ ＧＡ－ｒｅｌａｔｅｄ ｍｏｄｅｌ ｏｆ
ｔｈｅ ｇｌｏｂａｌ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｌｏａｄ － ｂａｌａｎｃｉｎｇ ｓｏｌｕｔｉｏｎｓ． Ｔｈｅ
ｃｒｉｔｉｃａｌ ｅｌｅｍｅｎｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ＧＡ ｅｌｅｍｅｎｔ ｉｎｃｌｕｄｅ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ．
Ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ ｉｎｉｔｉａｌｉｚａｔｉｏｎ： Ｉｎｓｔａｎｔｉａｔｅ ａ ｓｔａｒｔｉｎｇ
ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ ｏｆ ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ｒｅｍｅｄｉｅｓ ｏｆ ｌｏａｄ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ；
Ｃｒｅａｔｅ ａ ｆｉｔｎｅｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｗｈｉｃｈ ｅｖａｌｕａｔｅｓ ｓｏｌｕｔｉｏｎｓ ｂａｓｅｄ
ｏｎ ｌｏａｄ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ， ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｓｐｅｅｄ， ａｎｄ
ｒｅｓｏｕｒｃｅ ｕｓｅ； Ｕｓｅ ｔｏｕｒｎａｍｅｎｔ ｏｒ ｒｏｕｌｅｔｔｅ ｗｈｅｅｌ ｔｏ
ｃｈｏｏｓｅ ｐａｒｅｎｔｓ ｔｏ ｔｈｅ ｎｅｘｔ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ； Ｉｎｔｒｏｄｕｃｅ

ｃｒｏｓｓｏｖｅｒ ａｎｄ ｍｕｔａｔｉｏｎ ｏｐｅｒａｔｏｒｓ ｔｏ ｃｒｅａｔｅ ｐｒｏｇｅｎｙ ａｎｄ
ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ ｉｎ ｔｈｅ ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ； Ｅｌｉｔｉｓｍ：
Ｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｅ ｅｌｉｔｅ ｉｎ ａ ｍａｎｎｅｒ ｔｈａｔ ｕｐｈｏｌｄｓ ｔｈｅ ｂｅｓｔ
ｓｏｌｕｔｉｏｎｓ ｗｉｔｈ ｅｖｅｒｙ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ．
２．１．２　 Ａｎｔ ｃｏｌｏｎｙ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ
　 　 Ｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｅ ＡＣＯ ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｉｍｐｒｏｖｅ ａｎｄ
ｓｔｒｅａｍｌｉｎｅ ｓｏｌｕｔｉｏｎｓ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ＧＡ． Ｔｈｅ ｍａｉｎ
ｅｌｅｍｅｎｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ＡＣＯ ｅｌｅｍｅｎｔ ｉｎｃｌｕｄｅ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ．
Ｐｈｅｒｏｍｏｎｅ ｉｎｉｔｉａｌｉｚａｔｉｏｎ ｉｓ ｔｏ ｃｒｅａｔｅ ｔｈｅ ｐｈｅｒｏｍｏｎｅ
ｌｅｖｅｌｓ ｗｈｉｃｈ ｗｏｕｌｄ ｇｕｉｄｅ ｔｈｅ ｓｅａｒｃｈ ｐｒｏｃｅｓｓ； Ｓｉｍｕｌａｔｅ
ｔｈｅ ｂｅｈａｖｉｏｒ ｏｆ ａｎｔｓ ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｅｘｐｌｏｒｅ ａｎｄ ｅｘｐｌｏｉｔ

·４·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

ｓｏｌｕｔｉｏｎｓ； Ｒｅｃｏｒｄ ｐｈｅｒｏｍｏｎｅ ｔｒａｉｌｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ
ｑｕａｌｉｔｙ ｏｆ ｆｏｕｎｄ ｓｏｌｕｔｉｏｎｓ； Ｕｓｅ ｌｏｃａｌ ｓｅａｒｃｈ
ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｉｅｓ ｔｈａｔ ｗｉｌｌ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ｑｕａｌｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ
ｓｏｌｕｔｉｏｎｓ ｃｌｏｓｅ ｔｏ ｔｈｅ ｕｌｔｉｍａｔｅ ｋｎｏｗｎ ｓｏｌｕｔｉｏｎｓ．
２．１．３　 Ｈｙｂｒｉｄｉｚａｔｉｏｎ ａｐｐｒｏａｃｈ
　 　 Ｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ： ｉｍｐｌｅｍｅｎｔ ａ ｓｙｓｔｅｍ ｔｈａｔ
ｉｎｔｅｇｒａｔｅｓ ＧＡ ａｎｄ ＡＣＯ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ， ｅｎｓｕｒｉｎｇ ｔｈａｔ ｔｈｅ
ｇｌｏｂａｌ ｓｅａｒｃｈ ｃａｐａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ＧＡ ｃｏｍｐｌｅｍｅｎｔｓ ｔｈｅ ｌｏｃａｌ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｂｅｎｅｆｉｔｓ ｏｆ ＡＣＯ． Ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ：
Ｏｐｔｉｍｉｚｅ ｔｈｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ＧＡ ａｎｄ ＡＣＯ， ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ
ｔｈｅ ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ ｓｉｚｅ， ｃｒｏｓｓｏｖｅｒ ｒａｔｅ， ｍｕｔａｔｉｏｎ ｒａｔｅ， ｔｈｅ
ｒａｔｅ ａｔ ｗｈｉｃｈ ｔｈｅ ｐｈｅｒｏｍｏｎｅ ｅｖａｐｏｒａｔｅｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｒａｔｉｏ
ｏｆ ｅｘｐｌｏｒａｔｉｏｎ ａｎｄ ｅｘｐｌｏｉｔａｔｉｏｎ．
２．２　 Ｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎ ａｎｄ Ｔｅｓｔｉｎｇ
２．２．１　 Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ
　 　 Ｂｕｉｌｄ ａ ｍｕｌｔｉ⁃ｃｌｏｕｄ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｐｌａｔｆｏｒｍ， ｗｈｉｃｈ
ｗｉｌｌ ｓｉｍｕｌａｔｅ ｔｈｅ ｍｕｌｔｉ⁃ｃｌｏｕｄ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｔｈａｔ ｈａｓ
ｖａｒｙｉｎｇ ｃａｐａｃｉｔｉｅｓ ｏｆ ｒｅｓｏｕｒｃｅｓ， ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ
ｗｏｒｋｌｏａｄｓ， ａｎｄ ｆａｉｌｕｒｅ ｍｏｄｅｓ［２１］ ． Ｔｅｓｔ ｔｈｅ ｒｅｓｉｌｉｅｎｃｅ
ａｎｄ ｆｌｅｘｉｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｈｙｂｒｉｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｗｉｔｈ ｐｅａｋ ｌｏａｄｓ，
ｓｕｄｄｅｎ ｓｐｉｋｅｓ ａｎｄ ｃｈａｎｇｅ ｗｏｒｋｌｏａｄｓ ｂｙ ｃｏｎｆｉｇｕｒｉｎｇ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｌｏａｄｓ［２２］ ．
２．２．２　 Ｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
　 　 Ｉｍｐｌｅｍｅｎｔ ｔｈｅ ｈｙｂｒｉｄ ＧＡ⁃ＡＣＯ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｎｔｏ ａ
ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ ｗｉｔｈ ｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ ｌａｎｇｕａｇｅｓ
ａｎｄ ｔｏｏｌｓ Ｐｙｔｈｏｎ， ＭＡＴＬＡＢ ｏｒ Ｊａｖａ［２３－２４］ ． Ｐｒｏｖｉｄｅｄ
ｔｈｅｒｅ ａｒｅ ａｃｃｅｓｓｅｓ ｔｏ ｔｈｅｍ， ａｌｓｏ ｍｏｄｉｆｙ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，
ｗｈｉｃｈ ｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｅｓ ｔｈｅ ｒｅａｌ ｃｌｏｕｄ ｐｌａｔｆｏｒｍｓ ｏｒ
ｓｉｍｕｌａｔｏｒｓ， ｔｏ ｃｈｅｃｋ ｔｈｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎａｌｉｔｙ ｉｎ ｔｈｅ ａｃｔｕａｌ
ｃｉｒｃｕｍｓｔａｎｃｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｌｉｆｅ．
２．２．３　 Ｈｙｂｒｉｄ ＧＡ⁃ＡＣＯ ｐｓｅｕｄｏｃｏｄｅ
　 　 ａ）ＧＡ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ

Ｉｎｉｔｉａｌｉｚｅ Ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ（）
Ｆｏｒ ｅａｃｈ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ ｉｎ Ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ：
　 　 Ｅｖａｌｕａｔｅ Ｆｉｔｎｅｓｓ（ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ）
Ｗｈｉｌｅ ｎｏｔ Ｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎ Ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ：
　 　 Ｓｅｌｅｃｔｅｄ Ｐａｒｅｎｔｓ＝Ｓｅｌｅｃｔ Ｐａｒｅｎｔｓ （Ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ）
　 　 Ｏｆｆｓｐｒｉｎｇ ＝ Ｃｒｏｓｓｏｖｅｒ （Ｓｅｌｅｃｔｅｄ Ｐａｒｅｎｔｓ）
　 　 Ｏｆｆｓｐｒｉｎｇ ＝ Ｍｕｔａｔｅ （Ｏｆｆｓｐｒｉｎｇ）
　 　 Ｅｖａｌｕａｔｅ Ｆｉｔｎｅｓｓ （Ｏｆｆｓｐｒｉｎｇ）
　 　 Ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ＝ Ｒｅｐｌａｃｅ Ｏｌｄ Ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ

（Ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ， Ｏｆｆｓｐｒｉｎｇ）
　 　 Ａｐｐｌｙ Ｅｌｉｔｉｓｍ （Ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ）
Ｒｅｔｕｒｎ Ｂｅｓｔ Ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ （Ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ）
ｂ）ＡＣＯ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ
Ｉｎｉｔｉａｌｉｚｅ Ｐｈｅｒｏｍｏｎｅ Ｌｅｖｅｌｓ （）
Ｗｈｉｌｅ ｎｏｔ Ｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎ Ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ：
　 　 Ｆｏｒ ｅａｃｈ ａｎｔ ｉｎ Ａｎｔ Ｃｏｌｏｎｙ：
　 　 　 　 Ｐａｔｈ ＝ Ｃｏｎｓｔｒｕｃｔ Ｓｏｌｕｔｉｏｎ （Ａｎｔ）

　 　 　 　 Ｅｖａｌｕａｔｅ Ｐａｔｈ Ｑｕａｌｉｔｙ （Ｐａｔｈ）
　 　 　 　 Ｕｐｄａｔｅ Ｐｈｅｒｏｍｏｎｅ Ｌｅｖｅｌｓ （ Ｐａｔｈ，

Ｑｕａｌｉｔｙ）
　 　 Ｅｖａｐｏｒａｔｅ Ｐｈｅｒｏｍｏｎｅｓ （）
　 　 Ｕｐｄａｔｅ Ｐｈｅｒｏｍｏｎｅ Ｌｅｖｅｌｓ Ｇｌｏｂａｌｌｙ （）
Ｒｅｔｕｒｎ Ｂｅｓｔ Ｐａｔｈ （Ａｎｔ Ｃｏｌｏｎｙ）
ｃ）１．３ Ｈｙｂｒｉｄｉｚａｔｉｏｎ ｓｔｒａｔｅｇｙ
Ｉｎｉｔｉａｌｉｚｅ ＧＡ ａｎｄ ＡＣＯ
Ｗｈｉｌｅ ｎｏｔ Ｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎ Ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ：
　 　 ＧＡ＿Ｂｅｓｔ ＝ ＲｕｎＧＡ（）
　 　 ＡＣＯ＿Ｂｅｓｔ ＝ Ｒｕｎ ＡＣＯ（）
　 　 Ｃｏｍｂｉｎｅ Ｓｏｌｕｔｉｏｎｓ （ＧＡ＿Ｂｅｓｔ， ＡＣＯ＿Ｂｅｓｔ）
　 　 Ｅｖａｌｕａｔｅ Ｃｏｍｂｉｎｅｄ Ｓｏｌｕｔｉｏｎ（）
Ｒｅｔｕｒｎ Ｂｅｓｔ Ｃｏｍｂｉｎｅｄ Ｓｏｌｕｔｉｏｎ （）
Ｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎ ａｎｄ Ｔｅｓｔｉｎｇ
Ｍｕｌｔｉ⁃Ｃｌｏｕｄ Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ
Ｃｒｅａｔｅ Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ （）
Ｄｅｆｉｎｅ Ｌｏａｄ Ｓｃｅｎａｒｉｏｓ（）
Ｆｏｒ ｅａｃｈ Ｓｃｅｎａｒｉｏ ｉｎ Ｌｏａｄ Ｓｃｅｎａｒｉｏｓ：
　 　 Ｒｕｎ Ｈｙｂｒｉｄ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ （ Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ

Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ， Ｓｃｅｎａｒｉｏ）
　 　 Ｃｏｌｌｅｃｔ Ｒｅｓｕｌｔｓ（）
Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ Ｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎ
Ｉｍｐｌｅｍｅｎｔ Ｈｙｂｒｉｄ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ（ＧＡ， ＡＣＯ）
Ｉｎｔｅｇｒａｔｅ Ｗｉｔｈ Ｃｌｏｕｄ Ｐｌａｔｆｏｒｍｓ（）
Ｔｅｓｔｉｎｇ ａｎｄ Ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ
Ｆｏｒ ｅａｃｈ ＴｅｓｔＣａｓｅ：
　 　 Ｒｕｎ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ（Ｔｅｓｔ Ｃａｓｅ）
　 　 Ｍｅａｓｕｒｅ Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ Ｍｅｔｒｉｃｓ（）
　 　 Ｃｏｍｐａｒｅ Ｗｉｔｈ Ｅｘｉｓｔｉｎｇ Ｍｅｔｈｏｄｓ（）
Ｔｈｅ ｐｒｏｖｉｄｅｄ ｐｓｅｕｄｏｃｏｄｅ ｉｓ ａ ｄｅｔａｉｌｅｄ ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ

ｏｆ ｓｔｅｐｓ ａｎｄ ｋｅｙ ｐｒｏｃｅｓｓｅｓ ｔｈａｔ ａｒｅ ａｓｓｏｃｉａｔｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ
ｃｒｅａｔｉｏｎ， ｕｓｅ， ａｎｄ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｈｙｂｒｉｄ ＧＡ⁃ＡＣＯ
ｓｔｒａｔｅｇｙ ｉｎ ｌｏａｄ ｂａｌａｎｃｉｎｇ ｏｆ ｖａｒｉｏｕｓ ｃｌｏｕｄｓ． Ｆｉｇ． １
ｓｈｏｗｓ ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｏｆ ｔｈｅ ｈｙｂｒｉｄ ＧＡ⁃ＡＣＯ ｆｏｒ ｄｙｎａｍｉｃ
ｌｏａｄ ｂａｌａｎｃｉｎｇ ｉｎ ｍｕｌｔｉ⁃ｃｌｏｕｄ ｓｃｅｎａｒｉｏｓ． ＧＡ ｉｓ
ｉｍｐｌｅｍｅｎｔｅｄ ｆｉｒｓｔ ｆｏｒ ｇｌｏｂａｌ ｓｅａｒｃｈ， ｉｎ ｗｈｉｃｈ
ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｐｒｏｓｐｅｃｔｉｖｅ ｔａｓｋ⁃ｒｅｓｏｕｒｃｅ ａｌｌｏｃａｔｉｏｎｓ ａｒｅ
ｃｒｅａｔｅｄ， ｅｖａｌｕａｔｅｄ， ａｎｄ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｔｈｒｏｕｇｈ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ，
ｃｒｏｓｓｏｖｅｒ， ａｎｄ ｍｕｔａｔｉｏｎ．

Ａｆｔｅｒ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｐｈａｓｅ， ＡＣＯ ｉｓ ａｐｐｌｉｅｄ， ｗｈｅｒｅ ｔｈｅ
ｂｅｓｔ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｓ ａｒｅ ｆｕｒｔｈｅｒ ｅｎｈａｎｃｅｄ ａｎｄ ｔｈｅｉｒ ｊｏｂ
ａｌｌｏｃａｔｉｏｎｓ ａｒｅ ａｄｊｕｓｔｅｄ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｐｈｅｒｏｍｏｎｅ⁃ｂａｓｅｄ
ＡＣＯ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ． Ｔｈｅ ｉｎｔｅｒｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ＡＣＯ ａｎｄ
ＧＡ ｐｈａｓｅｓ ｅｎｓｕｒｅｓ ａ ｂａｌａｎｃｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ｇｌｏｂａｌ
ｅｘｐｌｏｒａｔｉｏｎ ａｎｄ ｌｏｃａｌ ｅｘｐｌｏｉｔａｔｉｏｎ， ｗｈｉｃｈ ｌｅａｄｓ ｔｏ
ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｏｆ ａｎ ＳＬＡ⁃ｂａｓｅｄ ｃｏｓｔ⁃ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ａｎｄ
ｂａｌａｎｃｅｄ ｒｅｓｏｕｒｃｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ａｃｒｏｓｓ ｃｌｏｕｄｓ．

Ｔｈｅ ｈｙｂｒｉｄ ｍｏｄｅｌ ＧＡ⁃ＡＣＯ ｕｔｉｌｉｚｅｓ ｔｈｅ ｇｌｏｂａｌ
·５·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

ｓｅａｒｃｈ ａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ＧＡ ａｎｄ ｔｈｅ ｌｏｃａｌ ｓｅａｒｃｈ ｃａｐａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ
ＡＣＯ． Ｔｈｅ ＧＡ ｓｔａｒｔｓ ｗｉｔｈ ａ ｍｉｘｅｄ ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｔｈｅ
ｆｉｒｓｔ ｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇ ｏｒ ｌｏａｄ － ｂａｌａｎｃｉｎｇ ｓｏｌｕｔｉｏｎ． Ｅａｃｈ
ｃａｎｄｉｄａｔｅ ｉｓ ａｎａｌｙｚｅｄ ｕｓｉｎｇ ａ ｍｕｌｔｉ⁃ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ
ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｆｉｔｎｅｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ， ｗｈｉｃｈ ｍａｘｉｍｉｚｅｓ ｔｈｅ
ｐｒｏｂｌｅｍ ｏｆ ｌａｔｅｎｃｙ， ｃｏｓｔ， ａｎｄ ＳＬＡ． Ｔｈｅ ｍｏｒｅ
ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ ｔａｓｋｓ ｏｆ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ， ｃｒｏｓｓｏｖｅｒ， ａｎｄ
ｍｕｔａｔｉｏｎ， ｔｈｅ ｍｏｒｅ ｓｏｌｕｔｉｏｎｓ ｗｉｌｌ ｒｅｆｉｎｅ ｔｈｅ ｔａｓｋｓ． Ｔｈｅ
ｂｅｓｔ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｓ ａｒｅ ｔｈｅｎ ｔｒａｎｓｆｅｒｒｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ＡＣＯ
ｍｏｄｕｌｅ， ｗｈｅｒｅ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ａｎｔｓ ｉｎ ｔｈｅ ｔａｓｋ⁃ｔｏ⁃ｒｅｓｏｕｒｃｅ
ａｌｌｏｃａｔｉｏｎｓ ｕｓｅ ｔｈｅ ＡＣＯ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ ｏｆ ｐｈｅｒｏｍｏｎｅ ａｎｄ
ｈｅｕｒｉｓｔｉｃ ｖｉｓｉｂｉｌｉｔｙ ａｄｊｕｓｔｍｅｎｔｓ． Ｔｈｅ ｓｅｃｕｒｉｎｇ ｏｆ
ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｒｅｓｏｕｒｃｅ ａｌｌｏｃａｔｉｏｎｓ ｉｓ ａｃｈｉｅｖｅｄ ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｈｅ
ｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌ ｔｉｇｈｔｅｎｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅ ｅｖａｐｏｒａｔｉｏｎ， ｗｈｉｃｈ
ｐｒｅｖｅｎｔｓ ｔｈｅ ｃｏｎｔｒｏｌ ｍａｔｒｉｘ ｆｒｏｍ ｂｅｃｏｍｉｎｇ ｓｔａｇｎａｎｔ．
Ｔｈｅ ｓｔｏｐｐｉｎｇ ｃｒｉｔｅｒｉａ ｅｎｓｕｒｅ ｔｈａｔ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｈａｌｔｓ ｗｈｅｎ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔｓ ｆａｌｌ ｂｅｌｏｗ ａ ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｌｉｍｉｔ，
ｏｒ ａ ｍａｘｉｍｕｍ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ ｈａｓ ｂｅｅｎ ｒｅａｃｈｅｄ．
Ｔｈｅ ｂａｌａｎｃｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ｇｌｏｂａｌ ｅｘｐｌｏｒａｔｉｏｎ ｐｒｏｖｉｄｅｄ
ｂｙ ＧＡｓ ａｎｄ ｌｏｃａｌ ｅｘｐｌｏｉｔａｔｉｏｎ ｏｆｆｅｒｅｄ ｂｙ ＡＣＯ ｉｓ
ｏｐｔｉｍａｌ．

Ｆｉｇ．１　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙ

２．３　 Ｓｃａｌａｂｉｌｉｔｙ ｖｉａ Ｐａｒａｌｌｅｌｉｚａｔｉｏｎ ａｎｄ
Ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ

