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Abstract

Conceptul de “alocare de sarcini si resurse” nu este unul nou: acum 5000 de ani, Sun Tzu
a scris despre alocare si strategii din persepctiva militard, piramidele sunt vechi de peste 3000 de
ani iar caile ferate transcontinentale se construiesc de vreo 200 de ani in coace. Nici una dintre
aceste activitati nu s-ar fi putut realiza fara o forma de alocare, adica fara intelegerea sarcinilor si
a secventialitatii acestora [Weaver2006].

Astazi, alocarea de sarcini si resurse este o forma de luare de decizii care joacd un rol
important in multe domenii: de la decizii ce tin de viata personala (stabilirea unei agende zilnice
sau planificarea itinerariului de dezvoltare personald) pana la decizii la nivel guvernamental
(stabilirea unei strategii de crestere economica, sau de asigurare a calitatii In educatie), de la
decizii de ordin cultural (organizarea unei expozitii sau producerea unui film) pana la decizii de
ordin economic (introducerea unui nou produs pe piatd sau relocalizarea unei fabrici).

Alocarea de sarcini §i resurse este acum studiata de catre cercetatori in domeniul
managementului, al ingineriei industriale, al cercetarii operationale si Tn domeniul informaticii.
Data fiind importanta si complexitatea problemelor de programare, lucrarea de fatd investigheaza
daca paradigma calculului evolutiv, in esentd de tip euristic, reprezintd un bun candidat pentru a
rezolva mai bine si/sau mai repede anumite instante ale diferitelor probleme de alocare de sarcini
si resurse.

Cuvinte cheie: alocare de sarcini si resurse, algoritmi evolutivi
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Introducere

In ultimii ani, cercetarea in domeniul alocarii de sarcini si resurse a avut un impact tot
mai mare asupra problemelor practice, o serie de tehnici de alocare faicandu-si cu adevarat loc in
lumea dezvoltarii aplicatiilor. Modele bazate pe constrangeri imbind acum o naltd flexibilitate
reprezentationald cu managementul constrangerilor si cu procedurile de cautare foarte scalabile.
In mod similar, instrumentele de alocare matematicd sunt acum capabile sa abordeze probleme la
o scara fara precedent, In timp ce meta-euristicile oferd capacitati solide pentru optimizarea
alocdrilor. Avand in vedere aceste succese precum si progresele realizate, ar putea fi tentant sa
concluzionam ca principalele piedici tehnice care stau la baza problemelor de alocare de sarcini
si resurse au fost Inlaturate. Totusi, o astfel de concluzie (in cel mai bun caz) presupune o
interpretare mai degraba ingusta si specializata a alocdrii si (in cel mai rdu caz) ignord o mare
parte a procesului si a contextul mai larg al alocérii din majoritatea mediilor cu aplicatie practica
[Smith2005].

Sumarizand starea de fapt actuald, putem identifica o serie de puncte tari din perspectiva
tehnologica [Smith2005]:

e scalabilitatea — tehnicile actuale de alocare de sarcini si resurse sunt capabile sa rezolve

probleme mari (adicd zeci de mii de activitati, sute de resurse) intr-un timp rezonabil.

o flexibilitatea modelarii — tehnicile actuale sunt capabile sa genereze alocari sub
constrangeri mari si diversificate de natura temporala si de capacitate a resurselor.

e optimizarea — cercetarea iIn domeniul aplicarii structurilor de cdutare globale, locale si
meta-euristice asupra problemelor de alocare a dus la o serie de abordari generale
asupra optimizarii alocarilor. In acelasi timp, integrarea tehnicilor de cercetare bazate
pe inteligenta artificiald cu instrumentele matematice de cercetare produce abilitati de
optimizare destul de puternice.

In ciuda avantajelor prezentate de tehnicile curente, problemele abordate sunt in general
grele din punct de vedere al timpului nedeterminist polinomial si sunt rezolvate doar
aproximativ. Existd mult spatiu pentru imbundtitirea acestor tehnici, pentru acomodarea
diferitelor clase de constrangeri precum s§i pentru optimizarea in functie de diferite seturi de
criterii obiective [Smith2005].