　 　 Ｌｅｔ ｎ ｂｅ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｔａｓｋｓ， ｍ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ
ｃａｎｄｉｄａｔｅ ｒｅｓｏｕｒｃｅｓ （ＶＭｓ ／ ｃｏｎｔａｉｎｅｒｓ ａｃｒｏｓｓ ｃｌｏｕｄｓ），
Ｐ ｔｈｅ ＧＡ ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ ｓｉｚｅ， ａｎｄ Ａ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ａｎｔｓ

ｐｅｒ ＡＣＯ ｉｔｅｒａｔｉｏｎ． Ｔｈｅ ｄｏｍｉｎａｎｔ ｃｏｓｔ ｉｓ ｆｉｔｎｅｓｓ
ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ， ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ ａｃｒｏｓｓ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｓ ／
ａｎｔｓ ａｎｄ ｔｈｕｓ ａｍｅｎａｂｌｅ ｔｏ ｐａｒａｌｌｅｌｉｚａｔｉｏｎ．
２．３．１　 Ｐａｒａｌｌｅｌｉｚａｔｉｏｎ
　 　 Ｅｍｂａｒｒａｓｓｉｎｇｌｙ ｐａｒａｌｌｅｌ ｆｉｔｎｅｓｓ： Ｅｖａｌｕａｔｅ Ｐ， ＧＡ
ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｓ ａｎｄ Ａ ａｎｔｓ ｃｏｎｃｕｒｒｅｎｔｌｙ ｏｎ ａ ｃｌｕｓｔｅｒ
（Ｋｕｂｅｒｎｅｔｅｓ ｊｏｂｓ； ｔｈｒｅａｄ ｐｏｏｌｓ； Ｒａｙ ／ Ｄａｓｋ ／ Ｓｐａｒｋ） ｏｒ
ＧＰＵ ｋｅｒｎｅｌｓ． Ｔｈｉｓ ｒｅｄｕｃｅｓ ｗａｌｌ ｔｉｍｅ ｆｒｏｍ Ｏ （Ｐ＋Ａ）

ｓｅｒｉａｌ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎｓ ｔｏ ｒｏｕｇｈｌｙ Ｏ Ｐ ＋ Ａ
ｐ

æ

è
ç

ö

ø
÷ ｗｉｔｈ ｐ

ｗｏｒｋｅｒｓ， ｕｐ ｔｏ ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ ｌｉｍｉｔｓ．
Ｉｓｌａｎｄ⁃ｍｏｄｅｌ ＧＡ： Ｐａｒｔｉｔｉｏｎ ｔｈｅ ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ ｉｎｔｏ Ｋ

ｉｓｌａｎｄｓ ｅｖｏｌｖｉｎｇ ｉｎ ｐａｒａｌｌｅｌ ｗｉｔｈ ｐｅｒｉｏｄｉｃ ｍｉｇｒａｔｉｏｎ
（ ｒｉｎｇ ｏｒ ｒａｎｄｏｍ ｔｏｐｏｌｏｇｙ ｅｖｅｒｙ Ｔｍｉｇ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎｓ，
ｅｘｃｈａｎｇｉｎｇ ｔｏｐ⁃ｒ ｅｌｉｔｅｓ） ． Ｔｈｉｓ ｉｍｐｒｏｖｅｓ ｂｏｔｈ ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ
ａｎｄ ｓｃａｌｉｎｇ ｂｙ ｒｅｄｕｃｉｎｇ ｓｙｎｃｈｒｏｎｉｚａｔｉｏｎ ｂａｒｒｉｅｒｓ．

Ｍｕｌｔｉ⁃ｃｏｌｏｎｙ ＡＣＯ （ ａｓｙｎｃｈｒｏｎｏｕｓ ）： Ｒｕｎ Ｃ
ｃｏｌｏｎｉｅｓ ｉｎ ｐａｒａｌｌｅｌ ｗｉｔｈ ｓｈａｒｅｄ ｐｈｅｒｏｍｏｎｅ ｍａｔｒｉｃｅｓ
ａｎｄ ｂｏｕｎｄｅｄ⁃ｓｔａｌｅｎｅｓｓ ｍｅｒｇｅｓ （ ｅ． ｇ．， ｅｖｅｒｙ Ｔτ

ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ ａｐｐｌｙ ａｔｏｍｉｃ ／ ａｄｄｉｔｉｖｅ ｕｐｄａｔｅｓ ） ． Ｔｈｉｓ
ｍａｉｎｔａｉｎｓ ｅｘｐｌｏｒａｔｉｏｎ ｗｈｉｌｅ ｋｅｅｐｉｎｇ ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ
ｌｏｗ．

Ｖｅｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ ／ ＧＰＵ： Ｂａｔｃｈ ｒｏｕｔｅ⁃ｃｏｓｔ， ｌａｔｅｎｃｙ，
ａｎｄ ｃｏｓｔ ／ ｔｈｒｏｕｇｈｐｕｔ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎｓ； ｓｔｏｒｅ ｄｉｓｔａｎｃｅ ／
ｌａｔｅｎｃｙ ｍａｔｒｉｃｅｓ ｉｎ ｄｅｖｉｃｅ ｍｅｍｏｒｙ； ｕｓｅ ｓｐａｒｓｅ ｆｏｒｍａｔｓ
ｆｏｒ ｌａｒｇｅ ｂｕｔ ｓｐａｒｓｅ ｉｎｔｅｒ－ｃｌｏｕｄ ｇｒａｐｈｓ．
２．３．２　 Ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ
　 　 Ｔｗｏ⁃ｌｅｖｅｌ ｈｉｅｒａｒｃｈｙ： Ｔｈｅ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｐｅｒａｔｅｓ ｏｎ
ｔｗｏ ｌｅｖｅｌｓ． Ａｔ ｔｈｅ ｉｎｔｅｒ⁃ｒｅｇｉｏｎ ｌａｙｅｒ， ＧＡ ｃｌｕｓｔｅｒｓ
ｒｅｓｏｕｒｃｅｓ ｉｎｔｏ ｒｅｇｉｏｎｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｌａｔｅｎｃｙ ｏｒ ｃｏｓｔ （ｅ．ｇ．，
ｐｅｒ ｃｌｏｕｄ ｏｒ ａｖａｉｌａｂｉｌｉｔｙ ｚｏｎｅ）， ａｎｄ ａｓｓｉｇｎｓ ｆｒａｃｔｉｏｎａｌ
ｏｒ ａｇｇｒｅｇａｔｅ ｗｏｒｋｌｏａｄ ｓｈａｒｅｓ ｔｏ ｒｅｇｉｏｎｓ． Ａｔ ｔｈｅ ｉｎｔｒａ⁃
ｒｅｇｉｏｎ ｌａｙｅｒ， ＡＣＯ ｏｐｅｒａｔｅｓ ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔｌｙ ｗｉｔｈｉｎ ｅａｃｈ
ｒｅｇｉｏｎ， ｗｈｅｒｅ ｉｔｓ ｏｗｎ ｃｏｌｏｎｙ ｏｐｔｉｍｉｚｅｓ ｄｅｔａｉｌｅｄ ｔａｓｋ⁃
ｔｏ⁃ＶＭ ｐｌａｃｅｍｅｎｔ ａｎｄ ｒｏｕｔｉｎｇ． Ｔｈｉｓ ｒｅｄｕｃｅｓ ｐｅｒ⁃ｓｏｌｖｅｒ
ｐｒｏｂｌｅｍ ｓｉｚｅ ｆｒｏｍ （ ｎ，ｍ） ｔｏ （ ｎｋ，ｍｋ）） ｐｅｒ ｒｅｇｉｏｎ，
ｗｈｅｒｅ ∑ ｋ

ｎｋ ＝ ｎａｎｄ∑ ｋ
ｍｋ ＝ ｍ． ｎ ｄｅｎｏｔｅｓ ｔｈｅ ｔｏｔａｌ

ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｔａｓｋｓ （ｅ．ｇ．， ｊｏｂｓ ｏｒ ｗｏｒｋｌｏａｄｓ） ａｎｄ ｍｍｍ
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｔｏｔａｌ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｒｅｓｏｕｒｃｅｓ （ｅ．ｇ．， ｖｉｒｔｕａｌ
ｍａｃｈｉｎｅｓ ｏｒ ｓｅｒｖｅｒｓ） ｉｎ ｔｈｅ ｇｌｏｂａｌ ｓｙｓｔｅｍ． Ｔｈｅ ｓｙｓｔｅｍ
ｉｓ ｐａｒｔｉｔｉｏｎｅｄ ｉｎｔｏ ｒｅｇｉｏｎｓ ｉｎｄｅｘｅｄ ｂｙ ｋ， ｗｈｅｒｅ ｎｋ ｉｓ
ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｔａｓｋｓ ａｓｓｉｇｎｅｄ ｔｏ ｒｅｇｉｏｎ ｋ ａｎｄ ｍｋ ｉｓ ｔｈｅ
ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｒｅｓｏｕｒｃｅｓ ａｖａｉｌａｂｌｅ ｉｎ ｒｅｇｉｏｎ ｋ．

Ｗｏｒｋｌｏａｄ ｐａｒｔｉｔｉｏｎｉｎｇ： Ｔａｓｋｓ ａｒｅ ｐａｒｔｉｔｉｏｎｅｄ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｅｒｖｉｃｅ ｃｌａｓｓｅｓ ｏｒ ＳＬＡ ｒｅｑｕｉｒｅｍｅｎｔｓ （ ｅ． ｇ．，
ｌａｔｅｎｃｙ⁃ｓｅｎｓｉｔｉｖｅ ｖｅｒｓｕｓ ｂａｔｃｈ ｗｏｒｋｌｏａｄｓ）， ａｓ ｗｅｌｌ ａｓ
ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ ｇｒａｐｈ ｐａｒｔｉｔｉｏｎｉｎｇ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ． Ｔｈｅ
ｒｅｓｕｌｔｉｎｇ ｓｕｂ⁃ｐｒｏｂｌｅｍｓ ａｒｅ ｓｏｌｖｅｄ ｉｎ ｐａｒａｌｌｅｌ；

·６·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

ｔｈｅｒｅａｆｔｅｒ， ａ ｌｉｇｈｔｗｅｉｇｈｔ ｂａｌａｎｃｉｎｇ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｉｓ
ａｐｐｌｉｅｄ ｔｏ ａｄｊｕｓｔ ｍａｒｇｉｎａｌ ｔａｓｋ ａｓｓｉｇｎｍｅｎｔｓ， ｅｎｓｕｒｉｎｇ
ｔｈａｔ ｇｌｏｂａｌ ＳＬＡ ａｎｄ ｃｏｓｔ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅｓ ａｒｅ ｓａｔｉｓｆｉｅｄ．

Ｌａｇｒａｎｇｉａｎ ／ ＡＤＭＭ ｓｐｌｉｔ： Ｒｅｌａｘ ｃａｐａｃｉｔｙ ／ ｌａｔｅｎｃｙ
ｃｏｕｐｌｉｎｇ ｔｏ ｆｏｒｍ ｓｅｐａｒａｂｌｅ ｓｕｂ⁃ｐｒｏｂｌｅｍｓ （ ｐｌａｃｅｍｅｎｔ
ｖｓ． ｒｏｕｔｉｎｇ ） ． Ｓｏｌｖｅ ｓｕｂ⁃ｐｒｏｂｌｅｍｓ ｉｎ ｐａｒａｌｌｅｌ ａｎｄ
ｕｐｄａｔｅ ｍｕｌｔｉｐｌｉｅｒｓ； ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｉｓ ｄｅｔｅｃｔｅｄ ｗｈｅｎ
ｐｒｉｍａｌ ／ ｄｕａｌ ｒｅｓｉｄｕａｌｓ ｆａｌｌ ｂｅｌｏｗ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄｓ．
２．３．３　 Ｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌ ａｎｄ ｒｏｌｌｉｎｇ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ
　 　 Ｄｅｌｔａ ｆｉｔｎｅｓｓ ｕｐｄａｔｅｓ： Ｉｎ ａ ｃｈｒｏｍｏｓｏｍｅ ／ ａｎｔ
ｓｏｌｕｔｉｏｎ， ｗｈｅｎ ｔｈｅｒｅ ｉｓ ａ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｂｅｔｗｅｅｎ
ｃｈｒｏｍｏｓｏｍｅｓ ／ ａｎｔ ｓｏｌｕｔｉｏｎｓ， ｒａｔｈｅｒ ｔｈａｎ ｒｅ⁃ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ
ｔｈｅ ｅｎｔｉｒｅ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ， ｏｎｅ ｏｕｇｈｔ ｔｏ ｒｅｃａｌｃｕｌａｔｅ ｍｅｒｅｌｙ
ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ． Ｒｏｌｌｉｎｇ ｈｏｒｉｚｏｎ
（ｓｔｒｅａｍｉｎｇ）： Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｉｓ ｐｅｒｆｏｒｍｅｄ ｏｖｅｒ ａ ｓｌｉｄｉｎｇ
ｗｉｎｄｏｗ Ｗ ｏｆ ｉｎｃｏｍｉｎｇ ｔａｓｋｓ， ｅａｒｌｙ ｄｅｃｉｓｉｏｎｓ ａｒｅ
ｃｏｍｍｉｔｔｅｄ， ａｎｄ ＧＡ ／ ＡＣＯ ｓｔａｔｅｓ ａｒｅ ｗａｒｍ⁃ｓｔａｒｔｅｄ ｔｏ
ａｍｏｒｔｉｚｅ ｃｏｓｔｓ．
２．３．４　 Ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ ＆ ｍｅｍｏｒｙ ｎｏｔｅｓ
　 　 Ｔｈｅ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｎａïｖｅ ｆｉｔｎｅｓｓ
ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｓ Ｏ（ｎｍ）， ｗｈｅｒｅ ｎ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ
ｏｆ ｔａｓｋｓ ａｎｄ ｍｍｍ ｄｅｎｏｔｅｓ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｒｅｓｏｕｒｃｅｓ．
Ｈｏｗｅｖｅｒ， ｂｙ ｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｉｎｇ ｒｅｇｉｏｎａｌ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ａｎｄ
ｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌ （ｄｅｌｔａ） ｕｐｄａｔｅｓ， ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ
ｐｅｒ ｉｔｅｒａｔｉｏｎ ｉｓ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ ｒｅｄｕｃｅｄ； ｔｙｐｉｃａｌｌｙ
ｅｘｈｉｂｉｔｉｎｇ ｓｕｂｌｉｎｅａｒ ｂｅｈａｖｉｏｒ ｗｉｔｈ ｒｅｓｐｅｃｔ ｔｏ ｂｏｔｈ ｎ
ａｎｄ ｍ． Ｐｈｅｒｏｍｏｎｅ ｓｔｏｒａｇｅ ｃａｎ ｂｅ ｒｅｄｕｃｅｄ ｗｉｔｈ ｂｌｏｃｋ⁃
ｄｉａｇｏｎａｌ （ ｐｅｒ⁃ｒｅｇｉｏｎ ） ｍａｔｒｉｃｅｓ， ｓｐａｒｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ， ｏｒ
ｌｏｗ⁃ｒａｎｋ ｓｋｅｔｃｈｅｓ． Ａｓｙｎｃｈｒｏｎｙ （ ｉｓｌａｎｄｓ ／ ｃｏｌｏｎｉｅｓ ）
ａｖｏｉｄｓ ｇｌｏｂａｌ ｂａｒｒｉｅｒｓ， ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ ｕｔｉｌｉｚａｔｉｏｎ ｕｎｄｅｒ
ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓ ｎｏｄｅｓ．
２．３．５　 Ｐｒａｃｔｉｃａｌ ｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎ
　 　 Ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ ｐｒｏｐｏｓｅｓ ａ ｓｃａｌａｂｌｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ
ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｆｏｒ ｍｕｌｔｉ⁃ｃｌｏｕｄ ｌｏａｄ ｂａｌａｎｃｉｎｇ，
ｗｈｅｒｅ ｓｔａｔｅｌｅｓｓ ｗｏｒｋｅｒｓ ａｒｅ ｄｅｐｌｏｙｅｄ ｖｉａ Ｋｕｂｅｒｎｅｔｅｓ
ａｎｄ ｋｅｙ ｍａｔｒｉｃｅｓ ａｒｅ ｃａｃｈｅｄ ｔｏ ｒｅｄｕｃｅ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ
ｏｖｅｒｈｅａｄ． Ｓｙｎｃｈｒｏｎｉｚａｔｉｏｎ ｉｓ ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｄ ｕｓｉｎｇ
ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｓｕｃｈ ａｓ Ｔｍｉｇ ａｎｄ Ｔτ， ｗｈｉｌｅ ａｓｙｎｃｈｒｏｎｏｕｓ
ｍｉｇｒａｔｉｏｎ ａｎｄ ｍｅｒｇｉｎｇ ｉｍｐｒｏｖｅ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ．
Ａｄｄｉｔｉｏｎａｌｌｙ， ｅｌａｓｔｉｃ ｗｏｒｋｅｒ ｐｏｏｌｓ ｅｎａｂｌｅ ｄｙｎａｍｉｃ
ｒｅｓｏｕｒｃｅ ｓｃａｌｉｎｇ， ｅｎｈａｎｃｉｎｇ ｏｖｅｒａｌｌ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ａｎｄ
ｒｅｓｏｕｒｃｅ ｕｔｉｌｉｚａｔｉｏｎ．
２．４　 Ｓｃａｌａｂｉｌｉｔｙ Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ Ｐｒｏｔｏｃｏｌ
　 　 Ｓｔｒｏｎｇ ｓｃａｌｉｎｇ： Ｆｉｘ ａ ｌａｒｇｅ ｉｎｓｔａｎｃｅ （ ｅ． ｇ．， ｎ ＝
１０００００ ｔａｓｋｓ， ｍ ＝ ５０００ ＶＭｓ ａｃｒｏｓｓ ９ ｒｅｇｉｏｎｓ ） ．
Ｍｅａｓｕｒｅ ｔｉｍｅ⁃ｔｏ⁃ｔａｒｇｅｔ⁃ｆｉｔｎｅｓｓ ｗｈｉｌｅ ｉｎｃｒｅａｓｉｎｇ ｗｏｒｋｅｒｓ
ｐ∈｛１，２，４，８，１６，３２｝； ｒｅｐｏｒｔ ｓｐｅｅｄｕｐ ａｎｄ ｐａｒａｌｌｅｌ
ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ． Ｗｅａｋ ｓｃａｌｉｎｇ： Ｓｃａｌｅ ｎ， ｍ ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎａｌｌｙ
ｗｉｔｈ ｐ； ｍａｉｎｔａｉｎ ｐｅｒ⁃ｗｏｒｋｅｒ ｌｏａｄ ｃｏｎｓｔａｎｔ； ｒｅｐｏｒｔ ｔｉｍｅ

ｓｔａｂｉｌｉｔｙ ａｎｄ ＳＬＡ ａｄｈｅｒｅｎｃｅ． Ａｂｌａｔｉｏｎｓ： （ ｉ） ｓｅｒｉａｌ ｖｓ．
ｐａｒａｌｌｅｌ ｆｉｔｎｅｓｓ； （ ｉｉ） ｐａｎｍｉｃｔｉｃ ＧＡ ｖｓ． ｉｓｌａｎｄ⁃ｍｏｄｅｌ；
（ ｉｉｉ） ｓｉｎｇｌｅ ｖｓ． ｍｕｌｔｉ⁃ｃｏｌｏｎｙ ＡＣＯ； （ ｉｖ） ｗｉｔｈ ／ ｗｉｔｈｏｕｔ
ｄｅｌｔａ ｕｐｄａｔｅｓ； （ ｖ ） ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ ｖｓ． ｍｏｎｏｌｉｔｈｉｃ．
Ｓｙｎｃｈｒｏｎｉｚａｔｉｏｎ ｓｅｔｔｉｎｇｓ： Ｋ ｉｓｌａｎｄｓ， ｍｉｇｒａｔｉｏｎ ｅｖｅｒｙ
Ｔｍｉｇ ＝ １０ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎｓ （ ｔｏｐ⁃２ ｅｌｉｔｅｓ ）； Ｃ ｃｏｌｏｎｉｅｓ，
ｐｈｅｒｏｍｏｎｅ ｍｅｒｇｅ ｅｖｅｒｙ Ｔτ ＝ ５ ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ ｗｉｔｈ ｂｏｕｎｄｅｄ⁃
ｓｔａｌｅｎｅｓｓ ｓ ＝ ２． Ｍｅｔｒｉｃｓ： ｗａｌｌ⁃ｃｌｏｃｋ ｔｏ ｔａｒｇｅｔ ｆｉｔｎｅｓｓ，
ＳＬＡ ｖｉｏｌａｔｉｏｎ ｒａｔｅ， ９５ｔｈ⁃ｐｅｒｃｅｎｔｉｌｅ ｌａｔｅｎｃｙ， ｉｎｔｅｒ⁃ｃｌｏｕｄ
ｅｇｒｅｓｓ ｃｏｓｔ， ａｎｄ ｕｔｉｌｉｚａｔｉｏｎ ｂａｌａｎｃｅ．

３　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ Ｓｅｔｕｐ

３．１　 Ｐｌａｔｆｏｒｍ
　 　 Ｉｎｆｒａｓｔｒｕｃｔｕｒｅ： Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ａｒｅ ｅｘｅｃｕｔｅｄ ｏｎ ａ
ｍｕｌｔｉ⁃ｒｅｇｉｏｎ， ｍｕｌｔｉ⁃ｃｌｏｕｄ ｔｅｓｔｂｅｄ （ ３ – ９ ｒｅｇｉｏｎｓ） ．
Ｅａｃｈ ｒｅｇｉｏｎ ｉｎｃｌｕｄｅｓ ａ ｍｉｘ ｏｆ ｇｅｎｅｒａｌ⁃ｐｕｒｐｏｓｅ ａｎｄ
ｃｏｍｐｕｔｅ⁃ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｉｎｓｔａｎｃｅｓ （ ｅ． ｇ．， ～ １６ ｖ ＣＰＵ ／ ６４
ＧＢ ａｎｄ ～ ２ – ４ ｖＣＰＵ ／ ８ – １６ ＧＢ ｃｌａｓｓｅｓ ） ．
Ｏｒｃｈｅｓｔｒａｔｉｏｎ ＆ ｐｒｏｖｉｓｉｏｎｉｎｇ： Ｋｕｂｅｒｎｅｔｅｓ （ ｖ１． ｘ） ｆｏｒ
ｗｏｒｋｌｏａｄ ｏｒｃｈｅｓｔｒａｔｉｏｎ； Ｔｅｒｒａｆｏｒｍ ｆｏｒ ｒｅｐｅａｔａｂｌｅ
ｃｌｕｓｔｅｒ ｂｒｉｎｇ⁃ｕｐ ａｎｄ ｔｅａｒｄｏｗｎ． Ｓｏｆｔｗａｒｅ ｓｔａｃｋ： Ｕｂｕｎｔｕ
２２．０４ ＬＴＳ， Ｐｙｔｈｏｎ ３． １０ （ＮｕｍＰｙ， ＳｃｉＰｙ）， Ｒａｙ ／
Ｄａｓｋ ｆｏｒ ｐａｒａｌｌｅｌ ｆｉｔｎｅｓｓ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ， ｇＲＰＣ ｆｏｒ ｍｅｔｒｉｃｓ
ｃｏｌｌｅｃｔｉｏｎ， ａｎｄ ａ ｄｉｓｃｒｅｔｅ⁃ｅｖｅｎｔ ｓｉｍｕｌａｔｏｒ ｓｈａｒｉｎｇ ｔｈｅ
ｓａｍｅ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ／ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔ ｍｏｄｕｌｅ ａｓ ｔｈｅ ｄｅｐｌｏｙｍｅｎｔ
ｃｏｄｅ． Ｎｅｔｗｏｒｋｉｎｇ： Ｌａｔｅｎｃｙ ／ Ｅｇｒｅｓｓ ｍａｔｒｉｃｅｓ ｄｅｒｉｖｅｄ
ｆｒｏｍ ｍｅａｓｕｒｅｄ ＲＴＴｓ （ ｉｐｅｒｆ３ ／ ｔｃ ｓｈａｐｉｎｇ） ａｎｄ ｐｕｂｌｉｃ
ｅｇｒｅｓｓ ｐｒｉｃｅ ｔｉｅｒｓ； ｃｌｏｃｋｓ ｓｙｎｃｈｒｏｎｉｚｅｄ ｗｉｔｈ ｃｈｒｏｎｙ
（ＮＴＰ） ． Ｒｅｐｒｏｄｕｃｉｂｉｌｉｔｙ： Ｆｉｘｅｄ ｓｅｅｄｓ ｐｅｒ ｒｕｎ， １０
ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ ｒｕｎｓ ｕｎｌｅｓｓ ｎｏｔｅｄ， ｉｄｅｎｔｉｃａｌ ｗａｌｌ⁃ｃｌｏｃｋ
ｂｕｄｇｅｔｓ ｆｏｒ ａｌｌ ｍｅｔｈｏｄｓ．
３．２　 Ｉｍｐｌｅｍｅｎｔｅｄ Ｃｏｄｅｓ
　 　 Ｍｏｄｕｌｅｓ ａｒｅ ＧＡ ｍｏｄｕｌｅ ａｎｄ ＡＣＯ ｍｏｄｕｌｅ． ＧＡ
ｍｏｄｕｌｅ： Ｃｈｒｏｍｏｓｏｍｅ ｅｎｃｏｄｅｓ ｉｎｔｅｒ⁃ｃｌｏｕｄ ｓｈａｒｅｓ （ａｎｄ
ｏｐｔｉｏｎａｌ ｃｏａｒｓｅ ｐｌａｃｅｍｅｎｔｓ） ． Ｏｐｅｒａｔｏｒｓ： ｔｏｕｒｎａｍｅｎｔ
ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ， ｏｎｅ⁃ｐｏｉｎｔ ／ ＳＢＸ ｃｒｏｓｓｏｖｅｒ， Ｇａｕｓｓｉａｎ
ｍｕｔａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎ ／ ｒｅｐａｉｒ， ｅｌｉｔｉｓｍ． ＡＣＯ
ｍｏｄｕｌｅ： Ｐｅｒ⁃ｒｅｇｉｏｎ ｃｏｌｏｎｙ ｏｎ ａ ｔａｓｋ⁃ＶＭ ｇｒａｐｈ ｗｉｔｈ
ｐｈｅｒｏｍｏｎｅ ｍａｔｒｉｘ τ ａｎｄ ｈｅｕｒｉｓｔｉｃ η ； ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ
ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ， ｏｐｔｉｏｎａｌ ｌｏｃａｌ ｓｅａｒｃｈ （ ｓｗａｐ ／ ２⁃ｏｐｔ ），
ｅｖａｐｏｒａｔｉｏｎ ρ， ｃａｐｐｅｄ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ．

Ｃｏｕｐｌｉｎｇ： ＧＡ ｐｒｏｐｏｓｅｓ ｒｅｇｉｏｎａｌ ｓｈａｒｅｓ； ＡＣＯ
ｒｅｆｉｎｅｓ ｉｎｔｒａ⁃ｒｅｇｉｏｎ ａｓｓｉｇｎｍｅｎｔｓ； ｆｉｔｎｅｓｓ ａｇｇｒｅｇａｔｅｓ
ｌａｔｅｎｃｙ， ＳＬＡ ｐｅｎａｌｔｉｅｓ， ａｎｄ ｃｏｓｔ． Ｐａｒａｌｌｅｌｉｓｍ：
Ｅｍｂａｒｒａｓｓｉｎｇｌｙ⁃ｐａｒａｌｌｅｌ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ＧＡ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｓ ×
ｒｅｇｉｏｎｓ ｖｉａ Ｒａｙ ａｃｔｏｒｓ （ ｏｒ ｔｈｒｅａｄ ｐｏｏｌｓ ／ ＧＰＵ
ｂａｔｃｈｉｎｇ ） ． Ｔｈｅ ｓｔｏｐｐｉｎｇ ｃｒｉｔｅｒｉａ ａｒｅ ｄｅｆｉｎｅｄ ａｓ
ｆｏｌｌｏｗｓ： Ｆｏｒ ＧＡ， ｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎ ｏｃｃｕｒｓ ｗｈｅｎ ｔｈｅ

·７·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

ｍａｘｉｍｕｍ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎｓ ｉｓ ｒｅａｃｈｅｄ ｏｒ ｗｈｅｎ
ｎｏ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ ｉｓ ｏｂｓｅｒｖｅｄ ｆｏｒ Ｋ ｃｏｎｓｅｃｕｔｉｖｅ
ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ； Ｆｏｒ ＡＣＯ， ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｓｔｏｐｓ ｗｈｅｎ ｔｈｅ ｂｅｓｔ
ｓｏｌｕｔｉｏｎ ｒｅｍａｉｎｓ ｕｎｃｈａｎｇｅｄ ｆｏｒ Ｉ ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ ｏｒ ｗｈｅｎ ｔｈｅ
ｍａｘｉｍｕｍ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｃｙｃｌｅｓ ｉｓ ｃｏｍｐｌｅｔｅｄ．
３．３　 Ｒｅｓｅａｒｃｈ Ｑｕｅｓｔｉｏｎｓ （ＲＱｓ）
　 　 ＲＱ１ Ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ： Ｉｓ ＧＡ⁃ＡＣＯ ｂｅｔｔｅｒ ｔｈａｎ
ｂａｓｅｌｉｎｅｓ ｉｎ ｔｅｒｍｓ ｏｆ ｍｅａｎ ａｎｄ ｔａｉｌ ｌａｔｅｎｃｙ ａｎｄ
ｐｒｏｄｕｃｅｓ ＳＬＡｓ ａｔ ｒｅｄｕｃｅｄ ｃｏｓｔｓ？

ＲＱ２ Ｔａｉｌ ｃｏｎｔｒｏｌ： Ｄｏｅｓ ｔｈｅ ｒｉｓｋ ｓｅｎｓｉｔｉｖｅ
（ｑｕａｎｔｉｌｅ ／ ＣＶａＲ） ｔｅｒｍ ｗｏｒｋ ｗｅｌｌ ｔｏ ｃｕｔ Ｐ９５ ／ Ｐ９９
ｌａｔｅｎｃｙ？

ＲＱ３ Ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ： Ｗｈａｔ ｉｓ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｕｎｄｅｒ
ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｓｈｉｆｔ （ｂｕｒｓｔｓ， ｊｉｔｔｅｒ， ｒｅｇｉｏｎ ｏｕｔａｇｅ）？

ＲＱ４ Ｓｃａｌａｂｉｌｉｔｙ： Ｈｏｗ ｄｏ ｓｔｒｏｎｇ ／ ｗｅａｋ ｓｃａｌｉｎｇ
ｂｅｈａｖｉｏｒｓ ｃｈａｎｇｅ ｗｉｔｈ ｅｎｌａｒｇｅｍｅｎｔ ｏｆ ｔａｓｋｓ ／ ｒｅｓｏｕｒｃｅｓ ／
ｗｏｒｋｅｒｓ？

ＲＱ５ Ａｂｌａｔｉｏｎ： Ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ＧＡ ｖｓ． ＡＣＯ ｖｓ．
ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｃｏｎｔｒｏｌ ｏｎｌｉｎｅ ｖｓ． ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ．

ＲＱ６ Ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ： Ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ｔｏ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ
ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ （ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ ｓｉｚｅ， ｒｈｏ， ａｌｐｈａ， ｂｅｔａ）， ｔｉｍｅ
ｂｕｄｇｅｔ．
３．４　 Ｄａｔａｓｅｔｓ ａｎｄ Ｗｏｒｋｌｏａｄｓ
　 　 Ｐｕｂｌｉｃ ｔｒａｃｅｓ ａｒｅ ｃｒｅａｔｅｄ ｂｙ ｕｓｉｎｇ Ｇｏｏｇｌｅ⁃ｌｉｋｅ ａｎｄ
Ａｌｉｂａｂａ － ｌｉｋｅ ｃｌｕｓｔｅｒ ｔｒａｃｅｓ ｔｏ ｇｅｎｅｒａｔｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄ
ｗｏｒｋｌｏａｄ ｉｎｐｕｔｓ ｗｉｔｈ ｔａｓｋ ａｒｒｉｖａｌ ｐａｔｔｅｒｎ， ｓｅｒｖｉｃｅ
ｒｅｑｕｅｓｔ ａｎｄ ＳＬＡ ｃｌａｓｓ． Ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｓｙｓｔｅｍ
ｃｏｎｓｉｓｔｓ ｏｆ ｓｐｅｃｉａｌ ｄａｔａ ｌｏａｄｅｒｓ ａｎｄ ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
ｐｒｏｇｒａｍｓ ｔｏ ｅｎｓｕｒｅ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｆｏｒｍａｔｔｉｎｇ ａｎｄ ｕｓａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ
ｔｈｅ ｄａｔａ ｒｅｍａｉｎ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｂｅｃａｕｓｅ ｏｆ ｒｅｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ
ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ ｏｎ ｓｕｃｈ ｔｒａｃｅｓ． Ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ ｗｏｒｋｌｏａｄｓ ａｒｅ
ｍａｄｅ ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｆｉｌｌ ｉｎ ａｕｔｈｅｎｔｉｃ ｔｒａｃｅｓ ａｎｄ ｅｎｈａｎｃｅ
ｃｏｖｅｒａｇｅ． Ｔｈｅ ｔａｓｋ ａｒｒｉｖａｌｓ ａｒｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｂｙ Ｐｏｉｓｓｏｎ
ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ， ｄｉｕｒｎａｌ ｐａｔｔｅｒｎｓ， ｆｌａｓｈ⁃ｃｒｏｗｄ ｅｖｅｎｔｓ，
ａｎｄ ｓｅｌｆ⁃ｓｉｍｉｌａｒ ｂｕｒｓｔｓ ｂｅｈａｖｉｏｒｓ， ｗｈｉｃｈ ｓｉｍｕｌａｔｅｓ
ｒｅｇｕｌａｒ ａｎｄ ｈｉｇｈｌｙ ｄｙｎａｍｉｃ ｔｒａｆｆｉｃ ｓｉｔｕａｔｉｏｎｓ． Ｓｅｒｖｉｃｅ
ｐｅｒｉｏｄｓ ａｒｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｂｙ ｌｉｇｈｔ⁃ ａｎｄ ｈｅａｖｙ⁃ｔａｉｌｅｄ
ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｃａｐｔｕｒｅ ｔｈｅ ｖａｒｉａｔｉｏｎｓ ｉｎ
ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｗｏｒｋｌｏａｄ．
　 　 Ｔｈｅ ｍｕｌｔｉ⁃ｃｌｏｕｄ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ ｉｓ ｍｏｄｅｌｅｄ ｂｙ
ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓ ｔｏｐｏｌｏｇｉｅｓ ｗｉｔｈ ３－９ ｒｅｇｉｏｎｓ ａｎｄ ｖａｒｉｏｕｓ
ＶＭ ｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎｓ． Ｉｔ ｉｎｃｌｕｄｅｓ ｒｅａｌｉｓｔｉｃ ｓｙｓｔｅｍ ｆｅａｔｕｒｅｓ
ｌｉｋｅ ｉｎｔｅｒ⁃ｒｅｇｉｏｎ ｒｏｕｎｄ⁃ｔｒｉｐ ｄｕｒａｔｉｏｎｓ （ ＲＴＴｓ ） ａｎｄ
ｅｇｒｅｓｓ ｄａｔａ ｔｒａｎｓｆｅｒ ｐｒｉｃｅｓ ｔｏ ｍａｔｃｈ ｄｅｐｌｏｙｍｅｎｔ
ｓｉｔｕａｔｉｏｎｓ． Ｓｙｓｔｅｍ ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ ｉｓ ｔｅｓｔｅｄ ｕｓｉｎｇ ｎｅｔｗｏｒｋ
ｊｉｔｔｅｒ， ｒｅｇｉｏｎａｌ ｔｈｒｏｔｔｌｉｎｇ ｏｒ ｏｕｔａｇｅｓ ａｎｄ ＶＭ
ｐｒｅｅｍｐｔｉｏｎｓ． Ｔｈｅｓｅ ｉｎｔｅｒｒｕｐｔｉｏｎｓ ａｒｅ ａ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｏｆ
ｉｎｓｔａｂｉｌｉｔｙ ｉｎ ｔｈｅ ｒｅａｌ ｗｏｒｌｄ ａｎｄ ｔｈｅｙ ｃｈａｌｌｅｎｇｅ ｔｈｅ
ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ ｏｆ ｔｈｅ ｌｏａｄ ｂａｌａｎｃｉｎｇ ｓｔｒａｔｅｇｙ． Ｌａｓｔｌｙ，

Ｔｒａｉｎ ／ Ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ／ Ｔｅｓｔ⁃Ｏｕｔ⁃ｏｆ⁃Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ （ＯＯＤ） ｉｓ
ａ ｓｃｅｎａｒｉｏ⁃ｌｅｖｅｌ ｄｉｖｉｓｉｏｎ ｏｆ ｐａｒｔｉｔｉｏｎ ｔｈａｔ ｆａｃｉｌｉｔａｔｅｓ
ｒｉｇｏｒｏｕｓ ａｎｄ ｕｎｂｉａｓｅｄ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ
ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ． Ｒａｔｈｅｒ ｔｈａｎ ａｒｂｉｔｒａｒｙ ｓｐｌｉｔｓ， ｔｈｉｓ ｐｒｏｃｅｄｕｒｅ
ｓｐｌｉｔｓ ｔｈｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｂｙ ｗｏｒｋｌｏａｄ ｓｃｅｎａｒｉｏ ｆａｍｉｌｉｅｓ，
ｍｉｎｉｍｉｚｉｎｇ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｌｅａｋａｇｅ ａｎｄ ｍａｘｉｍｉｚｉｎｇ
ｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ．
３．５　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ Ｃｒｉｔｅｒｉａ
　 　 Ｔｈｅ ｐｒｉｍａｒｙ ｍｅｔｒｉｃｓ ｉｎｃｌｕｄｅ ｌａｔｅｎｃｙ（ｍｅａｎ， Ｐ９５，
Ｐ９９ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｔｉｍｅ ｉｎ ｍｉｌｌｉｓｅｃｏｎｄｓ）， ＳＬＡ ｖｉｏｌａｔｉｏｎｓ
（ ｆｒａｃｔｉｏｎ ｏｆ ｔａｓｋｓ ｅｘｃｅｅｄｉｎｇ ｔａｒｇｅｔ ）， ｔｈｒｏｕｇｈｐｕｔ
（ ｔａｓｋｓ ｐｅｒ ｓｅｃｏｎｄ）， ｃｏｓｔ （ ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ｃｏｍｐｕｔｅ ｐｌｕｓ
ｅｇｒｅｓｓ ）， ｂａｌａｎｃｅ （ Ｊａｉｎ􀆳ｓ ｆａｉｒｎｅｓｓ ｉｎｄｅｘ ａｃｒｏｓｓ
ｒｅｇｉｏｎｓ）， ａｎｄ ｓｔａｂｉｌｉｔｙ ／ ｒｅｓｉｌｉｅｎｃｅ （ ｖａｒｉａｎｃｅ ｏｆ ｑｕｅｕｅ
ｌｅｎｇｔｈ ／ ｌａｔｅｎｃｙ， ａｌｏｎｇ ｗｉｔｈ ｒｅｃｏｖｅｒｙ ｔｉｍｅ ａｆｔｅｒ ｉｎｊｅｃｔｅｄ
ｆａｕｌｔｓ） ．
３．６　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ Ｐｒｏｃｅｄｕｒｅ
　 　 Ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｐｒｏｔｏｃｏｌ ｉｓ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄ ａｓ
ｆｏｌｌｏｗｓ． Ｈｙｐｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ａｒｅ ｔｕｎｅｄ ｕｓｉｎｇ ｏｆｆｌｉｎｅ
ＢＯＨＢ ／ Ｂａｙｅｓｉａｎ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｏｎ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ，
ｆｏｌｌｏｗｅｄ ｂｙ ｍｏｄｅｌ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｏｎ ａ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｓｅｔ， ａｆｔｅｒ
ｗｈｉｃｈ ｔｈｅ ｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎ ｉｓ ｆｉｘｅｄ． Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｓ
ｐｅｒｆｏｒｍｅｄ ｔｈｒｏｕｇｈ ａ ｓｉｎｇｌｅ ｐａｓｓ ｏｎ ｂｏｔｈ ｔｈｅ ｔｅｓｔ ａｎｄ
ｏｕｔ⁃ｏｆ⁃ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ （Ｔｅｓｔ⁃ＯＯＤ） ｄａｔａｓｅｔｓ ｗｉｔｈｏｕｔ ａｎｙ
ｒｅｔｕｎｉｎｇ， ｗｈｉｌｅ ｅｎｓｕｒｉｎｇ ｉｄｅｎｔｉｃａｌ ｒａｎｄｏｍ ｓｅｅｄｓ ａｎｄ
ｗａｌｌ⁃ｃｌｏｃｋ ｂｕｄｇｅｔｓ ａｃｒｏｓｓ ａｌｌ ｍｅｔｈｏｄｓ ｆｏｒ ｆａｉｒｎｅｓｓ．
Ｓｃａｌａｂｉｌｉｔｙ ｉｓ ａｓｓｅｓｓｅｄ ｕｓｉｎｇ ｂｏｔｈ ｓｔｒｏｎｇ ｓｃａｌｉｎｇ （ ｆｉｘｅｄ
ｐｒｏｂｌｅｍ ｓｉｚｅ ｗｉｔｈ ｉｎｃｒｅａｓｉｎｇ ｗｏｒｋｅｒｓ ） ａｎｄ ｗｅａｋ
ｓｃａｌｉｎｇ （ ｉｎｃｒｅａｓｉｎｇ ｐｒｏｂｌｅｍ ｓｉｚｅ ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎａｌ ｔｏ ｔｈｅ
ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｗｏｒｋｅｒｓ） ． Ａｄｄｉｔｉｏｎａｌｌｙ， ａｂｌａｔｉｏｎ ｓｔｕｄｉｅｓ ａｒｅ
ｃｏｎｄｕｃｔｅｄ ｂｙ ｓｙｓｔｅｍａｔｉｃａｌｌｙ ｒｅｍｏｖｉｎｇ ｋｅｙ
ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ—ｓｕｃｈ ａｓ ｉｓｌａｎｄ ｍｏｄｅｌｓ， ｍｕｌｔｉ⁃ｃｏｌｏｎｙ
ｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ， ｄｅｌｔａ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ， ａｎｄ ｏｎｌｉｎｅ ｃｏｎｔｒｏｌ—ｔｏ
ｑｕａｎｔｉｆｙ ｔｈｅｉｒ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ． Ｆｉｎａｌｌｙ， ｒｅｓｕｌｔｓ
ａｒｅ ｒｅｐｏｒｔｅｄ ｕｓｉｎｇ ｐｒｉｍａｒｙ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｍｅｔｒｉｃｓ ａｌｏｎｇ
ｗｉｔｈ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ Ｊ， ｗｈｉｌｅ ａｌｓｏ ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ｒｕｎｔｉｍｅ，
ｃｏｍｐｕｔｅ ｂｕｄｇｅｔ， ａｎｄ ｐａｒａｌｌｅｌ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ｔｏ ｐｒｏｖｉｄｅ ａ
ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ．
３．７　 Ａｕｔｏｍａｔｅｄ Ｐａｒａｍｅｔｅｒ Ｃｏｎｔｒｏｌ ａｎｄ Ｔｕｎｉｎｇ
　 　 Ｔｈｅ ｈｙｂｒｉｄ ＧＡ⁃ＡＣＯ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｃｏｎｔａｉｎｓ
ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｔｈａｔ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｓｅａｒｃｈ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ａｎｄ ｓｏｌｕｔｉｏｎ
ｑｕａｌｉｔｙ （ｅ．ｇ．， ＧＡ ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ ｓｉｚｅ Ｎ， ｍｕｔａｔｉｏｎ ｒａｔｅ μ，
ｃｒｏｓｓｏｖｅｒ ｒａｔｅ ｐｃ， ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｐｒｅｓｓｕｒｅ； ＡＣＯ ｐｈｅｒｏｍｏｎｅ
ｅｖａｐｏｒａｔｉｏｎ ρ， ｈｅｕｒｉｓｔｉｃ ／ ｐｈｅｒｏｍｏｎｅ ｅｘｐｏｎｅｎｔｓ α，β ） ．
ｗｅ ａｄｏｐｔ ａ ｔｗｏ⁃ｔｉｅｒ ｓｔｒａｔｅｇｙ ｔｏ ｒｅｄｕｃｅ ｍａｎｕａｌ ｔｕｎｉｎｇ
ａｎｄ ｉｍｐｒｏｖｅ ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ ａｃｒｏｓｓ ｗｏｒｋｌｏａｄｓ．
３．７．１　 Ｏｆｆｌｉｎｅ ａｕｔｏ⁃ｔｕｎｉｎｇ （ｐｒｉｏｒ ｔｏ ｄｅｐｌｏｙｍｅｎｔ）
　 　 Ｗｅ ｐｅｒｆｏｒｍ ｍｏｄｅｌ⁃ｆｒｅｅ ｈｙｐｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｏｖｅｒ ａ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ ｏｆ ｗｏｒｋｌｏａｄ ｓｃｅｎａｒｉｏｓ，