Introducere

Scopul lucrarii de fatd este sa investigheze utilizarea tehnicilor de calcul evolutiv in
vederea rezolvarii diferitelor clase de probleme de alocare de sarcini si resurse. In acest sens,
prima parte a lucrarii (capitolele 1-3) prezintd unele aspecte teoretice, din literatura de
specialitate, legate de teoria alocarii de sarcini si resurse si a calculului evolutiv, In timp ce
partea a doua (capitolele 4-6) introduce o serie de rezultate personale obtinute in urma aplicarii
tehnicilor de calcul evolutiv unor clase de probleme de alocare.

Capitolul 1 introduce unele notiuni de baza (sarcini, resurse, functii obiectiv), concepte
utilizate 1n teoria alocarii de sarcini §i resurse precum si o schema de clasificare utilizata in
codarea problemelor de alocare. Sunt prezentate de asemenea unele aspecte legate de problemele
de alocare cum ar fi intarzierea 1In comunicare §i sarcinile multiprocesor, alocarea cu
disponibilitate limitatd a procesorului, alocarea cu resurse limitate si alocarea multicriteriala.

Capitolul 2 ilustreazd complexitatea problemelor de programare. Reductia in timp
polinomial si ierarhia complexitatii sunt de asemenea prezentate.

Capitolul 3 este dedicat tehnicilor de calcul evolutive subliniind mecanismele de lucru ale
acestora. Totodatd, sunt prezentate si o serie de aspecte legate de principalele elemente
(reprezentarea, functia fitness, selectia, incrucisarea, mutatia, parametrii) care influenteaza
performanta unui algoritm evolutiv.

Capitolul 4 prezintd un algoritm genetic pentru rezolvarea unei probleme de alocare de
sarcni §i resurse pe magini/procesoare paralele si uniforma (uniform parallel machines
scheduling problem). Masinile/procesoarele uniforme reprezinta clase speciale de resurse in care
masinile/procesoarele au diferite viteze insa viteza este constanta si nu depinde de sarcina.

Capitolul 5 prezintd o serie de rezultate obtinute In urma aplicarii unui algoritm genetic
hibrid pentru determinarea unei solutii a unei probleme de alocare de tip permutation flow shop
(permutation flow shop scheduling problem). Obiectivul unei astfel de probleme de alocare este
sa gaseasca o secventd pentru procesarea unui set de sarcini utilizdnd un set de masini/procesoare
astfel incat un anumit criteriu sa fie optimizat, luandu-se in calcul faptul ca fiecare
masind/procesor proceseaza sarcina in aceeasi ordine.

Capitolul 6 prezinta o problema de alocare a unui video proxy-cache precum si o serie de
rezultate obtinute in vederea determindrii coeficientilor unor functii de utilitate care stau la baza
mecanismului de inlocuire a cache-ului.

Principalele contributii ale lucrarii de fatd constau in:

e un nou algoritm genetic pentru o problema de alocare pe masini paralele si uniforme
[Mihaila&Mihaild2008a]. Algoritmul propus nu doar cd obtine rezultate mai bune
decat alti algoritmi dar si calculeaza rezultatul mai repede [Mihdild&Mihaila2008b].

e un nou algoritm genetic hibrid pentru o problema de alocare de tip permutation flow
shop [Mihaila et.al.2008b]. Noutatea adusa de algoritmul propus constd in utilizarea
unei combinatii Intre o procedura de initializare aleatorie si o procedura de initializare
bazata pe euristica constructivd NEH, in definirea unui nou operator de incrucisare si
in utilizarea unui operator de mutatie definit ca o combinatie intre un operator bazat
pe euristica constructiva NEH si mutatia prin translatare (shift mutation). Rezultatele
obtinute de catre algoritmul propus sunt comparabile cu rezultatele obtinute de un
algoritm de tip greedy iterativ.
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Introducere

doud noi metode de definire a utilitatii obiectelor stocate intr-un video proxy-cache si
un nou algoritm genetic utilizat pentru determinarea coeficientilor care apar in aceste
doud definitii cu scopul de a maximiza byte hit rate [Mihaila&Cobarzan2008].
Rezultatele obtinute de algoritmul propus si cu una din cele doua functie de utilitate
sunt similare sau chiar mai bune decat cele obtinute prin intermediul altei metrici
[Cobarzan&Mihaila2008].
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Partea A — Contextul

1. Alocarea de sarcini si resurse

Scopul acestui capitol este sa prezinte elementele de baza ale unei probleme de
alocare (sarcini, resurse §i functii obiectiv) precum §i o serie de aspecte legate de
aceste elemente. Este prezentatd de asemenea §i o schemad de clasificare a
problemelor de alocare de sarcini si resurse

Alocarea de sarcini si resurse se ocupd de alocarea de resurse limitate unor sarcni cu
scopul de a optimiza una sau mai multe criterii (mdsuri) de performanta [Leung2004].