·８·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

ｓｕｃｈ ａｓ ｍｉｘ ｏｆ ＣＰＵ⁃ ／ ＩＯ⁃ｂｏｕｎｄ ｔａｓｋｓ， ｄｉｕｒｎａｌ ｔｒａｆｆｉｃ，
ｂｕｒｓｔ ａｒｒｉｖａｌｓ， ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓ ＶＭ ｔｙｐｅｓ ａｎｄ ｉｎｔｅｒ⁃ｃｌｏｕｄ
ｌａｔｅｎｃｉｅｓ． Ｗｅ ｕｓｅ Ｂａｙｅｓｉａｎ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｏｒ ＢＯＨＢ ／
Ｈｙｐｅｒｂａｎｄ ｔｏ ｓｅａｒｃｈ ｔｈｅ ｓｐａｃｅ Θ ＝ ｛Ｎ，μ，ｐｃ，ρ，α，β｝
ｗｉｔｈ ｅａｒｌｙ⁃ｓｔｏｐｐｉｎｇ （“ ｒａｃｉｎｇ ”） ｔｏ ｔｅｒｍｉｎａｔｅ ｐｏｏｒ
ｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎｓ ｑｕｉｃｋｌｙ． Ｔｈｅ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｉｓ ａ ｃｏｍｐｏｓｉｔｅ
ｓｃｏｒｅ （ ｌｏｗｅｒ ｉｓ ｂｅｔｔｅｒ）：

Ｊ （θ） ＝ ｗ１ · ＡｖｇＲｅｓｐｏｎｓｅＴｉｍｅ ＋ ｗ２ ·
ＳＬＡＶｉｏｌａｔｉｏｎｓ ＋ ｗ３·Ｃｏｓｔ － ｗ４·Ｔｈｒｏｕｇｈｐｕｔ

Ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅｄ ａｃｒｏｓｓ ｓｃｅｎａｒｉｏｓ ｅｎｃｏｕｒａｇｅｓ ｒｏｂｕｓｔ
ｓｅｔｔｉｎｇｓ ｒａｔｈｅｒ ｔｈａｎ ｐｅｒ⁃ｉｎｓｔａｎｃｅ ｏｖｅｒｆｉｔｔｉｎｇ． Ｔｏｐ⁃ｋ
ｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎｓ ａｒｅ ｔｈｅｎ ｖａｌｉｄａｔｅｄ ｏｎ ａ ｈｅｌｄ⁃ｏｕｔ ｓｃｅｎａｒｉｏ
ｓｅｔ； ｔｈｅ ｂｅｓｔ⁃ｐｅｒｆｏｒｍｉｎｇ ｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎ （ ｏｒ ａ ｓｍａｌｌ
ｐｏｒｔｆｏｌｉｏ） ｓｅｅｄｓ ｄｅｐｌｏｙｍｅｎｔ．
３．７．２　 Ｏｎｌｉｎｅ ｓｅｌｆ⁃ａｄａｐｔｉｖｅ ｃｏｎｔｒｏｌ （ ｄｕｒｉｎｇ

ｄｅｐｌｏｙｍｅｎｔ）
　 　 Ｗｅ ｕｐｄａｔｅ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｕｓｉｎｇ ｍｅａｓｕｒａｂｌｅ
ｓｉｇｎａｌｓ ｔｏ ｈａｎｄｌｅ ｎｏｎ⁃ｓｔａｔｉｏｎａｒｙ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ （ ｆｌａｓｈ
ｃｒｏｗｄｓ， ｌｉｎｋ ｊｉｔｔｅｒ， ＶＭ ｐｒｅｅｍｐｔｉｏｎｓ） ．

（ １ ） Ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ Ｄｔ （ ｅ． ｇ．， ｈａｍｍｉｎｇ
ｄｉｓｔａｎｃｅ ／ ｅｎｔｒｏｐｙ ｏｆ ＧＡ ｃｈｒｏｍｏｓｏｍｅｓ）：
Ｉｆ Ｄｔ ＜ Ｄｍｉｎ （ｐｒｅｍａｔｕｒｅ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ）， ｔｈｅ ｍｕｔａｔｉｏｎ
ｒａｔｅ ｉｓ ｉｎｃｒｅａｓｅｄ ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ μ ← ｍｉｎ（μ（１ ＋ η），
μｍａｘ） ． Ｉｆ Ｄｔ ＞ Ｄｍａｘ （ ｅｘｃｅｓｓｉｖｅ ｒａｎｄｏｍｎｅｓｓ）， ｔｈｅ
ｍｕｔａｔｉｏｎ ｒａｔｅ ｉｓ ｄｅｃｒｅａｓｅｄ ａｓ μ ← ｍａｘ（μ（１ η），
μｍｉｎ） ． （２） Ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｓｔａｌｌ （ｎｏ ｆｉｔｎｅｓｓ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ
ｆｏｒ Ｋ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎｓ）： ｔｅｍｐｏｒａｒｉｌｙ ｒａｉｓｅ μ ａｎｄ ｌｏｗｅｒ
ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｐｒｅｓｓｕｒｅ； ｏｐｔｉｏｎａｌｌｙ ｉｎｊｅｃｔ ｉｍｍｉｇｒａｎｔｓ
（ ｒａｎｄｏｍ ｅｌｉｔｅ⁃ｃｏｍｐａｔｉｂｌｅ ｓｏｌｕｔｉｏｎｓ ） ． （ ３ ） ＳＬＡ
ｐｒｅｓｓｕｒｅ （ ｒｏｌｌｉｎｇ ＳＬＡ⁃ｖｉｏｌａｔｉｏｎ ｒａｔｅ Ｖｔ ａｂｏｖｅ
ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ）： ｉｎｃｒｅａｓｅ ＡＣＯ ｅｘｐｌｏｉｔａｔｉｏｎ ｂｙ ｒａｉｓｉｎｇ α ＼
ａｌｐｈａα ａｎｄ ｌｏｗｅｒｉｎｇ β ｔｏ ｐｒｅｆｅｒ ｐｈｅｒｏｍｏｎｅ⁃ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｄ
ｌｏｗ⁃ｌａｔｅｎｃｙ ｒｏｕｔｅｓ； ｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓｌｙ ｒｅｄｕｃｅ ρ ｔｏ ｒｅｔａｉｎ
ｓｕｃｃｅｓｓｆｕｌ ｔｒａｉｌｓ ｌｏｎｇｅｒ． （４） Ｌｏａｄ ｉｍｂａｌａｎｃｅ ｖａｒｉａｎｃｅ
σｌｏａｄ２ ａｃｒｏｓｓ ｃｌｏｕｄｓ： ｉｆ ｈｉｇｈ， ｂｉａｓ ｈｅｕｒｉｓｔｉｃ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｔｏｗａｒｄ ｕｎｄｅｒ⁃ｕｔｉｌｉｚｅｄ ｃｌｏｕｄｓ ｖｉａ ａ ｓｃａｌｉｎｇ
ｆａｃｔｏｒ ｉｎ η （ｖｉｓｉｂｉｌｉｔｙ）， ａｎｄ ｂｒｉｅｆｌｙ ｉｎｃｒｅａｓｅ ａｎｔ ｃｏｕｎｔ
ｆｏｒ ｆｉｎｅｒ ｅｘｐｌｏｒａｔｉｏｎ．

Ａ ｓｉｍｐｌｅ ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒ ｉｓ：
θｔ ＋１ ＝ θｔ ＋ γ Ñθ Ｓｔ

ｗｉｔｈ Ｓｔ ｂｅｉｎｇ ａｎ ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ ｏｆ ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ｃｈａｎｇｅｓ ｉｎ
ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｔｉｍｅ， ＳＬＡ ａｎｄ ｃｏｓｔ ｗｉｔｈｉｎ ａ ｓｈｏｒｔ ｈｏｒｉｚｏｎ； ｇ
ｉｓ ａ ｓｍａｌｌ ｓｔｅｐ ｓｉｚｅ ｗｉｔｈ ｂｏｕｎｄｓ ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎ ｍａｄｅ ｔｏ
ｅｎｓｕｒｅ ｔｈａｔ θ ｉｓ ｆｅａｓｉｂｌｅ． Ｔｈｉｓ ｓｅｌｆ⁃ａｄｊｕｓｔｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ
ｂｅｌｏｎｇｓ ｔｏ ａ ｆａｍｏｕｓ ｃａｔｅｇｏｒｙ ｏｆ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｃｏｎｔｒｏｌ
ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ， ｓｕｃｈ ａｓ ｆｉｘｅｄ ｓｃｈｅｄｕｌｅｓ ａｎｄ ｆｌｅｘｉｂｌｅ ｒｕｌｅｓ，
ａｓ ｗｅｌｌ ａｓ ｓｅｌｆ⁃ａｄｊｕｓｔｉｎｇ ｃｏｄｅｓ， ａｎｄ ｗｅ ａｐｐｌｙ ｆｌｅｘｉｂｌｅ
ｒｕｌｅｓ ｔｈａｔ ａｐｐｌｙ ｔｏ ｒｅａｌ⁃ｔｉｍｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｔｏ ｃｕｔ ｄｏｗｎ
ｏｎ ａｄｄｉｔｉｏｎａｌ ｗｏｒｋ．

３．７．３　 Ａｕｔｏ⁃ｔｕｎｉｎｇ ｐｒｏｔｏｃｏｌ
　 　 Ｓｅａｒｃｈ ｓｐａｃｅ： Ｎ∈［３０，２００］， μ∈［０．００５，０．２］，
ｐｃ∈［０．６，０．９５］， ｐｃ∈［０．６，０．９５］， ρ∈［０．１，０．９］， α
∈［０． ５，３］， β∈［０． ５，３］ ． Ｏｐｔｉｍｉｚｅｒ： ＢＯＨＢ ｗｉｔｈ
ｍａｘ ２００ ｔｒｉａｌｓ； ｂｕｄｇｅｔ ｔｉｅｒｓ ＝ ｛ ５， １０， ２０ ｝ ＧＡ
ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎｓ （ ａｎｄ ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎａｌ ａｎｔ ｃｙｃｌｅｓ） ｆｏｒ ｅａｒｌｙ⁃
ｓｔｏｐｐｉｎｇ． Ｓｃｅｎａｒｉｏｓ： １２ ｔｒａｉｎｉｎｇｓ ＋ ４ ｈｅｌｄ⁃ｏｕｔ
ｗｏｒｋｌｏａｄｓ ｓｐａｎｎｉｎｇ ｔｒａｆｆｉｃ ｐａｔｔｅｒｎｓ， ＶＭ ｔｙｐｅｓ， ａｎｄ
ｉｎｔｅｒ⁃ｃｌｏｕｄ ｌａｔｅｎｃｉｅｓ． Ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ： ｃｏｍｐｏｓｉｔｅ Ｊ（θ） ａｓ
ｄｅｆｉｎｅｄ ａｂｏｖｅ； ｒｅｐｏｒｔ ｍｅａｎ ± ｓｔｄ ｏｖｅｒ １０ ｓｅｅｄｓ．
Ｏｎｌｉｎｅ ｐｈａｓｅ： ｅｎａｂｌｅ ａｄａｐｔｉｖｅ ｒｕｌｅｓ ｗｉｔｈ Ｈ ＝ １０，
ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ ｂｏｕｎｄｓ Ｄｍｉｎ ＝ ０．１５， Ｄｍａｘ ＝ ０．４５， ｓｔｅｐ η ＝ ０．１，
ａｎｄ ｇｕａｒｄｒａｉｌｓ μ ∈［０．００３，０．２５］， ρ ∈［０．０５，０．９５］ ．

Ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｆｉｎｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ａｓ
ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｉｎ Ｔａｂｌｅ ２， Ｆｉｇ．２， Ｔａｂｌｅ ３ ａｎｄ Ｆｉｇ．３， ｔｈｅ
ｈｙｂｒｉｄ ＧＡ ａｎｄ ＡＣＯ ａｐｐｒｏａｃｈ ｉｓ ｍｕｃｈ ｂｅｔｔｅｒ ｔｈａｎ
ｅｘｉｓｔｉｎｇ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ ｉｎ ｔｅｒｍｓ ｏｆ ｆａｕｌｔ ｔｏｌｅｒａｎｃｅ， ｒｅｓｐｏｎｓｅ
ｔｉｍｅ， ｌｏａｄ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ａｎｄ ｒｅｓｏｕｒｃｅｓ ｕｔｉｌｉｚａｔｉｏｎ． Ｔｈｅ
ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ ｉｓ ｒｅｓｉｌｉｅｎｔ ｔｏ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｆｌｕｃｔｕａｔｉｏｎｓ ａｎｄ
ｓｃａｌａｂｌｅ ｔｏ ｅｘｔｅｎｓｉｖｅ ｍｕｌｔｉ⁃ｃｌｏｕｄ ｓｅｔｔｉｎｇｓ． Ｐｒａｃｔｉｃａｌ
ｕｔｉｌｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｈｙｂｒｉｄ ａｐｐｒｏａｃｈ ａｎｄ ｉｔｓ ｂｅｎｅｆｉｔｓ ａｒｅ
ｓｕｐｐｏｒｔｅｄ ｂｙ ｅｍｐｉｒｉｃａｌ ｃａｓｅ ｓｔｕｄｉｅｓ ａｎｄ ｕｓｅｒ ｆｅｅｄｂａｃｋ，
ｗｈｉｃｈ ｍａｋｅｓ ｔｈｅ ｈｙｂｒｉｄ ｔｈｅ ｃｈｏｉｃｅ ｔｏ ｃｏｎｓｉｄｅｒ ｉｎ ｃａｓｅ
ｏｆ ｄｙｎａｍｉｃ ｌｏａｄ ｂａｌａｎｃｉｎｇ ｉｎ ｍｕｌｔｉ⁃ｃｌｏｕｄ ｓｅｔｕｐ．

Ｆｉｇ． ２ 　 Ｂａｒ ｇｒａｐｈ ｓｈｏｗｉｎｇ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｍｅｔｒｉｃｓ
ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ

Ｆｉｇ．３　 Ｂａｒ ｇｒａｐｈ ｓｈｏｗｉｎｇ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｍｅｔｒｉｃｓ
ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｗｉｔｈ ｅｘｉｓｔｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ
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Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

３．８　 Ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ ａｎｄ Ｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎ Ｃｏｎｔｒｏｌｓ
　 　 Ｔｏ ｅｎｓｕｒｅ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｈｙｂｒｉｄ ＧＡ⁃ＡＣＯ ｄｏｅｓ ｎｏｔ
ｏｖｅｒｆｉｔ ｔｏ ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｃｅｎａｒｉｏｓ， ｗｅ ｅｍｐｌｏｙ
ｃｏｎｔｒｏｌｓ ａｔ ｄａｔａ， ｔｒａｉｎｉｎｇ ／ ｔｕｎｉｎｇ， ａｎｄ ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ ｔｉｍｅ．

（１） Ｄｉｖｅｒｓｅ ｓｃｅｎａｒｉｏ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ （ ｄｏｍａｉｎ
ｒａｎｄｏｍｉｚａｔｉｏｎ） ． Ｗｅ ｓａｍｐｌｅ ｗｏｒｋｌｏａｄ ｓｕｉｔｅｓ ａｃｒｏｓｓ
ｆｉｖｅ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｓ． （ ａ ） ａｒｒｉｖａｌ ｐｒｏｃｅｓｓｅｓ （ Ｐｏｉｓｓｏｎ，
ｂｕｒｓｔｙ ｓｅｌｆ⁃ｓｉｍｉｌａｒ， ｄｉｕｒｎａｌ， ｆｌａｓｈ⁃ｃｒｏｗｄ ）， （ ｂ ）

ｓｅｒｖｉｃｅ⁃ｔｉｍｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ （ ｌｉｇｈｔ⁃ ／ ｈｅａｖｙ⁃ｔａｉｌｅｄ）， （ ｃ）
ＶＭ ａｎｄ ｚｏｎｅ ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｉｔｙ ｉｎ ＣＰＵ， ｍｅｍｏｒｙ， ａｎｄ
ｎｅｔｗｏｒｋ ｃａｐａｃｉｔｙ， （ｄ） ｉｎｔｅｒ⁃ｃｌｏｕｄ ｌａｔｅｎｃｙ ／ ｅｇｒｅｓｓ⁃ｃｏｓｔ
ｍａｔｒｉｃｅｓ ｗｉｔｈ ｒａｎｄｏｍ ｏｕｔａｇｅｓ ／ ｊｉｔｔｅｒ， ａｎｄ （ ｅ） ＳＬＡ
ｃｌａｓｓｅｓ ｒａｎｇｉｎｇ ｆｒｏｍ ｌａｔｅｎｃｙ⁃ｃｒｉｔｉｃａｌ ｔｏ ｂａｔｃｈ． Ａｎ Ｏｕｔ⁃
ｏｆ⁃Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ （ＯＯＤ） ｓｅｔ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｓ ｕｎｓｅｅｎ ｍｉｘｅｓ，
ｓｕｃｈ ａｓ ｎｅｗ ｌａｔｅｎｃｙ ｒｅｇｉｍｅｓ ｏｒ ｒｅｇｉｏｎ ｃｌｏｓｕｒｅｓ．

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｍｅｔｒｉｃｓ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｕｓｉｎｇ ｈｙｂｒｉｄ ＧＡ⁃ＡＣＯ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ
ｍｅｔｒｉｃ

Ｈｙｂｒｉｄ ＧＡ⁃ＡＣＯ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

Ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ
ｍｅｔｈｏｄｓ

Ｄｙｎａｍｉｃ ｌｏａｄ
ｂａｌａｎｃｉｎｇ

Ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｂａｓｅｄ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ

Ｌｏａｄ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ （％） ８９ ６６ ７２ ８１

Ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｔｉｍｅ（ｍｓ） １００ １７０ １４０ １２０

Ｒｅｓｏｕｒｃｅ ｕｔｉｌｉｚａｔｉｏｎ （％） ９８ ８５ ８７ ９１

Ｆａｕｌｔ ｔｏｌｅｒａｎｃｅ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ （％） ２９ １４ １９ ２４

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｈｙｂｒｉｄ ＧＡ⁃ＡＣＯ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｍｅｔｒｉｃｓ ｗｉｔｈ ｅｘｉｔｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ

Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｍｅｔｒｉｃ
Ｈｙｂｒｉｄ ＧＡ⁃ＡＣＯ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
Ｒｏｕｎｄ
Ｒｏｂｉｎ

Ｌｅａｓｔ
ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎｓ

Ａｄａｐｔｉｖｅ ｌｏａｄ
ｂａｌａｎｃｉｎｇ

Ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｂａｓｅｄ

Ｌｏａｄ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ （％） ８９ ５９ ６４ ７４ ７９

Ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｔｉｍｅ（ｍｓ） １００ １９８ １７９ １４１ １２０

Ｒｅｓｏｕｒｃｅ ｕｔｉｌｉｚａｔｉｏｎ （％） ９８ ８０ ８２ ８８ ９０

Ｆａｕｌｔ ｔｏｌｅｒａｎｃｅ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ （％） ２９ ９ １４ ２４ ２８

　 　 （２） Ｓｃｅｎａｒｉｏ⁃ｌｅｖｅｌ Ｃｒｏｓｓ⁃Ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ （ ＣＶ） ａｎｄ
ｎｅｓｔｅｄ ｔｕｎｉｎｇ． Ｗｅ ａｄｏｐｔ ｌｅａｖｅ⁃ｏｎｅ⁃ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ⁃ｏｕｔ
ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｗｈｅｒｅ ｐａｒｔｉｔｉｏｎｓ ａｒｅ ｄｅｆｉｎｅｄ ｂｙ ｓｃｅｎａｒｉｏ ｔｙｐｅ
ｒａｔｈｅｒ ｔｈａｎ ｒａｎｄｏｍ ｓｅｅｄｓ． Ｈｙｐｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒｓ θ ａｒｅ ｔｕｎｅｄ
ｏｎｌｙ ｏｎ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｆｏｌｄｓ ｖｉａ ＢＯＨＢ ／ Ｂａｙｅｓｉａｎ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ． Ｔｈｅ ｂｅｓｔ θ∗ ｉｓ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｏｎ ａ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ
ｆｏｌｄ ａｎｄ ｆｉｎａｌｌｙ ｔｅｓｔｅｄ ｏｎ ｕｎｓｅｅｎ ｆｏｌｄｓ． Ｔｈｉｓ ｐｒｏｃｅｄｕｒｅ
ｐｒｅｖｅｎｔｓ ｌｅａｋａｇｅ ｆｒｏｍ ｔｅｓｔ ｓｃｅｎａｒｉｏｓ ｉｎｔｏ ｔｕｎｉｎｇ．

（３） Ｒｏｂｕｓｔ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅｓ ａｎｄ ｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎ． Ｉｎｓｔｅａｄ
ｏｆ ｏｐｔｉｍｉｚｉｎｇ ｍｅａｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ， ｗｅ ｏｐｔｉｍｉｚｅ ａ ｒｉｓｋ⁃
ｓｅｎｓｉｔｉｖｅ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ：

Ｊｒｏｂｕｓｔ（θ） ＝ ＣＶａ Ｒｑ（ＲｅｓｐＴｉｍｅ） ＋ λ１ＳＬＡＶｉｏｌ． ＋
　 　 　 λ２Ｃｏｓｔ － λ３ Ｔｈｒｏｕｇｈｐｕｔ，
ｗｉｔｈ ｑ∈［０． ９，０． ９９］， ｗｅ ａｄｄ ｆｉｔｎｅｓｓ ｎｏｉｓｅ （ ｓｍａｌｌ
Ｇａｕｓｓｉａｎ ｐｅｒｔｕｒｂａｔｉｏｎｓ ｔｏ ｌａｔｅｎｃｙ ／ ｃｏｓｔ ｔａｂｌｅｓ）， ｅａｒｌｙ
ｓｔｏｐｐｉｎｇ ｏｎ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｆｉｔｎｅｓｓ， ａｎｄ ｅｌｉｔｉｓｍ ｃａｐｓ ｔｏ
ａｖｏｉｄ ｏｖｅｒｌｙ ｄｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃ ｅｘｐｌｏｉｔａｔｉｏｎ． ＧＡ ｕｓｅｓ
ｉｍｍｉｇｒａｎｔｓ ａｎｄ ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄｓ； ＡＣＯ ａｐｐｌｉｅｓ
ｅｖａｐｏｒａｔｉｏｎ ｆｌｏｏｒｓ ｔｏ ｐｒｅｖｅｎｔ ｐｈｅｒｏｍｏｎｅ ｌｏｃｋ⁃ｉｎ．

（４） Ｐｏｒｔｆｏｌｉｏ ｓｅｅｄｉｎｇ ＆ ｍｅｔａ⁃ｉｎｉｔ． Ｉｎｓｔｅａｄ ｏｆ
ｈａｖｉｎｇ ｏｎｅ ｔｕｎｅｄ ｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎ， ｗｅ ｍａｉｎｔａｉｎ ａ ｓｍａｌｌ
ｐｏｒｔｆｏｌｉｏ ｏｆ ｋ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐａｒａｍｅｔｅｒｉｚａｔｉｏｎｓ ／ ｈｅｕｒｉｓｔｉｃｓ． Ａ
ｂｒｉｅｆ ｂａｎｄｉｔ ／ ｒａｃｉｎｇ ｓｔａｇｅ ｐｉｃｋｓ ｏｒ ｂｉａｓｅｓ ｐｏｒｔｆｏｌｉｏ
ｍｅｍｂｅｒｓ ａｔ ｄｅｐｌｏｙｍｅｎｔ ｉｎ ｔｈｅ ｃｕｒｒｅｎｔ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ ｔｏ

ｅｎｈａｎｃｅ ｗｏｒｓｔ⁃ｃａｓｅ ｂｅｈａｖｉｏｒ．
（５） ＯＯＤ ／ Ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ｈａｎｄｌｉｎｇ ａｔ ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ． Ｗｅ

ｏｂｓｅｒｖｅ ｃｈａｎｇｅｓ ｉｎ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ ｏｆ ｓｈｉｆｔｓ， ｓｕｃｈ ａｓ
ｃｏｎｓｔａｎｔ ｇｒｏｗｔｈ ｏｆ ｑｕｅｕｅｉｎｇ ｄｅｌａｙ， ９５ ／ ９９⁃ｐｅｒｃｅｎｔｉｌｅ
ｓｐｉｋｅｓ ｉｎ ｌａｔｅｎｃｙ， ａｎｄ ＫＬ⁃ｄｉｖｅｒｇｅｎｃｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ｒｅａｌ ａｎｄ
ｔｒａｉｎｉｎｇ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ ｏｆ ａｒｒｉｖａｌｓ． Ａｓ ｔｒｉｇｇｅｒｅｄ， ｗｅ
ｔｒａｎｓｉｔｉｏｎ ｔｏ ｔｈｅ ｃｏｎｓｅｒｖａｔｉｖｅ ｐｏｒｔｆｏｌｉｏ ｍｅｍｂｅｒ，
ｅｘｐｌｏｒｅ ｍｏｒｅ （ｍｕｔａｔｉｏｎ ／ ａｎｔ ｃｏｕｎｔ）， ａｎｄ ｔｅｍｐｏｒａｒｉｌｙ
ｉｎｃｒｅａｓｅ ＣＶａＲ ｗｅｉｇｈｔ ｔｏ ｅｍｐｈａｓｉｚｅ ｔａｉｌ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ．
３．８．１　 Ｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎ ＆ ｏｖｅｒｆｉｔｔｉｎｇ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ
　 　 Ｓｐｌｉｔｓ： Ｂｕｉｌｄ Ｔｒａｉｎ ／ Ｖａｌ ／ Ｔｅｓｔ⁃ＯＯＤ ｂｙ ｓｃｅｎａｒｉｏ
ｆａｍｉｌｉｅｓ （ｎｏｔ ｓｅｅｄｓ）， ｆｏｒ ｅｘａｍｐｌｅ， Ｔｒａｉｎ ｏｎ ｛ｄｉｕｒｎａｌ
＋ｍｏｄｅｒａｔｅ ｊｉｔｔｅｒ， ｈｅａｖｙ⁃ｔａｉｌ ｓｅｒｖｉｃｅ｝ ａｎｄ Ｔｅｓｔ⁃ＯＯＤ
ｏｎ ｛ ｆｌａｓｈ － ｃｒｏｗｄ ＋ ｈｉｇｈ ｊｉｔｔｅｒ， ｎｅｗ ｒｅｇｉｏｎ ｍｉｘ｝ ．
Ｎｅｓｔｅｄ ｔｕｎｉｎｇ： Ｔｕｎｅ ｏｎ Ｔｒａｉｎ； ｍｏｄｅｌ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｏｎ
Ｖａｌ； ｆｒｅｅｚｅ θ∗； ｅｖａｌｕａｔｅ ｏｎｃｅ ｏｎ Ｔｅｓｔ⁃ＯＯＤ． Ｍｅｔｒｉｃｓ：
Ｒｅｐｏｒｔ ｍｅａｎ ± ｓｔｄ ａｎｄ ｔａｉｌ （Ｐ９５ ／ Ｐ９９） ｌａｔｅｎｃｙ， ＳＬＡ－
ｖｉｏｌａｔｉｏｎ ｒａｔｅ， ｅｇｒｅｓｓ ｃｏｓｔ， ａｎｄ ｔｈｅ ＣＶａＲ０．９５ ｏｆ
ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｔｉｍｅ． Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｔｅｓｔｓ： Ｐａｉｒｅｄ ｂｏｏｔｓｔｒａｐ （１０ｋ
ｒｅｓａｍｐｌｅｓ） ｏｖｅｒ ｓｃｅｎａｒｉｏｓ ｆｏｒ ｐｒｉｍａｒｙ ｍｅｔｒｉｃｓ； Ｈｏｌｍ⁃
Ｂｏｎｆｅｒｒｏｎｉ ｆｏｒ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓ． Ａｂｌａｔｉｏｎｓ： （ ｉ）
ｍｅａｎ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｖｓ． ＣＶａＲ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ， （ ｉｉ） ｎｏ⁃ｎｏｉｓｅ ｖｓ．
ｎｏｉｓｅ⁃ｉｎｊｅｃｔｅｄ ｆｉｔｎｅｓｓ， （ ｉｉｉ） ｓｉｎｇｌｅ ｂｅｓｔ ｖｓ． ｐｏｒｔｆｏｌｉｏ，
（ ｉｖ） ｗｉｔｈ ／ ｗｉｔｈｏｕｔ ＯＯＤ ｔｒｉｇｇｅｒｓ． Ｌｅａｋａｇｅ ｇｕａｒｄ： Ｎｏ

·０１·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

ｓｃｅｎａｒｉｏ ｆｒｏｍ Ｔｅｓｔ⁃ＯＯＤ （ ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｒａｎｇｅｓ）
ｐａｒｔｉｃｉｐａｔｅｓ ｉｎ ｔｕｎｉｎｇ．
３．９　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒ Ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ Ａｎａｌｙｓｉｓ
　 　 Ｔｏ ａｓｓｅｓｓ ｈｏｗ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ａｆｆｅｃｔ ｔｈｅ
ｈｙｂｒｉｄ ＧＡ⁃ＡＣＯ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ａ ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｄ ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ
ｓｔｕｄｙ ｗａｓ ｃｏｎｄｕｃｔｅｄ ｂｙ ｖａｒｙｉｎｇ ｏｎｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ａｔ ａ
ｔｉｍｅ ｗｈｉｌｅ ｋｅｅｐｉｎｇ ｏｔｈｅｒｓ ｆｉｘｅｄ ａｔ ｔｈｅｉｒ ｄｅｆａｕｌｔ ｖａｌｕｅｓ
ａｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｔａｂｌｅ ４． Ｅａｃｈ ｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎ ｗａｓ ｅｘｅｃｕｔｅｄ
ｔｅｎ ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ ｔｉｍｅｓ， ａｎｄ ｔｈｅ ｍｅａｎ ±ＳＤ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｍｅｔｒｉｃｓ ｗｅｒｅ ｒｅｃｏｒｄｅｄ．
　 　 Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅ ｔｈａｔ ｍｉｄ⁃ｒａｎｇｅ ｓｅｔｔｉｎｇｓ ｏｆ
ｋｅｙ ｅｘｐｌｏｒａｔｉｏｎ⁃ｅｘｐｌｏｉｔａｔｉｏｎ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ （ α， β， ａｎｄ
ρ ）， ａｎｄ ａｃｈｉｅｖｅ ａｎ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ｂａｌａｎｃｅ ｂｅｔｗｅｅｎ

ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｓｐｅｅｄ ａｎｄ ｓｏｌｕｔｉｏｎ ｑｕａｌｉｔｙ， ｗｈｉｌｅ ｅｘｔｒｅｍｅ
ｖａｌｕｅｓ ｄｅｇｒａｄｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｄｕｅ ｔｏ ｅｉｔｈｅｒ ｓｔａｇｎａｔｉｏｎ ｏｒ
ｅｘｃｅｓｓｉｖｅ ｅｘｐｌｏｒａｔｉｏｎ． Ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｅｓ ａ
ｆａｓｔ ａｄａｐｔｉｖｅ ｃｏｎｔｒｏｌ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｔｈａｔ ｄｙｎａｍｉｃａｌｌｙ
ａｄｊｕｓｔｓ ｔｈｅｓｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｄｕｒｉｎｇ ｅｘｅｃｕｔｉｏｎ． Ｔｈｉｓ ｅｎａｂｌｅｓ
ｔｈｅ ｓｙｓｔｅｍ ｔｏ ｒｅｓｐｏｎｄ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ｔｏ ｖａｒｙｉｎｇ ｌｏａｄ
ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ ａｎｄ ｍａｉｎｔａｉｎ ａ ｂａｌａｎｃｅｄ ｔｒａｄｅ⁃ｏｆｆ ｂｅｔｗｅｅｎ
ｅｘｐｌｏｒａｔｉｏｎ ａｎｄ ｅｘｐｌｏｉｔａｔｉｏｎ ｔｈｒｏｕｇｈｏｕｔ ｔｈｅ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ． Ｔｈｅ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｃｕｒｖｅ
ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｓ ａ ｓｍｏｏｔｈ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ ｕｎｔｉｌ ｔｈｅ ｐｏｉｎｔ ｏｆ
ｏｐｔｉｍｕｍ ｉｍｐｌｙｉｎｇ ｔｈａｔ ｔｈｅｒｅ ｉｓ ａ ｓｔｒｏｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｗｉｔｈ
ｍｉｎｉｍｕｍ ｏｖｅｒｆｉｔｔｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ．

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ａｎａｌｙｓｉｓ

Ｐａｒａｍｅｔｅｒ Ｔｅｓｔｅｄ ｒａｎｇｅ Ｏｐｔｉｍａｌ ｖａｌｕｅ Ｏｂｓｅｒｖｅｄ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ

Ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ ｓｉｚｅ （Ｐ） ３０ – １５０ ８０
Ｌａｒｇｅｒ ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎｓ ｉｎｃｒｅａｓｅ ｅｘｐｌｏｒａｔｉｏｎ ｂｕｔ ｒａｉｓｅ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ ｔｉｍｅ．
Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｓｔａｂｉｌｉｚｅｓ ｂｅｙｏｎｄ ８０ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｓ．

Ｍｕｔａｔｉｏｎ ｒａｔｅ （Ｐｍ） ０．０１ – ０．１５ ０．０７
Ｔｏｏ ｌｏｗ ｓｌｏｗｓ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ， ｗｈｉｌｅ ｔｏｏ ｈｉｇｈ ｉｎｃｒｅａｓｅｓ ｒａｎｄｏｍｎｅｓｓ．
Ｏｐｔｉｍａｌ ｂａｌａｎｃｅ ａｔ ０．０７．

Ｐｈｅｒｏｍｏｎｅ ｅｖａｐｏｒａｔｉｏｎ （ρ） ０．１ – ０．９ ０．４
Ｌｏｗ ρ ｃａｕｓｅｓ ｐｒｅｍａｔｕｒｅ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ， ｈｉｇｈ ρ ｉｎｃｒｅａｓｅｓ ｅｘｐｌｏｒａｔｉｏｎ．
Ｍｏｄｅｒａｔｅ ｅｖａｐｏｒａｔｉｏｎ （ρ≈０．４） ｙｉｅｌｄｓ ｂｅｓｔ ｌｏａｄ ｂａｌａｎｃｅ．

Ｈｅｕｒｉｓｔｉｃ ｗｅｉｇｈｔ （α） ０．５ – ２．０ １．２
Ｈｉｇｈｅｒ α ｉｎｃｒｅａｓｅｓ ｅｘｐｌｏｉｔａｔｉｏｎ， ｏｖｅｒｌｙ ｌａｒｇｅ α ｒｅｄｕｃｅｓ ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ．
Ｂａｌａｎｃｅｄ ｅｆｆｅｃｔ ｎｅａｒ １．２．

Ｐｈｅｒｏｍｏｎｅ ｗｅｉｇｈｔ （β） ０．５ – ２．０ １．５
Ｌａｒｇｅｒ β ｖａｌｕｅｓ ｇｕｉｄｅ ａｎｔｓ ｔｏｗａｒｄ ｈｉｇｈ⁃ｑｕａｌｉｔｙ ｒｏｕｔｅｓ ｆａｓｔｅｒ ｂｕｔ ｒｉｓｋ
ｓｔａｇｎａｔｉｏｎ， ｍｏｄｅｒａｔｅ β≈１．５ ｏｐｔｉｍａｌ．

Ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ａｎｔｓ （Ａ） １０ – １００ ５０
Ｍｏｒｅ ａｎｔｓ ｉｍｐｒｏｖｅ ｒｅｆｉｎｅｍｅｎｔ ｂｕｔ ａｄｄ ｏｖｅｒｈｅａｄ， ５０ ａｎｔｓ ｐｒｏｖｉｄｅ ｇｏｏｄ
ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ⁃ｓｐｅｅｄ ｔｒａｄｅｏｆｆ．

Ｍａｘ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎｓ （Ｇ） ５０ – ３００ １５０
Ｉｎｃｒｅａｓｉｎｇ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎｓ ｉｍｐｒｏｖｅｓ ａｃｃｕｒａｃｙ ｕｐ ｔｏ ～ １５０， ａｆｔｅｒ ｗｈｉｃｈ ｇａｉｎｓ
ｐｌａｔｅａｕ．

３．１０　 Ｌｉｍｉｔａｔｉｏｎｓ ａｎｄ Ｔｈｒｅａｔｓ ｔｏ Ｖａｌｉｄｉｔｙ
　 　 Ｔｈｅｓｅ ｐｒｏｂｌｅｍｓ ａｒｅ ｅｘｔｅｒｎａｌ ｔｏ ｔｈｅ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ａｎｄ
ｉｎｃｌｕｄｅ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｓｕｃｈ ａｓ ｒｅｇｉｏｎａｌ ｌａｔｅｎｃｙ
ｔｏｐｏｌｏｇｉｅｓ， ｖｏｌａｔｉｌｅ ｅｇｒｅｓｓ ｆｅｅｓ， ａｎｄ ｍｏｒｅ ｎｕａｎｃｅｄ
ｐｒｏｖｉｄｅｒ ｒｅｓｔｒｉｃｔｉｏｎｓ． Ｍｏｒｅｏｖｅｒ， ｔｈｅ ｆａｕｌｔ ｓｅｔ ｗｅ ｈａｖｅ
ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ，ｓｕｃｈ ａｓ ｊｉｔｔｅｒ， ｔｈｒｏｔｔｌｉｎｇ， ｒｅｇｉｏｎａｌ ｏｕｔａｇｅ，
ｉｓ ｃｅｒｔａｉｎｌｙ ｎｏｔ ａｌｌ⁃ｉｎｃｌｕｓｉｖｅ ｉｎ ｔｅｒｍｓ ｏｆ ｆａｉｌｕｒｅ ｔｙｐｅｓ．
Ｉｎ ｔｈｅ ｉｎｔｅｒｅｓｔ ｏｆ ｂｒｅｖｉｔｙ， ｗｅ ｈａｖｅ ｄｅｓｃｒｉｂｅｄ ｍｅａｎｓ
±ＳＤ ｏｖｅｒ １０ ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ ｗｉｔｈ ｐａｉｒｅｄ⁃ｂｏｏｔｓｔｒａｐ
ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｃｅ ａｎｄ ｅｆｆｅｃｔ ｓｉｚｅｓ， ｗｈｅｒｅ ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔｓ ｕｎｄｅｒ
ｃｏｎｓｉｄｅｒａｔｉｏｎ ａｒｅ ｗｅａｋ ｔｏ ｂｅｇｉｎ ｗｉｔｈ ａｎｄ ｔｈｅ ｓａｍｐｌｅ
ｉｎ ｑｕｅｓｔｉｏｎ ｐｏｏｒｌｙ ｃａｐｔｕｒｅｓ ｔｈｅ ｕｎｄｅｒｌｙｉｎｇ ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ．
Ｓｅｃｕｒｉｔｙ ａｎｄ ｃｏｍｐｌｉａｎｃｅ ｒｅｓｔｒｉｃｔｉｏｎｓ， ａｌｏｎｇ ｗｉｔｈ
ａｎｃｉｌｌａｒｙ ｔｏｐｉｃｓ ｓｕｃｈ ａｓ ｌｏｎｇ⁃ｔｅｒｍ ｃａｐａｃｉｔｙ ｐｌａｎｎｉｎｇ
ａｎｄ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ｅｎｅｒｇｙ ａｎｄ ｃａｒｂｏｎ ａｃｃｏｕｎｔｉｎｇ， ａｒｅ
ａｌｓｏ ｎｏｔ ｔａｋｅｎ ｉｎｔｏ ｃｏｎｓｉｄｅｒａｔｉｏｎ．