1.1. Alocarea determinista de sarcini si resurse

Problemele de alocare de sarcini si resurse sunt caracterizate de trei seturi
[Blazewicz2007]:

o setul 7= {Ty, Ty, ..., Ty} a n sarcini,
e setul P={Py, Py, ..., P} a m procesoare sau masini si
o sctul R={R}, Ry, ..., Ry} as tipuri de resurse aditionale.

Alocarea, in general vorbind, inseamna atribuirea unui procesor/masina din P si (daca
este necesar) resurse din R unor sarcini din 7 pentru a Indeplini toate sarcinile sub constrangerile
impuse.

In teoria alocdrii clasice exista doud constrangeri generale:

e fiecare sarcind poate fi procesata de catre cel mult un/o procesor/masind odata (plus

posibilele cantitati de resurse aditionale specificate) si

e fiecare procesor/masina este capabil sd proceseze cel mult o sarcind odatd (aceasta

constrangere poate fi relaxata).

Procesoarele pot fi fie paralele, adicd procesoare care executd aceleasi functii, sau
dedicate, adica specializate pe executarea anumitor sarcini [Blazewicz2007]. In functie de viteza
lor exista trei tipuri de procesoarele paralele [Blazewicz2007]: identice (au viteze egale de



Alocarea de sarcini §i resurse

procesare a tuturor sarcinilor), uniforme (au viteze diferite de procesare insa viteza fiecarui
procesor este constantd si nu depinde de tipul sarcinii procesate) si nerelationate (au viteze
diferite si aceste viteze depind de tipul sarcinilor). In cazul procesoarelor dedicate exista trei
modele de procesare a seturilor de sarcini (un set de sarcini formeaza o activitate):
[Blazewicz2007]: flow shop, open shop si job shop.
In general o sarcina T; e T este caracterizata de urmatoarele date [Blazewicz2007]:
e vectorul timpilor de procesare p; = [pij, P2js---» pmj]T, unde p; este timpul necesar
procesorului P; pentru procesarea sarcinii Tj.
e momentul sosirii (sau momentul pregatirii) rj, care reprezintd momentul in care sarcina
T; este pregatita pentru procesare. Daca momentul sosirii este aceleasi pentru toate
sarcinile din T, atunci se presupune ca r; = 0 pentru orice j.

e data termen ~d;, care specificd timpul limita pand la care T; trebuie sa fie indeplinitd;
de obicei sunt definite functii de penalizare in concordanta cu acest timp limita.

e termenul limitd “d;, care este un termen limitd concret pand la care sarcina T; trebuie
indeplinita.

e prioritatea wj, care exprima gradul de urgenta a sarcinii T;.

e cererea de resurse suplimentare (daca este cazul).

O alocare se numeste intreruptibild (preemptiv) daca fiecare sarcina poate fi intrerupta in
orice moment $i repornitd ulterior fard nicio pierdere, probabil pe un alt procesor. Daca nu este
permisd intreruperea tuturor sarcinilor atunci alocarea se numeste neintreruptibila
[Blazewicz2007].

In setul T pot fi definite, printre sarcini, constrangeri de precedentd. T; < 7; semnifica
faptul cd procesarea sarcinii 7; trebuie sa fie terminata Inainte ca sarcina 7; sd poatd incepe sd fie
procesatd. Cu alte cuvinte, in setul 7 se defineste o relatie de precedenta < .