Ｔｏ ｍｉｔｉｇａｔｅ ｏｖｅｒｆｉｔｔｉｎｇ， ｗｅ ｕｓｅｄ ｓｃｅｎａｒｉｏ⁃ｌｅｖｅｌ

ｃｒｏｓｓ⁃ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｎｅｓｔｅｄ ｔｕｎｉｎｇ， ｒｉｓｋ⁃ｓｅｎｓｉｔｉｖｅ
（ＣＶａＲ） ｏｂｊｅｃｔｉｖｅｓ， ａｎｄ ｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎ ｖｉａ ｆｉｔｎｅｓｓ
ｎｏｉｓｅ， ｅａｒｌｙ ｓｔｏｐｐｉｎｇ， ａｎｄ ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ ｍａｉｎｔｅｎａｎｃｅ． Ａ
ｃｏｍｐａｃｔ ｐｏｒｔｆｏｌｉｏ ａｎｄ ＯＯＤ ｔｒｉｇｇｅｒｓ ｆｕｒｔｈｅｒ ｉｍｐｒｏｖｅ
ｗｏｒｓｔ⁃ｃａｓｅ ａｎｄ ｓｈｉｆｔｅｄ⁃ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ．
Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ｈｅｌｄ⁃ｏｕｔ ａｎｄ ＯＯＤ ｓｃｅｎａｒｉｏｓ ｉｎｄｉｃａｔｅ ｔｈａｔ
ｔｈｅ ｈｙｂｒｉｄ ＧＡ⁃ＡＣＯ ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｓ ｂｅｙｏｎｄ ｉｔｓ ｔｒａｉｎｉｎｇ
ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ．

４　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ａｎｄ Ｄｉｓｃｕｓｓｉｏｎ

　 　 Ｔｈｉｓ ｐａｒｔ ｏｕｔｌｉｎｅｓ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｃｈｉｅｖｅｄ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｎｏｖｅｌ
ｈｙｂｒｉｄ ＧＡ⁃ＡＣＯ ｍｏｄｅｌ ｇｅａｒｅｄ ｔｏｗａｒｄ ｄｙｎａｍｉｃ ｌｏａｄ
ｂａｌａｎｃｉｎｇ ｉｎ ｍｕｌｔｉ⁃ｃｌｏｕｄ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ． Ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｅｍｐｌｏｙｓ ｓｉｘ ｂｅｎｃｈｍａｒｋｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ： Ｒｏｕｎｄ⁃Ｒｏｂｉｎ
（ＲＲ）， Ｌｅａｓ⁃Ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎ （ＬＣ）， Ｇｒｅｅｄｙ⁃Ｃｏｓｔ （ＧＣ），
Ｓｉｍｕｌａｔｅｄ Ａｎｎｅａｌｉｎｇ （ ＳＡ ）， ｐｕｒｅ ＧＡ， ａｎｄ ｐｕｒｅ
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Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

ＡＣＯ． Ｉｎ ｔｈｅ ｉｎｔｅｒｅｓｔ ｏｆ ｆａｉｒｎｅｓｓ， ａｌｌ ｍｅｔｈｏｄｓ ｗｅｒｅ
ｅｘｅｃｕｔｅｄ ｉｎ ｐａｒａｌｌｅｌ ｉｎ ａ ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｔ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ ａｃｒｏｓｓ
ｔｈｅ ｓａｍｅ ｍｕｌｔｉ⁃ｃｌｏｕｄ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ．
４．１　 Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ Ａｎａｌｙｓｉｓ
　 　 Ｔａｂｌｅ ５ ｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｍｅｔｒｉｃｓ
ａｃｒｏｓｓ ａｌｌ ｅｖａｌｕａｔｅｄ ｗｏｒｋｌｏａｄｓ． Ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ＧＡ⁃
ＡＣＯ ｏｕｔｐｅｒｆｏｒｍｓ ａｌｌ ｂａｓｅｌｉｎｅｓ ｉｎ ｍｅａｎ ｌａｔｅｎｃｙ， ｔａｉｌ
ｌａｔｅｎｃｙ （ Ｐ９５ ）， ＳＬＡ ｖｉｏｌａｔｉｏｎｓ， ａｎｄ ｒｅｓｏｕｒｃｅ
ｂａｌａｎｃｅ， ｗｈｉｌｅ ｍａｉｎｔａｉｎｉｎｇ ｌｏｗｅｒ ｏｐｅｒａｔｉｏｎａｌ ｃｏｓｔ．
　 　 Ｅａｃｈ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｗａｓ ｒｅｐｅａｔｅｄ ｔｅｎ ｔｉｍｅｓ ｔｏ
ｃａｐｔｕｒｅ ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ ｖａｒｉａｂｉｌｉｔｙ ｉｎｈｅｒｅｎｔ ｉｎ ｍｅｔａｈｅｕｒｉｓｔｉｃ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ． Ｔｈｅ ｒｅｐｏｒｔｅｄ ｖａｌｕｅｓ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔ ｔｈｅ ｍｅａｎ ±
ｓｔａｎｄａｒｄ ｄｅｖｉａｔｉｏｎ． Ａｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｔａｂｌｅ ５ ａｎｄ ｉｎ
Ｆｉｇｓ．４－８， ＧＡ⁃ＡＣＯ ｎｏｔ ｏｎｌｙ ａｃｈｉｅｖｅｓ ｓｕｐｅｒｉｏｒ ｍｅａｎ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｂｕｔ ａｌｓｏ ｅｘｈｉｂｉｔｓ ｌｏｗｅｒ ｖａｒｉａｎｃｅ，
ｉｎｄｉｃａｔｉｎｇ ｇｒｅａｔｅｒ ｓｔａｂｉｌｉｔｙ ａｎｄ ｒｅｐｒｏｄｕｃｉｂｉｌｉｔｙ
ｃｏｍｐａｒｅｄ ｔｏ ｓｉｎｇｌｅ⁃ｈｅｕｒｉｓｔｉｃ ｂａｓｅｌｉｎｅｓ． Ｐｒｏｆｉｔｓ ｉｎｃｒｅａｓｅ
ｄｒａｍａｔｉｃａｌｌｙ ｓｉｎｃｅ ｈｙｂｒｉｄ ＧＡ⁃ＡＣＯ ｓｈｏｗｓ ａｂｏｕｔ ４１％
ｏｆ ｍｏｓｔ ｂａｓｅｌｉｎｅ ｒｅｃｏｒｄｓ ｐｅｒ ｍｅａｎ ｌａｔｅｎｃｙ ａｃｃｕｒａｃｙ
ａｎｄ ４６％ ｏｆ ｔａｉｌ ｌａｔｅｎｃｙ （Ｐ９５） ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ ｍｏｓｔ ｒｏｂｕｓｔ
ｂａｓｅｌｉｎｅ （ Ｐｕｒｅ⁃ＡＣＯ） ． ＳＬＡ ｂｒｅａｃｈｅｓ ｄｒｏｐｐｅｄ ５０％
ｓｈｏｗｉｎｇ ｍｕｃｈ ｂｅｔｔｅｒ ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ ｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｇｏａｌｓ．

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ＧＡ⁃ＡＣＯ ａｎｄ ｂａｓｅｌｉｎｅ ｍｅｔｈｏｄｓ

Ｍｅｔｈｏｄ Ｍｅａｎ ｌａｔｅｎｃｙ （ｍｓ） Ｐ９５ （ｍｓ） ＳＬＡ ｖｉｏｌａｔｉｏｎ （％） Ｃｏｓｔ （ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ） Ｊａｉｎ􀆳ｓ ｉｎｄｅｘ

Ｒｏｕｎｄ Ｒｏｂｉｎ ２８３ ± ７．９ ４４１ ± ９．８ １２．７ ± ０．６ １．００ ± ０．００ ０．７７ ± ０．０１

Ｌｅａｓｔ⁃Ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎ ２６５ ± ６．３ ３９６ ± ８．１ １０．８ ± ０．５ ０．９７ ± ０．０１ ０．８０ ± ０．０２

Ｇｒｅｅｄｙ⁃Ｃｏｓｔ ２４８ ± ５．６ ３８１ ± ７．４ ９．５ ± ０．４ ０．９３ ± ０．０２ ０．８２ ± ０．０１

Ｓｉｍｕｌａｔｅｄ⁃Ａｎｎｅａｌｉｎｇ ２３２ ± ５．１ ３５２ ± ６．９ ８．１ ± ０．４ ０．８９ ± ０．０２ ０．８３ ± ０．０１

Ｐｕｒｅ ＧＡ ２１１ ± ４．８ ３２８ ± ６．２ ６．９ ± ０．３ ０．８５ ± ０．０２ ０．８６ ± ０．０２

Ｐｕｒｅ ＡＣＯ ２０６ ± ４．３ ３２２ ± ５．８ ６．５ ± ０．３ ０．８４ ± ０．０１ ０．８７ ± ０．０２

ＧＡ⁃ＡＣＯ （ｐｒｏｐｏｓｅｄ） １６８ ± ３．７ ２５４ ± ４．６ ３．２ ± ０．２ ０．７８ ± ０．０１ ０．９３ ± ０．０１

Ｆｉｇ．４　 Ｂａｒ ｇｒａｐｈ ｓｈｏｗｉｎｇ ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ｍｅａｎ
ｌａｔｅｎｃｙ ａｃｒｏｓｓ ｍｅｔｈｏｄｓ

Ｆｉｇ．５　 Ｂａｒ ｇｒａｐｈ ｓｈｏｗｉｎｇ ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ Ｐ９５ ｌａｔｅｎｃｙ
ａｃｒｏｓｓ ｍｅｔｈｏｄｓ

Ｆｉｇ．６　 Ｂａｒ ｇｒａｐｈ ｓｈｏｗｉｎｇ ＳＬＡ ｖｉｏｌａｔｉｏｎｓ ａｃｒｏｓｓ
ｍｅｔｈｏｄｓ

Ｆｉｇ．７　 Ｂａｒ ｇｒａｐｈ ｓｈｏｗｉｎｇ ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ｃｏｓｔ ａｃｒｏｓｓ
ｍｅｔｈｏｄｓ

　 　 Ａｌｓｏ， ｔｈｅ ｃｏｓｔ ｉｎｄｅｘ ｄｅｃｒｅａｓｅｓ ａｂｏｕｔ １７％
ｓｈｏｗｉｎｇ ｍｏｒｅ ｅｃｏｎｏｍｉｃａｌ ｍｅｔｈｏｄｓ ｏｎ ｒｅｓｏｕｒｃｅ
ｓｐｅｎｄｉｎｇ ａｎｄ ｉｎｔｅｒ⁃ｒｅｇｉｏｎ ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ． Ａｌｓｏ， Ｊａｉｎ􀆳ｓ
ｆａｉｒｎｅｓｓ ｉｎｄｅｘ ｏｆ ０．９３ ｉｌｌｕｓｔｒａｔｅｓ ｅｘｃｅｐｔｉｏｎａｌ ｃｌｏｕｄ ｌｏａｄ
ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ． Ｔｈｅｓｅ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔｓ ａｒｅ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｌｙ
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ｖｅｒｉｆｉｅｄ ｔｈｒｏｕｇｈ ｐａｉｒｅｄ ｂｏｏｔｓｔｒａｐ ｓａｍｐｌｉｎｇ （ １０， ０００
ｒｅｓａｍｐｌｅｓ） ａｎｄ ｃｏｎｆｉｒｍｅｄ ａｔ ｐ ＜ ０．０１， ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｉｎｇ
ｍｅｄｉｕｍ ｔｏ ｈｉｇｈ ｅｆｆｅｃｔ ｓｉｚｅ （Ｃｌｉｆｆ􀆳ｓ δ ＞ ０．３５） ．

Ｆｉｇ．８　 Ｂａｒ ｇｒａｐｈ ｓｈｏｗｉｎｇ Ｊａｉｎ􀆳ｓ ｉｎｄｅｘ ａｃｒｏｓｓ
ｍｅｔｈｏｄｓ

４．２　 Ａｂｌａｔｉｏｎ Ｓｔｕｄｙ
　 　 Ｔｏ ｅｖａｌｕａｔｅ ｔｈｅ ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｅａｃｈ ｍｏｄｕｌｅ，
ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｗｅｒｅ ｃｏｎｄｕｃｔｅｄ ｂｙ ｓｅｌｅｃｔｉｖｅｌｙ
ｄｉｓａｂｌｉｎｇ ｋｅｙ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ． Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｒｅ ｓｕｍｍａｒｉｚｅｄ
ｉｎ Ｔａｂｌｅ ６ ａｎｄ ｇｒａｐｈｉｃａｌｌｙ ｆｒｏｍ Ｆｉｇ．９ ｔｏ Ｆｉｇ．１１． Ｂａｓｅｄ
ｏｎ ｔｈｅ ｆｉｎｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ａｂｌａｔｉｏｎ， ＧＡ ｐｒｏｖｉｄｅｓ ｇｌｏｂａｌ
ｓｅａｒｃｈ ｆｕｎｃｔｉｏｎａｌｉｔｉｅｓ ａｎｄ ａ ｖａｒｉｅｔｙ ｏｆ ｍｕｌｔｉｌｉｎｇｕａｌ
ｒｅｓｏｕｒｃｅｓ ｗｈｉｃｈ ｉｍｐｒｏｖｅｓ ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｔｉｍｅ；
ＡＣＯ ｆｏｃｕｓｅｓ ｌｏｃａｌ ｒｅｓｏｕｒｃｅｓ ａｎｄ ｉｍｐｒｏｖｅｓ ｔｈｅ ｓｐｅｅｄ
ｏｆ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｗｈｉｃｈ ｒｅｄｕｃｅｓ ｔｈｅ Ｐ９５ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｔｉｍｅ；
Ｏｐｔｉｍａｌ ｗｏｒｋｆｌｏｗｓ ｃｏｎｓｅｒｖｅｓ ｓｔａｂｉｌｉｔｙ ｄｕｒｉｎｇ
ｕｎｃｏｎｔｒｏｌｌｅｄ ｏｓｃｉｌｌａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｅ ｏｐｅｒａｔｉｏｎａｌ ｖｏｌｕｍｅ；
Ｔｈｉｓ ｔｙｐｅ ｏｆ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｒｅａｓｏｎｉｎｇ ｒｅｄｕｃｅｓ ｒｕｎ ｔｉｍｅ
ａｎｄ ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ ｓｕｐｐｏｒｔｓ ｓｃａｌａｂｉｌｉｔｙ， ａｓ ａ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ
ｓｈｏｗｓ ａｎ ａｖｅｒａｇｅ ｔｉｍｅ ｓａｖｉｎｇｓ ｏｆ ３５％– ４０％．

Ｔａｂｌｅ ６　 Ａｂｌａｔｉｏｎ ｓｔｕｄｙ ｒｅｓｕｌｔｓ

Ｖａｒｉａｎｔ Ｍｅａｎ ｌａｔｅｎｃｙ （ｍｓ） Ｐ９５ （ｍｓ） ＳＬＡ ｖｉｏｌａｔｉｏｎ（％） Ｒｕｎｔｉｍｅ （ｓ）

Ｆｕｌｌ ＧＡ⁃ＡＣＯ １６８ ２５４ ３．２ １００

Ｗｉｔｈｏｕｔ ＡＣＯ ２０５ ３２４ ６．５ ８５

Ｗｉｔｈｏｕｔ ＧＡ ２１４ ３３１ ７．２ ８２

Ｎｏ ｏｎｌｉｎｅ ｔｕｎｉｎｇ １９７ ３０８ ５．８ ９２

Ｎｏ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ １８９ ２８９ ４．７ １６０

Ｆｉｇ．９　 Ｂａｒ ｇｒａｐｈ ｓｈｏｗｉｎｇ ａｂｌａｔｉｏｎ ｍｅａｎ ｌａｔｅｎｃｙ
ｂｙ ｖａｒｉａｎｔ

Ｆｉｇ．１０　 Ｂａｒ ｇｒａｐｈ ｓｈｏｗｉｎｇ ａｂｌａｔｉｏｎ Ｐ９５ ｌａｔｅｎｃｙ
ｂｙ ｖａｒｉａｎｔ

４．３　 Ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ ｕｎｄｅｒ Ｄｙｎａｍｉｃ ａｎｄ Ｕｎｓｅｅｎ
Ｗｏｒｋｌｏａｄｓ

　 　 Ｔｈｅ ｗｏｒｋｌｏａｄｓ ｔｈａｔ ｗｅｒｅ ｎｏｔ ｐａｒｔ ｏｆ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ
ｐｈａｓｅ， ｗｈｉｌｅ ｆｌａｓｈ ｃｒｏｗｄ ａｒｒｉｖａｌｓ， ｄｉｕｒｎａｌ ｔｒａｆｆｉｃ， ａｎｄ
ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎ ｃｒａｓｈｅｓ ｗｅｒｅ ａｌｓｏ ｕｓｅｄ ｔｏ ｅｖａｌｕａｔｅ ｔｈｅ
ｍｏｄｅｌ􀆳ｓ ｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎ． Ｔｈｅ ｈｙｂｒｉｄ ＧＡ⁃ＡＣＯ ｍａｉｎｔａｉｎｅｄ
ＳＬＡ ｃｏｍｐｌｉａｎｃｅ ｏｆ ｏｖｅｒ ９６％ ａｎｄ ａｎ ＳＬＡ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ
ｄｉｐ ｔｏ ≤１２％ ｗｈｉｌｅ ｏｔｈｅｒ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｓｕｆｆｅｒｅｄ ｄｅｇｒａｄｉｎｇ
ｂｙ ２５ – ４０％． Ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｅ ａｄｄｉｔｉｏｎ ｏｆ ｎｏｄｅ ｆａｉｌｕｒｅｓ ａｎｄ
ｎｏｄｅ ｌａｔｅｎｃｙ ｊｉｔｔｅｒ （ ±１５％）， ｔｈｅ ＧＡ⁃ＡＣＯ ｐｒｏｖｅｄ ｔｏ
ａｌｌｏｃａｔｅ ｏｐｔｉｍａｌｌｙ ｗｉｔｈｉｎ ５ ｓ， ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｉｎｇ ｅｘｃｅｌｌｅｎｔ
ｆｌｅｘｉｂｉｌｉｔｙ ａｎｄ ｔｏｌｅｒａｎｃｅ ｔｏ ｆａｕｌｔｓ．

Ｆｉｇ．１１　 Ｂａｒ ｇｒａｐｈ ｓｈｏｗｉｎｇ ａｂｌａｔｉｏｎ ｒｕｎｔｉｍｅ ｂｙ
ｖａｒｉａｎｔ
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Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

４．４　 Ｓｃａｌａｂｉｌｉｔｙ ａｎｄ Ｏｖｅｒｈｅａｄ
　 　 Ｓｃａｌａｂｉｌｉｔｙ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｗｅｒｅ ｃｏｎｄｕｃｔｅｄ
ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇ ｖａｒｉｏｕｓ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｔａｓｋｓ ａｎｄ ｎｏｄｅｓ．
Ｃｏｎｃｅｒｎｉｎｇ ｒｏｂｕｓｔ ｓｃａｌｉｎｇ， ｔｉｍｅ⁃ｔｏ⁃ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ
ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｂｙ ａ ｆａｃｔｏｒ ｏｆ ７．８ ｗｉｔｈ ｐａｒａｌｌｅｌ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ｏｆ
８０％ ｗｈｅｎ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｗｏｒｋｅｒｓ ｉｎｃｒｅａｓｅｄ ｆｒｏｍ １ ｔｏ
１６． Ｗｉｔｈ ｐｏｏｒ ｓｃａｌｉｎｇ， ｔｈｒｏｕｇｈｐｕｔ ｉｎｃｒｅａｓｅｄ ｌｉｎｅａｒｌｙ
ｗｉｔｈ ｃｌｕｓｔｅｒ ｓｉｚｅ， ｐｒｏｖｉｎｇ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｓｃａｌａｂｉｌｉｔｙ．
Ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅ ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒ ｏｖｅｒｈｅａｄ ｐｅｒ ｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇ
ｗｉｎｄｏｗ ｗａｓ ｌｅｓｓ ｔｈａｎ ８ ｍｓ， ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｎｅｇｌｉｇｉｂｌｅ
ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇ ｔｈｅ ｔｉｍｅ ｔａｋｅｎ ｆｏｒ ｅｘｅｃｕｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｔａｓｋｓ．
４．５　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ Ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ Ｒｅｐｏｒｔｉｎｇ
　 　 Ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｍａｉｎｔａｉｎ ｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅ ｉｎ ｔｈｅ ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ
ａｎｄ ｖａｌｉｄｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｏｕｔｃｏｍｅｓ， ａｌｌ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｗｅｒｅ ｐｅｒｆｏｒｍｅｄ ｉｎ １０ ｓｅｐａｒａｔｅ ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ，
ｅａｃｈ ｉｎｉｔｉａｌｉｚｅｄ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｒａｎｄｏｍ ｖａｌｕｅｓ． Ｅｖｅｒｙ
ｍｅｔｒｉｃ ｉｓ ｒｅｃｏｒｄｅｄ ａｓ ｔｈｅ ｍｅａｎ ± ｓｔａｎｄａｒｄ ｄｅｖｉａｔｉｏｎ

（ＳＤ） ． Ｖａｒｉｏｕｓ ｔｙｐｅｓ ｏｆ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔｓ ｗｅｒｅ
ｐｅｒｆｏｒｍｅｄ ｔｏ ｑｕａｎｔｉｆｙ ｈｏｗ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｏｕｒ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ＧＡ⁃
ＡＣＯ ｍｅｔｈｏｄ ｉｓ， ｃｏｍｐａｒｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ｏｔｈｅｒ ａｖａｉｌａｂｌｅ
ｂａｓｅｌｉｎｅ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ． Ａ ｐａｉｒｅｄ ｂｏｏｔｓｔｒａｐ ｒｅｓａｍｐｌｉｎｇ ｔｅｓｔ
（１０ ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ） ｗａｓ ｐｅｒｆｏｒｍｅｄ ｉｎ ｗｈｉｃｈ ｒｅｓｕｌｔｓ ｗｅｒｅ
ａｃｃｅｐｔｅｄ ｔｏ ｈａｖｅ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｃｅ ｉｆ ｐ ＜ ０．０５．Ｃｌｉｆｆ􀆳ｓ ｄｅｌｔａ
（δ） ｗｅｒｅ ｕｓｅｄ ｔｏ ｑｕａｎｔｉｆｙ ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔ ｓｉｚｅｓ ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ
ｍｅａｓｕｒｅ ｈｏｗ ｍｕｃｈ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ ｗａｓ ａｔｔａｉｎｅｄ．Ｒｅｓｕｌｔｓ
ａｒｅ ｓｈｏｗｎ ｗｉｔｈ ｅｒｒｏｒ ｂａｒｓ （±ＳＤ） ａｎｄ ｉｎ ａｌｌ ｔｈｅ ｔａｂｌｅｓ，
ｒｅｓｕｌｔｓ ａｒｅ ｓｈｏｗｎ ａｓ ｍｅａｎ ± ＳＤ ｔｏ ｓｈｏｗ ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｃｙ
ｏｆ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｃｒｏｓｓ ｔｈｅ ｔｒｉａｌｓ． Ｔｈｅ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ
ＧＡ⁃ＡＣＯ ｉｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｔａｂｌｅ ７ ｗｉｔｈ １０ ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ
ｒｕｎｓ， ｗｈｅｒｅ ｖａｌｕｅｓ ａｒｅ ｅｘｐｒｅｓｓｅｄ ａｓ ｍｅａｎ ± ｓｔａｎｄａｒｄ
ｄｅｖｉａｔｉｏｎ； ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｃｅ ｔｅｓｔｅｄ ｗｉｔｈ ｐａｉｒｅｄ ｂｏｏｔｓｔｒａｐ
ｒｅｓａｍｐｌｉｎｇ， １０， ０００ ｒｅｓａｍｐｌｅｓ； ｐ ＜ ０． ０５ ｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄ
ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ．

Ｔａｂｌｅ ７　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ＧＡ⁃ＡＣＯ ｖｓ ｂａｓｅｌｉｎｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
Ｍｅａｎ ｌａｔｅｎｃｙ

（ｍｓ）
Ｐ９５ ｌａｔｅｎｃｙ

（ｍｓ）
ＳＬＡ ｖｉｏｌａｔｉｏｎｓ

（％）
Ｃｏｓｔ

（ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ）
Ｊａｉｎ􀆳ｓ
ｉｎｄｅｘ

ｐ⁃ｖａｌｕｅ
（ｖｓ ＧＡ⁃ＡＣＯ）

Ｅｆｆｅｃｔ ｓｉｚｅ
（Ｃｌｉｆｆ’ｓ δ）

Ｒｏｕｎｄ⁃Ｒｏｂｉｎ ２８３ ± ７．９ ４４１ ± ９．８ １２．７ ± ０．６ １．００ ± ０．００ ０．７７ ± ０．０１ ＜ ０．００１ ０．５９ （Ｌａｒｇｅ）

Ｌｅａｓｔ⁃Ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎ ２６５ ± ６．３ ３９６ ± ８．１ １０．８ ± ０．５ ０．９７ ± ０．０１ ０．８０ ± ０．０２ ＜ ０．００１ ０．５４ （Ｌａｒｇｅ）

Ｇｒｅｅｄｙ－Ｃｏｓｔ ２４８ ± ５．６ ３８１ ± ７．４ ９．５ ± ０．４ ０．９３ ± ０．０２ ０．８２ ± ０．０１ ＜ ０．００１ ０．４８ （Ｌａｒｇｅ）
Ｓｉｍｕｌａｔｅｄ
Ａｎｎｅａｌｉｎｇ

２３２ ± ５．１ ３５２ ± ６．９ ８．１ ± ０．４ ０．８９ ± ０．０２ ０．８３ ± ０．０１ ０．００２ ０．４４ （Ｍｅｄｉｕｍ）

Ｐｕｒｅ ＧＡ ２１１ ± ４．８ ３２８ ± ６．２ ６．９ ± ０．３ ０．８５ ± ０．０２ ０．８６ ± ０．０２ ０．００４ ０．３７ （Ｍｅｄｉｕｍ）

Ｐｕｒｅ ＡＣＯ ２０６ ± ４．３ ３２２ ± ５．８ ６．５ ± ０．３ ０．８４ ± ０．０１ ０．８７ ± ０．０２ ０．００６ ０．３５ （Ｍｅｄｉｕｍ）

Ｐｒｏｐｏｓｅｄ ＧＡ⁃ＡＣＯ １６８ ± ３．７ ２５４ ± ４．６ ３．２ ± ０．２ ０．７８ ± ０．０１ ０．９３ ± ０．０１ — —

　 　 Ｔｈｅ ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｎｅｗ ＧＡ⁃ＡＣＯ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｏｕｔｐｅｒｆｏｒｍｓ ｔｈｅ ｂａｓｅｌｉｎｅ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ ａｃｒｏｓｓ
ａｌｌ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ ｍｅｔｒｉｃｓ． Ｔｈｅ ｉｎｃｒｅａｓｅｓ ｉｎ ｍｅａｎ ａｎｄ ｔａｉｌ
ｄｅｌａｙ （ｐ ＜ ０．０１） ａｎｄ ｌａｒｇｅ ｅｆｆｅｃｔ ｓｉｚｅｓ （Ｃｌｉｆｆ􀆳ｓ δ ＞
０．４７） ａｒｅ ｒｅｌｉａｂｌｅ ａｎｄ ｈａｖｅ ｔｒｕｅ， ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｔ， ａｎｄ
ｍｅａｎｉｎｇｆｕｌ ｄｏｍｉｎａｎｃｅ ａｓ ｏｐｐｏｓｅｄ ｔｏ ｃｈａｎｃｅ． Ａｌｓｏ，
ｔｈｅ ｓｍａｌｌ ｓｔａｎｄａｒｄ ｄｅｖｉａｔｉｏｎｓ ｔｈａｔ ａｒｅ ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｔ ａｃｒｏｓｓ
１０ ｓｅｐａｒａｔｅ ｔｅｓｔｓ， ｃｏｎｆｉｒｍ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｈｙｂｒｉｄ ｍｅｔｈｏｄ
ｉｓ ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｔ ａｎｄ ｃａｎ ｂｅ ｒｅｐｅａｔｅｄ ａｃｒｏｓｓ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｗｏｒｋ
ｌｏａｄ ｓｃｅｎａｒｉｏｓ ｗｉｔｈｏｕｔ ｌｏｓｉｎｇ ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ．
４．６　 Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ Ｔｉｍｅ ａｎｄ Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ
　 　 Ｗｅ ｍｅａｓｕｒｅ ｔｉｍｅ⁃ｔｏ⁃ｔａｒｇｅｔ⁃ｆｉｔｎｅｓｓ ｆｏｒ ｉｔｅｒａｔｉｖｅ
ｏｐｔｉｍｉｚｅｒｓ ａｎｄ ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｌａｔｅｎｃｙ ｐｅｒ
ｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇ ｗｉｎｄｏｗ ｆｏｒ ｄｅｐｌｏｙｍｅｎｔ． Ｕｎｌｅｓｓ ｓｔａｔｅｄ
ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ： １００ｋ ｔａｓｋｓ， ５ｋ ＶＭｓ ａｃｒｏｓｓ ９ ｒｅｇｉｏｎｓ，
ｗｉｎｄｏｗ Ｗ ＝ １ ｓ， １６ ｐａｒａｌｌｅｌ ｗｏｒｋｅｒｓ； １０ ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ
ｒｕｎｓ （ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｅｅｄｓ）； ｖａｌｕｅｓ ａｒｅ ｍｅａｎ ± ＳＤ ａｓ
ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｔａｂｌｅ ８ ａｎｄ Ｔａｂｌｅ ９．

Ｔａｂｌｅ ８　 Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｒｕｎｔｉｍｅ （ｔｉｍｅ⁃ｔｏ⁃ｔａｒｇｅｔ⁃ｆｉｔｎｅｓｓ，
ｓｅｃｏｎｄｓ）

Ｍｅｔｈｏｄ Ｔｉｍｅ （ｓ）

Ｓｉｍｕｌａｔｅｄ Ａｎｎｅａｌｉｎｇ １４２ ± １０

Ｐｕｒｅ ＧＡ １３１ ± １１

Ｐｕｒｅ ＡＣＯ １１８ ± ８

ＧＡ⁃ＡＣＯ （ｐｒｏｐｏｓｅｄ） ９８ ± ６

Ｔａｂｌｅ ９　 Ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｌａｔｅｎｃｙ （ ｐｅｒ ｗｉｎｄｏｗ，
ｍｉｌｌｉｓｅｃｏｎｄｓ）

Ｍｅｔｈｏｄ Ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｌａｔｅｎｃｙ （ｍｓ）

Ｒｏｕｎｄ⁃Ｒｏｂｉｎ ０．９ ± ０．１

Ｌｅａｓｔ⁃Ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎ １．４ ± ０．２

Ｇｒｅｅｄｙ⁃Ｃｏｓｔ ３．２ ± ０．３

Ｓｉｍｕｌａｔｅｄ Ａｎｎｅａｌｉｎｇ １５．４ ± １．１

Ｐｕｒｅ ＧＡ ８．９ ± ０．８

Ｐｕｒｅ ＡＣＯ ７．８ ± ０．７

ＧＡ⁃ＡＣＯ （ｐｒｏｐｏｓｅｄ） ６．８ ± ０．６

·４１·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

　 　 ＧＡ⁃ＡＣＯ ｃｏｎｖｅｒｇｅｓ １６ – ３１％ ｆａｓｔｅｒ ｔｈａｎ ｓｉｎｇｌｅ⁃
ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ ｍｅｔａｈｅｕｒｉｓｔｉｃｓ， ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｔ ｗｉｔｈ ｉｔｓ ｄｕａｌ⁃
ｔｉｍｅｓｃａｌｅ ｅｘｐｌｏｒａｔｉｏｎ （ ＧＡ ） ａｎｄ ｌｏｃａｌ ｒｅｆｉｎｅｍｅｎｔ
（ＡＣＯ） ． Ｔｕｒｎｉｎｇ ｏｆｆ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｉｎｃｒｅａｓｅｓ ＧＡ⁃
ＡＣＯ ｒｕｎｔｉｍｅ ｔｏ １６０±１２ ｓ， ｃｏｎｆｉｒｍｉｎｇ ｔｈｅ ｂｅｎｅｆｉｔ ｏｆ
ｐａｒａｌｌｅｌ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ａｎｄ ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ ｓｐｌｉｔｔｉｎｇ．
　 　 Ｗｈｉｌｅ ｓｉｍｐｌｅ ｈｅｕｒｉｓｔｉｃｓ ａｒｅ ｎａｔｕｒａｌｌｙ ｆａｓｔｅｒ， ＧＡ⁃
ＡＣＯ ｍａｉｎｔａｉｎｓ ｓｕｂ － １０ ｍｓ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｌａｔｅｎｃｙ ｐｅｒ
ｗｉｎｄｏｗ， ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｎｅｇｌｉｇｉｂｌｅ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｔｏ ｔａｓｋ ｅｘｅｃｕｔｉｏｎ
ｔｉｍｅｓ ａｎｄ ｃｏｍｐａｔｉｂｌｅ ｗｉｔｈ ｒｅａｌ⁃ｔｉｍｅ ｏｒｃｈｅｓｔｒａｔｉｏｎ．
４．７　 Ｄｉｓｃｕｓｓｉｏｎ
　 　 Ｔｈｅ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｏｕｔｃｏｍｅｓ ａｒｅ ｔｈｅ ｃｌｅａｒ ｊｕｓｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ｏｆ ｔｈｅ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ｏｆ ｔｈｅ ｓｕｇｇｅｓｔｅｄ ｈｙｂｒｉｄ ＧＡ⁃ＡＣＯ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｔｏ ｒｅａｃｈ ｔｈｅ ｄｙｎａｍｉｃ， ｃｏｓｔ⁃ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ， ａｎｄ
ＳＬＡ⁃ａｗａｒｅ ｌｏａｄ ｂａｌａｎｃｉｎｇ ｉｎ ｔｈｅ ｃｏｍｐｌｉｃａｔｅｄ ｍｕｌｔｉ⁃
ｃｌｏｕｄ ｓｙｓｔｅｍｓ． Ｉｔ ｉｓ ｈｉｇｈｌｙ ｒｏｂｕｓｔ， ｓｃａｌｅｄ ａｎｄ ｆｌｅｘｉｂｌｅ
ｗｈｉｃｈ ｍａｋｅｓ ｉｔ ａ ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ｃａｎｄｉｄａｔｅ ｔｏ ｂｅ ｕｔｉｌｉｚｅｄ ｉｎ
ｒｅａｌ⁃ｗｏｒｌｄ ｉｎ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ ｃｌｏｕｄ ｏｒｃｈｅｓｔｒａｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍｓ．
Ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｄｅｓｉｇｎｅｄ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ＧＡ⁃
ＡＣＯ ｓｕｃｃｅｓｓｆｕｌｌｙ ｉｎｔｅｇｒａｔｅｓ ｔｈｅ ｇｌｏｂａｌ ｓｅａｒｃｈ ｆｅａｔｕｒｅｓ
ｏｆ ＧＡ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｌｏｃａｌ ｓｅａｒｃｈ ｃａｐａｂｉｌｉｔｉｅｓ ｏｆ ＡＣＯ ｗｉｔｈ
ｎｏ ｉｌｌ ｅｆｆｅｃｔｓ． Ｓｉｍｉｌａｒｌｙ， ＡＣＯ ａｎｄ ＧＡ ｃａｎ ａｖｏｉｄ
ｐｒｅｍａｔｕｒｅ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｗｈｅｎ ｓｕｆｆｉｃｉｅｎｔ ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ
ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ ｉｓ ｍａｉｎｔａｉｎｅｄ． Ａｎ ＡＣＯ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｕｓｅｓ ｓｔｒｏｎｇ
ｐｈｅｒｏｍｏｎｅ ｂａｓｅｄ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｔｏ ｒａｐｉｄｌｙ ｃｏｎｖｅｒｇｅ．
Ｔｈｅ ｏｎｌｉｎｅ ｔｕｎｉｎｇ ｓｔｒａｔｅｇｙ ｐａｒａｍｅｔｅｒｉｚｅｓ ｕｎｉｆｏｒｍｌｙ
ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ ｌｏａｄｓ ｂｙ ａｄａｐｔｉｎｇ ｔｈｅ ｄｙｎａｍｉｃ ｃｈａｎｇｉｎｇ
ｍｕｔａｔｉｏｎ， ｅｖａｐｏｒａｔｉｏｎ， ａｎｄ ｈｅｕｒｉｓｔｉｃ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ．
Ｂｅｔｔｅｒ ｙｅｔ， ｔｈｅ ａｆｏｒｅｍｅｎｔｉｏｎｅｄ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ
ｉｍｐｒｏｖｅｄ ａｄａｐｔａｂｉｌｉｔｙ ｔｏ ｓｏｌｕｔｉｏｎ ｑｕａｌｉｔｙ， ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ
ｓｐｅｅｄ ａｎｄ ｍｕｌｔｉ⁃ｃｌｏｕｄ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ．

６　 Ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎｓ

　 　 Ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ ｐｒｅｓｅｎｔｓ ａ ｎｅｗ ｈｙｂｒｉｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｔｈａｔ
ｃｏｍｂｉｎｅｓ ＧＡ ｗｉｔｈ ＡＣＯ ｉｎ ｔｅｒｍ ｏｆ ｄｙｎａｍｉｃａｌｌｙ ｌｏａｄ
ｂａｌａｎｃｉｎｇ ｔｏ ｍｕｌｔｉ⁃ｃｌｏｕｄ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ． Ｔｈｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｅｄ
ｈｙｂｒｉｄ ＧＡ⁃ＡＣＯ ａｐｐｒｏａｃｈ ｉｓ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ｉｎ ｔｈｅ ｌｏａｄ
ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ， ｒｅｓｏｕｒｃｅ ｕｔｉｌｉｚａｔｉｏｎ， ａｎｄ ｆａｉｌｕｒｅ
ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ ｉｓｓｕｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｍｐｌｅｘ ａｎｄ ｅｖｏｌｖｉｎｇ ｃｌｏｕｄ
ｓｙｓｔｅｍｓ． Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｈｙｂｒｉｄ ｓｔｒａｔｅｇｙ ｉｓ
ｂｅｔｔｅｒ ｔｈａｎ ｔｈｅ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｌｏａｄ⁃ｂａｌａｎｃｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ ａｎｄ
ｏｔｈｅｒ ａｄｖａｎｃｅｄ ｍｅｔｈｏｄｓ ｉｎ ｃｒｉｔｉｃａｌ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ
ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ． Ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｅｘｐｌｏｒｅｓ ａ ｆｅｗ ｓｏｌｕｔｉｏｎｓ
ｔｈｒｏｕｇｈ ＧＡ， ａｎｄ ｔｈｅｎ ｏｐｔｉｍｉｚｅｓ ｔｈｅ ｓｏｌｕｔｉｏｎｓ ｌｏｃａｌｌｙ
ｔｈｒｏｕｇｈ ＡＣＯ ｒｅｓｕｌｔｉｎｇ ｉｎ ｔｒｅｍｅｎｄｏｕｓ ｃｈａｎｇｅｓ ｉｎ ｌｏａｄ
ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ， ｒｅｄｕｃｅｄ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｔｉｍｅ ａｎｄ ｏｐｔｉｍａｌ
ｒｅｓｏｕｒｃｅ ｕｔｉｌｉｚａｔｉｏｎ． Ｔｈｅ ｈｙｂｒｉｄ ａｐｐｒｏａｃｈ ｈａｓ ａ ｈｉｇｈｅｒ
ｔｏｌｅｒａｎｃｅ ｔｏ ｆａｕｌｔｓ， ａｎｄ ｉｓ ｔｈｕｓ ｍｏｒｅ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ａｔ