©

(D

OO
® ®

Figura 1.1 Un exemplu de precedenta a sarcinilor [Blazewicz2007]

O alocare este o atribuire de procesoare din setul P (si posibil resurse din setul R) unor
sarcini din setul 7, astfel incat urmatoarele conditii sa fie satisfacute [Blazewicz2007]:
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Alocarea de sarcini i resurse

e 1n fiecare moment fiecarui procesor 1i este atribuitd cel mult o sarcind si fiecare
sarcina este procesatd de cel mult un procesor,

e sarcina 7 este procesatd in intervalul de timp [r;, ),

e toate sarcinile sunt finalizate,

e dacd sarcinile 7, 7; se afla in relatia 7; < Tj, procesarea sarcinii 7}, nu Incepe pand
cand nu este finalizata sarcina 73,

e in cazul unei alocari neintreruptibile nicio sarcind nu se intrerupe altfel numarul
intreruperilor fiecarei sarcini este finit,

e constrangerile legate de resurse, daca exista, sunt satisfacute.

Programele pot fi reprezentate prin diagrama Gantt ca in Figura 1.2.

P1 T7
P2 T6
P3 T8 "
0 1 2 3 4 5 ] T 8
Figura 1.2 Exemplul unei diagrame Gantt [Blazewicz2007]
Pentru fiecare sarcind 7}, j = 1, 2, ..., n, procesatd pot fi calculati urmatorii parametri
[Blazewicz2007]:

e completion time C,

e flow time F; = C;- r;, reprezentdnd suma timpurilor de asteptare si de procesare;
e lateness L; = C;-d,;

e tardiness D; = max {C;-d,;, 0};

e carliness E; = max { d;- C;, 0}.

Timpul de completare a unei sarcini este momentul la care procesarea ultimei operatiuni a
sarcinii a fost finalizatd. [Conway et. al. 1967]. Flow-time al unei sarcini este timpul total
petrecut de catre sarcind in shop [Conway et. al. 1967].

Pentru evaluarea alocérilor se folosesc urmatoarele criterii (masurdtor) de performanta
sau criterii de optimalitate [Blazewicz2007]:

¢ schedule length (makespan)

e mean flow time

or mean weighted flow time

F_w:szFj/Zn:Wj )
=

14



Alocarea de sarcini §i resurse

e maximum lateness

L = max{Lj}

max

sau alte criterii Inrudite.

O alocare pentru care valoarea unui anumit criteriu de performantd y este la valaorea
minima se va numi optimal, iar valoarea corespunzatoare lui y va fi reprezentatd de y*

[Blazewicz2007].

O problema de alocare IT este definita ca un set de parametri dintre care nu toti au valori
numerice, precum $i de un criteriu de optimalitate. O instantd / a problemei Il se obtine
precizand valori specifice pentru toti parametrii problemei [Blazewicz2007].

Un algoritm de alocare este un algoritm care construieste un program pentru o
problemall data.

Teoria alocdrii de sarcini §i resurse se caracterizeaza printr-un numar nelimitat de tipuri
de probleme [Brucker2007]. Pentru a face fatd acestei varietati a problemelor de programare, s-a
introdus un sistem de notare alcatuit din trei cAmpuri & | £ |y [Brucker2007]:

e « descrie caracteristicile procesorului/masini,

e [ descrie caracteristicile sarcinii si a resurselor,

e 7 denotd un criteriu de optimalitate (mdsura a performantei).
1.2. Intarzierea in comunicare si sarcinile multiprocesor

In ultimii ani, avind in vedere dezvoltarea rapidi a sistemelor paralele si distribuite,
constrangerea care impune ca fiecare sarcina sa fie executatd de un singur procesor odata, poate
fi relaxata. In acest context, intrzierile cauzate de comunicarea intre sarcini nu pot fi ignorate.
Existd trei modele care descriu problemele de comunicare in contextul problemelor de alocare.
In acest sens, modelul sarcinilor din teoria alodrii clasice a fost imbogitit pentru a incorpora
intarzierile cauzate de comunicare. Aceste intdrzieri pot fi gestionate implicit sau explicit. In
primul caz, intervalele de comunicare sunt deja incluse in timpul alocat procesarii sarcinii. De
obicei, o sarcina necesitd mai mult de un procesor odatd. O astfel de sarcind se numeste sarcind
multiprocesor. Sarcinile multiprocesor pot specifica cerintele procesorului fie in termeni de
procesoare solicitate simultan, fie in termenii unei specificari explicite a unui set de procesore
(sau seturi de procesoare subsets) care este/sunt necesari/necesare pentru procesare. in primul
caz vom vorbi despre cerinte ale procesoarelor paralele, in timp ce in al doilea caz vom vorbi
despre cerinte ale procesoarelor dedicate [Blazewicz2007].
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1.3. Alocarea cu disponibilitate limitata a procesorului