ｄｅａｌｉｎｇ ｗｉｔｈ ｓｙｓｔｅｍ ｆａｉｌｕｒｅｓ ａｎｄ ｄｉｓｒｕｐｔｉｏｎｓ ｔｈａｎ
ｅｘｉｓｔｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍｓ． Ｔｈｅ ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ａｎａｌｙｓｉｓ ｐｒｏｖｅｓ ｔｈａｔ
ｔｈｅ ａｐｐｒｏａｃｈ ｉｓ ａｐｐｌｉｃａｂｌｅ ｔｏ ａ ｂｒｏａｄ ｖａｒｉｅｔｙ ｏｆ ｓｅｔｔｉｎｇｓ
ａｎｄ ｃａｎ ｂｅ ｕｓｅｄ ｔｏ ｓｕｃｃｅｓｓｆｕｌｌｙ ｍａｎａｇｅ ｍｏｒｅ ｃｌｏｕｄ
ｒｅｓｏｕｒｃｅｓ ａｎｄ ｗｏｒｋｌｏａｄｓ． Ｔｈｅ ｐｒａｃｔｉｃａｌ ｕｓｅｆｕｌｎｅｓｓ ｏｆ
ｔｈｅ ｈｙｂｒｉｄ ＧＡ⁃ＡＣＯ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｓ ｓｕｐｐｏｒｔｅｄ ｂｙ
ｅｍｐｉｒｉｃａｌ ｃａｓｅ ｓｔｕｄｉｅｓ， ｗｈｉｃｈ ｄｅｓｃｒｉｂｅ ｉｔｓ ｂｅｎｅｆｉｔｓ ｉｎ
ｔｈｅ ｐｒａｃｔｉｃｅ ｏｆ ｍｕｌｔｉ⁃ｃｌｏｕｄ ｓｙｓｔｅｍｓ ａｎｄ ｒｅｃｅｉｖｅ
ｐｏｓｉｔｉｖｅ ｆｅｅｄｂａｃｋ ｏｎ ｔｈｅ ｕｓｅ ｏｆ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ．
Ａｌｔｈｏｕｇｈ ｔｈｅ ｈｙｂｒｉｄ ＧＡ⁃ＡＣＯ ｈａｓ ｐｒｏｖｅｎ ｃｏｎｓｉｄｅｒａｂｌｅ
ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔｓ ｉｎ ｍｏｓｔ ｃａｓｅｓ， ｗｅ ｍｕｓｔ ａｃｋｎｏｗｌｅｄｇｅ
ｔｈｅ ｌｉｍｉｔａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ ｓｕｃｈ ａｓ ｉｔｓ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｓ，
ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ｈｙｐｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ， ｌａｃｋ ｏｆ ｆａｕｌｔ
ｃｏｖｅｒａｇｅ， ａｎｄ ｄｉｓｃｒｅｐａｎｃｉｅｓ ａｍｏｎｇ ｐｒｏｖｉｄｅｒｓ， ｗｈｉｃｈ
ｗｅ ｗｉｌｌ ｏｖｅｒｃｏｍｅ ｔｈｒｏｕｇｈ ａ ｍｕｌｔｉ⁃ｃｌｏｕｄ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ
ａｎｄ ｍｏｒｅ ｔｈｏｒｏｕｇｈ ｏｐｅｒａｔｉｏｎｓ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｓｔｕｄｉｅｓ．

Ｔｈｅ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｏｆ ｍｕｌｔｉ⁃ｃｌｏｕｄｓ ｓｙｓｔｅｍｓ ｈａｓ ｎｏｔ
ｂｅｅｎ ｃａｒｒｉｅｄ ｏｕｔ ｉｎ ｐｒａｃｔｉｃｅ， ａｌｔｈｏｕｇｈ ｔｈｅ ｈｙｂｒｉｄ
ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＧＡ⁃ＡＣＯ ｈａｓ ａｌｒｅａｄｙ ｓｈｏｗｎ ｇｏｏｄ
ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ｔｈｅ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｏｆ ｍｕｌｔｉ⁃ｃｌｏｕｄ ｓｙｓｔｅｍｓ． Ｔｈｉｓ
ｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｗｉｌｌ ｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ｈｙｂｒｉｄ ＧＡ⁃ＡＣＯ ｍｏｄｅｌｓ
ｏｎ ｍｕｌｔｉ⁃ｃｌｏｕｄ ｕｓｉｎｇ ＡＷＳ， Ｍｉｃｒｏｓｏｆｔ Ａｚｕｒｅ， ａｎｄ
Ｇｏｏｇｌｅ Ｃｌｏｕｄ Ｐｌａｔｆｏｒｍ， Ｋｕｂｅｒｎｅｔｅｓ， ａｎｄ Ｔｅｒｒａｆｏｒｍ
ｏｒｃｈｅｓｔｒａｔｉｎｇ ａｎｄ ｐｒｏｖｉｓｉｏｎｉｎｇ． Ｓｕｃｈ ａｎ ａｒｒａｎｇｅｍｅｎｔ
ｗｉｌｌ ｇｉｖｅ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ ｔｏ ｍｅａｓｕｒｅ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ
ｍｏｄｅｌｓ ｏｎ ａｃｔｕａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｗｏｒｋｌｏａｄｓ， ｎｅｔｗｏｒｋ
ｌａｔｅｎｃｙ， ａｎｄ ｒｅｓｏｕｒｃｅ ｓｅｔｔｉｎｇｓ． Ｔｈｅｙ ｗｉｌｌ ｕｓｅ ｃｌｏｕｄＬａｂ
ｏｒ ＯｐｅｎＮｅｂｕｌａ ａｃａｄｅｍｉｃ ｃｌｏｕｄ ｔｅｓｔｂｅｄｓ ｗｈｉｃｈ ｏｆｆｅｒ ａ
ｖａｒｉｅｔｙ ｏｆ ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｄ ｍｕｌｔｉ⁃ｃｌｏｕｄ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ． Ｔｈｅ
ｔｅｓｔｉｎｇ ｗｉｌｌ ｐｒｏｖｉｄｅ ａｎｏｔｈｅｒ ｒｅａｌｉｔｙ⁃ｂａｓｅｄ ｔｅｓｔ ｏｆ ｍｏｄｅｌ
ｓｃａｌａｂｉｌｉｔｙ， ａｄａｐｔｉｖｅｎｅｓｓ ａｎｄ ｆａｕｌｔ ｔｏｌｅｒａｎｃｅ ｏｎ ｒｅａｌ
ｏｐｅｒａｔｉｏｎａｌ ｓｉｔｕａｔｉｏｎ． Ｃｏｍｐａｒｉｎｇ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｈｙｂｒｉｄ
ＧＡ⁃ＡＣＯ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｔｏ ｒｅａｌｉｔｙ ｗｉｌｌ ｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ｗｏｒｔｈ ｏｆ
ｔｈｉｓ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｉｎ ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ｔｏ ｔｈｅ ｄｙｎａｍｉｃ ｎａｔｕｒｅ ｏｆ
ｔｈｅ ｃｌｏｕｄ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ ａｎｄ ｉｔｓ ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｉｔｙ．

Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ

［１］Ｓｅｎｔｈｉｌ Ｋｕｍａｒ Ａ Ｍ， Ｖｅｎｋａｔｅｓａｎ Ｍ． Ｍｕｌｔｉ⁃ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｔａｓｋ
ｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇ ｕｓｉｎｇ ｈｙｂｒｉｄ ｇｅｎｅｔｉｃ －Ａｎｔ ｃｏｌｏｎｙ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｎ ｃｌｏｕｄ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ． Ｗｉｒｅｌｅｓｓ Ｐｅｒｓｏｎａｌ
Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ， ２０１９，１０７：１８３５ － １８４８． ＤＯＩ： １０． １００７ ／
ｓ１１２７７－０１９－０６３６０－８．

［２］Ｓｈａｎｍｕｇａｍ Ｖ， Ｌｉｎｇ Ｈ Ｃ， Ｇｏｐａｌ Ｌ， ｅｔ ａｌ． Ｎｅｔｗｏｒｋ－ａｗａｒｅ
ｖｉｒｔｕａｌ ｍａｃｈｉｎｅ ｐｌａｃｅｍｅｎｔ ｕｓｉｎｇ ｅｎｒｉｃｈｅｄ ｂｕｔｔｅｒｆｌｙ
ｏｐｔｉｍｉｓａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｎ ｃｌｏｕｄ ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ｐａｒａｄｉｇｍ．
Ｃｌｕｓｔｅｒ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ， ２０２４，２７：８５５７－８５７５． ＤＯＩ： １０．１００７ ／
ｓ１０５８６－０２４－０４３８９－４．

［３］Ｂｕｙｙａ Ｒ， Ｙｅｏ Ｃ Ｓ， Ｖｅｎｕｇｏｐａｌ Ｓ， ｅｔ ａｌ． Ｃｌｏｕｄ ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ
ａｎｄ ｅｍｅｒｇｉｎｇ ＩＴ ｐｌａｔｆｏｒｍｓ： Ｖｉｓｉｏｎ， ｈｙｐｅ， ａｎｄ ｒｅａｌｉｔｙ ｆｏｒ
ｄｅｌｉｖｅｒｉｎｇ ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ａｓ ｔｈｅ ５ｔｈ ｕｔｉｌｉｔｙ． Ｆｕｔｕｒｅ Ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ
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Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｓｙｓｔｅｍｓ， ２００９， ２５ （ ６）： ５９９ － ６１６． ＤＯＩ： １０．
１０１６ ／ ｊ．ｆｕｔｕｒｅ．２００８．１２．００１．

［４］Ｇｏｎｇ Ｊ． Ａｎ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｍｅｔａ⁃ｈｅｕｒｉｓｔｉｃ ａｎｄ ｎａｔｕｒｅ⁃ｉｎｓｐｉｒｅｄ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｆｏｒ ｄｅｓｉｇｎｉｎｇ ｒｅｌｉａｂｌｅ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ
Ｉｎｔｅｒｎｅｔ ｏｆ ｔｈｉｎｇｓ： Ａ ｓｙｓｔｅｍａｔｉｃ ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ ｒｅｖｉｅｗ．
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ Ｓｙｓｔｅｍｓ， ２０２３， ３６
（５）： ｅ５４１６． ＤＯＩ： １０．１００２ ／ ｄａｃ．５４１６．

［５］Ｄｅｂ Ｋ， Ｓｉｎｄｈｙａ Ｋ， Ｈａｋａｎｅｎ Ｊ． Ｍｕｌｔｉ⁃Ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ
Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ． Ｄｅｃｉｓｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅｓ． Ｌｏｎｄｏｎ： ＣＲＣ Ｐｒｅｓｓ．
２０１６．１６１－２００．

［６］Ｄｏｒｉｇｏ Ｍ， Ｓｔüｔｚｌｅ Ｔ． Ａｎｔ Ｃｏｌｏｎｙ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ．
Ｃａｍｂｒｉｄｇｅ： ＭＩＴ Ｐｒｅｓｓ． ２００４．

［７］Ｄｏｒｉｇｏ Ｍ， Ｃａｒｏ Ｇ Ｄ， Ｇａｍｂａｒｄｅｌｌａ Ｌ Ｍ． Ａｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
ｆｏｒ ｄｉｓｃｒｅｔｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ． Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｌｉｆｅ，１９９９，５（２）：１３７－
１７２． ＤＯＩ： １０．１１６２ ／ １０６４５４６９９５６８７２８．

［８］Ｄａｓｇｕｐｔａ Ｋ， Ｍａｎｄａｌ Ｂ， Ｄｕｔｔａ Ｐ， ｅｔ ａｌ． Ａ ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
（ＧＡ） ｂａｓｅｄ ｌｏａｄ ｂａｌａｎｃｉｎｇ ｓｔｒａｔｅｇｙ ｆｏｒ ｃｌｏｕｄ ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ．
Ｐｒｏｃｅｄｉａ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ， ２０１３， １０： ３４０－３４７． ＤＯＩ： １０．１０１６ ／
ｊ．ｐｒｏｔｃｙ．２０１３．１２．３６９．

［９］Ｆａｎ Ｗ， Ｘｉａｏ Ｆ， Ｆａｎ Ｊ， ｅｔ ａｌ． Ｆａｕｌｔ⁃ｔｏｌｅｒａｎｔ ｒｏｕｔｉｎｇ ｗｉｔｈ
ｌｏａｄ ｂａｌａｎｃｉｎｇ ｉｎ ＬｅＴＱ ｎｅｔｗｏｒｋｓ． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ
Ｄｅｐｅｎｄａｂｌｅ ａｎｄ Ｓｅｃｕｒｅ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ， ２０２３， ２０（１）： ６８－８２．
ＤＯＩ： １０．１１０９ ／ ＴＤＳＣ．２０２１．３１２６６２７．

［１０］Ｇｅｅｔｈａ Ｐ，Ｒｏｂｉｎ Ｃ Ｒ Ｒ． Ａ ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ⁃ｓｔｕｄｙ ｏｆ ｌｏａｄ⁃
ｃｌｏｕｄ ｂａｌａｎｃｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｉｎ ｃｌｏｕｄ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ． ２０１７
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｅｎｅｒｇｙ， Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ，
Ｄａｔａ Ａｎａｌｙｔｉｃｓ ａｎｄ Ｓｏｆｔ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ （ ＩＣＥＣＤＳ ） ．
Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ： ＩＥＥＥ， ２０１７： ８０６ － ８１０． ＤＯＩ： １０． １１０９ ／
ＩＣＥＣＤＳ．２０１７．８３８９５４９．

［１１］Ｋａｒｔｈｉｋｅｙａｎ Ａ， Ｄｅｖａｋｉ Ｋ． Ｐｒｏａｃｔｉｖｅ ｒｅｓｏｕｒｃｅ ａｌｌｏｃａｔｉｏｎ
ｆｏｒ ｃｌｏｕｄ ｍａｎｕｆａｃｔｕｒｉｎｇ： Ａ ｄｙｎａｍｉｃ ａｐｐｒｏａｃｈ ｗｉｔｈ ＤＮＮ⁃
ｂａｓｅｄ ｈｙｂｒｉｄ ｍａｎｙ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｌｅｏｐａｒｄ ｓｅａｌ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ． ＩＥＴＥ
Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｒｅｓｅａｒｃｈ， ２０２４， ７０（９）； ７２５７－７２７１． ＤＯＩ： １０．
１０８０ ／ ０３７７２０６３．２０２４．２３５０９３０．

［１２］Ｇｕｒｅｓ Ｅ， Ｓｈａｙｅａ Ｉ， Ｅｒｇｅｎ Ｍ， ｅｔ ａｌ． Ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ⁃
ｂａｓｅｄ ｌｏａｄ ｂａｌａｎｃｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｉｎ ｆｕｔｕｒｅ ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ： Ａ ｓｕｒｖｅｙ． ＩＥＥＥ Ａｃｃｅｓｓ， ２０２２， １０： ３７６８９ －
３７７１７． ＤＯＩ： １０．１１０９ ／ ＡＣＣＥＳＳ．２０２２．３１６１５１１．

［１３］Ａｎｎｉｅ Ｐｏｏｒｎｉｍａ Ｐｒｉｎｃｅｓｓ Ｇ， Ｒａｄｈａｍａｎｉ Ａ Ｓ． Ａ ｈｙｂｒｉｄ
ｍｅｔａ⁃ｈｅｕｒｉｓｔｉｃ ｆｏｒ ｏｐｔｉｍａｌ ｌｏａｄ ｂａｌａｎｃｉｎｇ ｉｎ ｃｌｏｕｄ
ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｇｒｉｄ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ， ２０２１，１９： ａｒｔｉｃｌｅ
ｎｕｍｂｅｒ ２１． ＤＯＩ： １０．１００７ ／ ｓ１０７２３－０２１－０９５６０－４．

［１４］ Ｉｏｓｕｐ Ａ， Ｅｐｅｍａ Ｄ． Ｇｒｉｄ ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ｗｏｒｋｌｏａｄｓ． ＩＥＥＥ
Ｉｎｔｅｒｎｅｔ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ， ２０１１， １５ （ ２）： １９ － ２６． ＤＯＩ： １０．
１１０９ ／ ＭＩＣ．２０１０．１３０．

［１５］Ｈｏｓｓｅｉｎｉ Ｓ Ｍ， Ｂｒｏｕｍａｎｄｎｉａ Ａ， Ｋａｒｉｍｉ Ｒ． Ｂｌｏｃｋｃｈａｉｎ⁃
ｅｎａｂｌｅｄ ｈｙｂｒｉｄ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ ｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇ ｆｏｒ ｃｌｏｕｄ ｒｅｓｏｕｒｃｅ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ． Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ， ２０２６， １０８： ａｒｔｉｃｌｅ ｎｕｍｂｅｒ ４．
ＤＯＩ： １０．１００７ ／ ｓ００６０７－０２５－０１５７４－０．

［１６］Ｋｅｎｎｅｄｙ Ｊ， Ｅｂｅｒｈａｒｔ Ｒ． Ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ．
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ＩＣＮＮ􀆳９５⁃Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ
Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ． Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ： ＩＥＥＥ， １９９５， ４： １９４２ －
１９４８． ＤＯＩ： １０．１１０９ ／ ＩＣＮＮ．１９９５．４８８９６８．

［１７］Ｋａｓｈｙａｐ Ｖ， Ａｈｕｊａ Ｒ， Ｋｕｍａｒ Ａ． Ａ ｈｙｂｒｉｄ ａｐｐｒｏａｃｈ ｆｏｒ
ｆａｕｌｔ⁃ｔｏｌｅｒａｎｃｅ ａｗａｒｅ ｌｏａｄ ｂａｌａｎｃｉｎｇ ｉｎ ｆｏｇ ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ．
Ｃｌｕｓｔｅｒ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ， ２０２４， ２７， ５２１７ － ５２３３． ＤＯＩ： １０．
１００７ ／ ｓ１０５８６－０２３－０４２１９－ｚ．

［１８］Ｋｕｍａｒ Ｋ Ｖ， Ｒａｊｅｓｈ Ａ． Ｍｕｌｔｉ⁃ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｌｏａｄ ｂａｌａｎｃｉｎｇ ｉｎ
ｃｌｏｕｄ ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ： Ａ ｍｅｔａ⁃ｈｅｕｒｉｓｔｉｃ ａｐｐｒｏａｃｈ． Ｃｙｂｅｒｎｅｔｉｃｓ
ａｎｄ Ｓｙｓｔｅｍｓ， ２０２３， ５４（８）： １４６６－１４９３． ＤＯＩ： １０．１０８０ ／
０１９６９７２２．２０２２．２１４５６５６．

［１９］Ｇｅｅｔａ Ｋ， Ｐｒａｓａｄ Ｋ Ｖ． Ｍｕｌｔｉ⁃ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｃｌｏｕｄ ｌｏａｄ⁃
ｂａｌａｎｃｉｎｇ ｗｉｔｈ ｈｙｂｒｉｄ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ． Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ
Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ ａｎｄ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ， ２０２３， ４５（１０）： ６１１ － ６２５．
ＤＯＩ： １０．１０８０ ／ １２０６２１２Ｘ．２０２３．２２６０６１６．

［２０］ Ｋｕｍａｒ Ｋ Ｐ， Ｒａｇｕｎａｔｈａｎ Ｔ， Ｖａｓｕｍａｔｈｉ Ｄ， ｅｔ ａｌ． Ａｎ
ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｌｏａｄ ｂａｌａｎｃｉｎｇ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｃｕｃｋｏｏ ｓｅａｒｃｈ
ａｎｄ ｆｉｒｅｆｌｙ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｎ ｃｌｏｕｄ． Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ
Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ａｎｄ Ｓｙｓｔｅｍｓ， ２０２０， １３（３）： ４２２－
４３２． ＤＯＩ： １０．２２２６６ ／ ｉｊｉｅｓ２０２０．０６３０．３８．

［２１］Ｆａｔｉｍａ Ｓ， Ａｈｍａｄ Ｓ． Ｑｕａｎｔｕｍ ｋｅｙ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ａｐｐｒｏａｃｈ
ｆｏｒ ｓｅｃｕｒｅ ａｕｔｈｅｎｔｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｃｌｏｕｄ ｓｅｒｖｅｒｓ． Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｃｌｏｕｄ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ａｎｄ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ， ２０２１， １１
（３）： １９－３２． ＤＯＩ： １０．４０１８ ／ ＩＪＣＡＣ．２０２１０７０１０２．

［２２］Ｎｇｕｙｅｎ Ｖ Ｇ， Ｇｒｉｎｎｅｍｏ Ｋ Ｊ， Ｔａｈｅｒｉ Ｊ， ｅｔ ａｌ． Ｏｎ ｌｏａｄ
ｂａｌａｎｃｉｎｇ ｆｏｒ ａ ｖｉｒｔｕａｌ ａｎｄ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ ＭＭＥ ｉｎ ｔｈｅ ５Ｇ
ｃｏｒｅ． ２０１８ ＩＥＥＥ ２９ｔｈ Ａｎｎｕａｌ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｓｙｍｐｏｓｉｕｍ ｏｎ
Ｐｅｒｓｏｎａｌ， Ｉｎｄｏｏｒ ａｎｄ Ｍｏｂｉｌｅ Ｒａｄｉｏ Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ
（ＰＩＭＲＣ） ． Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ： ＩＥＥＥ， ２０１８： １ － ７． ＤＯＩ： １０．
１１０９ ／ ＰＩＭＲＣ．２０１８．８５８０６９３．

［２３］Ｋｏｔｔｅｓｗａｒｉ Ｋ， Ｄｈａｎａｒａｊ Ｒ Ｋ， Ｂａｌｕｓａｍｙ Ｂ， ｅｔ ａｌ． ＥＥＬＢ：
Ａｎ ｅｎｅｒｇｙ⁃ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｌｏａｄ ｂａｌａｎｃｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｃｌｏｕｄ
ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ ｕｓｉｎｇ Ｍａｒｋｏｖ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ． Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，
２０２５，１０７：ａｒｔｉｃｌｅ ｎｕｍｂｅｒ ８１． ＤＯＩ： １０．１００７ ／ ｓ００６０７－０２５－
０１４３９－６．

［２４］Ｒｏｙ Ａ， Ｂｉｓｗａｓ Ｎ． Ｒｏｂｕｓｔ ＆ ｌｏｗ⁃ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ ｔａｓｋ
ｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｆｏｒ ａ ｍｏｂｉｌｅ ｅｄｇｅ ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ
ｓｙｓｔｅｍ． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｇｒｅｅｎ Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ ａｎｄ
Ｎｅｔｗｏｒｋｉｎｇ，２０２５， ９ （ ３）： １３４０ － １３５３． ＤＯＩ： １０． １１０９ ／
ＴＧＣＮ．２０２４．３４８７２９３．
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