Un sistem de procesoare/masini cu disponibilitate limitatd este un set de
procesoare/masini care nu opereaza continuu; fiecare procesor/masina fiind pregatit/pregatita
pentru procesare doar in anumite intervale temporale de disponibilitate [Blazewicz2007]. In
acest caz se doreste determinarea unei alocarii fezabile, daca exista, astfel incat toate sarcinile sa
poata fi procesate in intervalele de disponibilitate date ale procesoarelor/masinilor, optimizand
anumite criterii de performanta.

Termenul intreruptibil este utilizat conform definitiei anterior mentionate. Adesea, in
locul acestui termen se foloseste termenul de reluare (resumability). In acest scenariu in care
activitatea se reia, o sarcind poate fi Intreruptd atunci cand o masind nu mai este disponibila si
reluati in momentul in care masina redevine disponibili, fird a se aplica vreo penalizare. in
situatia in care activitatea nu se reia, Intreruperea este de obicei interzisd. Cel mai general
scenariu este cel de semi-reluare (semi-resumability) [Blazewicz2007].

1.4. Alocarea cu constrangeri de resurse

Modelul de alocare cu constrangeri de resurse este mai complicat decat cele precedente,
deoarece orice sarcind, pe langd procesoare/masini, mai poate solicita pentru procesare si
anumite resurse aditionale, limitate.

Resursele, in functie de natura lor, pot fi clasificate in tipuri si categorii [Blazewicz2007].
Clasificarea pe tipuri ia in considerare doar functiile pe care le indeplinesc resursele: resursele de
acelasi tip se presupune cd indeplinesc aceleasi functii [Blazewicz2007]. Clasificarea pe
categorii are in vedere doud aspecte. Mai ntai, se disting trei categorii de resurse din punct de
vedere al constrangerilor resurselor. Vom numi o resursa regenerabild numai daca intreaga sa
utilizare (adicd disponibilitatea temporald in fiecare moment) se afla sub constrangeri. O resursa
se numeste neregenerabild doar daca intreg consumul sau (adicd disponibilitatea integrala pana la
orice moment dat) se afla sub constrangeri (cu alte cuvinte, odatd ce aceastd resursa a fost
utilizata de catre o sarcind nu mai poate fi utilizata de catre alta sarcind). O resursd se numeste
dublu-constransa daci atat utilizarea totald si consumul total sunt constranse. In al doilea rand, se
disting doua categorii de resurse din punct de vedere al divizibilitatii resurselor: resurse discrete
(adica discret-divizibile) si resurse continue (adica continuu-divizibile). U alte cuvinte, printr-o
resursa discretd vom intelege o resursa care poate fi alocatd sarcinilor in cantitati discrete dintr-
un set finit de alocari posibile, care, in mod special, poate sa consiste intr-un singur element.
Resursele continue, pe de altd parte, pot fi alocate in cantitdti arbitrare, ne prestabilite, din
intervale date [Blazewicz2007].
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1.5. Probleme de alocare multicriteriala

Multe probleme de alocare din domeniul productiei sau al serviciilor implicd mai multe
criterii. Ca regula generala, luarea in calcul a unei serii de criterii faciliteaza oferirea unei solutii
mai realiste factorului de decizie. O problemd de alocare multicriteriala este o problema care
consta 1n calcularea unui optim Pareto pentru mai multe criterii conflictuale. Aceasta problema
poate fi divizata in trei sub-probleme [T kindt&Billaut2006]:

e modelarea problemei, a carei rezolvare duce la determinarea naturii problemei de

alocare date, precum si la determinarea definitiei criteriului care se ia 1n calcul,

e Juarea In calcul a criteriului, a carei rezolvare duce la indicarea contextului de
rezolvare si la modul in care vrem sa se ia in calcul criteriul. Analistul finalizeaza un
modul de ajutor de decizie pentru problema multicriteriald, de asemenea numit modul
pentru luarea 1n calcul a criteriului.

e alocarea, a carei rezolvare ne duce la gasirea solutiei pentru problema. Analistul
finalizeaza un algoritm pentru rezolvarea problemei de programare, numit si modul de
rezolvare a problemei de programare.

In etapa de luare in calcul a criteriului si tinand cont de informatiile pe care acesta le
stabileste, analistul alege o abordare a rezolvarii problemei de alocare si astfel se defineste o
problema de alocare. Luand in calcul diversitatea de metode de determinare a optimului Pareto,
functiile de optimizat pentru problema de alocare pot lua diferite forme. Fiecare se traduce
printr-o metodd de determinare a optimului Pareto. Criteriile nu se schimba si corespund acelor
criterii definite Tn cadrul etapei de modelare a problemei [T’ kindt&Billaut2006].

O problema de programare multicriteriala, dupd etapa de modelare, poate fi notata intr-un
mod general folosind sistemul de notare cu trei cAmpuri, unde cdmpul y contine lista de criterii:

alB|Z,,Z,,...,Z, [T’kindt&Billaut2006].
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2. Complexitatea problemelor de alocare

Scopul acestui capitol este sa arate complexitatea problemelor de alocare de
sarcini §i resurse in general si sa prezinte ierarhia problemelor descriind relatiile
dintre diferite probleme de alocare.

Teoria complexitatii reprezintd un instrument important in cercetarea domeniului de
alocare de sarcini si resurse [Leung2004].

Aceasta ofera un cadru matematic in care problemele de calcul sunt studiate astfel incat
sd poata fi clasificate drept “usoare” sau ,,grele” [Brucker2007]. Aceasta clasificare este utila
pentru a vedea daca exista un algoritm eficient, in special din punct de vedere al timpului, pentru
rezolvarea unei anumite probleme. O problemad tine de o clasda de complexitate care ne ofera
informatii despre complexitatea “celui mai bun algoritm” capabil sa o rezolve. Astfel, dacd o
anumitd problemd se dovedeste a apartine clasei problemelor “usoare”, inseamna ca putem sa
gasim un algoritm in timp polinomial pentru a o rezolva. De obicei aceasta este o veste buna, dar
din pécate acest lucru nu se intampld foarte des in cazul problemelor complexe. Prin urmare,
daca o problema apartine clasei problemelor grele nu poate fi rezolvata in timp polinomial ceea
ce, cu alte cuvinte, implica faptul ca pentru unele instante timpul CPU necesar rezolvarii devine
»exponential” [T kindt&Billaut2006].

2.1. Probleme, algoritmi si complexitate

O problema IT este descrisa daca se da [Garey&Johnson1979]:

e 0 descriere generala a tuturor parametrilor sai i

¢ un enunt despre ce proprietati trebuie sa satisfaca raspunsul sau solutia.

O instantda [ a problemei IT se obtine precizand valori specifice pentru toti parametrii
problemei [Garey&Johnson1979]. Fiecdrei instante i1 se atribuie o ,,marime”. Marimea unei
instante se referd la lungimea sirului de date necesar pentru a preciza instanta si ea depinde de
magnitudinea celui mai mare element [T’ kindt&Billaut2006]. Aceasta se mai numeste si
lungime (marime) a schemei de codare [Pinedo2008]. O schemd de codare cartografiaza
instantele problemei sub forma de siruri care le descriu [Garey&Johnson1979].



Complexitatea problemelor de alocare

Algoritmii sunt proceduri generale de rezolvare a problemelor pas cu pas. Un algoritm
rezolva o problemad IT dacd géseste o solutie pentru orice instantd [ a problemei I1 [Blazewicz
et. al. 2007].

In general, ne intereseazi si gisim cel mai ,.eficient” algoritm pentru rezolvarea unei
probleme. In sensul siu cel mai larg, notiunea de eficientd implica toate diferitele resurse
necesare pentru rezolvarea algoritmului. Totusi, de obicei, prin ,,cel mai eficient ” se intelege cel
mai rapid. De vreme ce cerintele referitoare la timp sunt adesea factorul dominant care determina
dacd un anumit algoritm este sau nu suficient de eficient in practica, acesta este singura resursa
luata in calcul in contextul analizei complexitatii unui algoritm [Garey&Johnson1979].

Timpul de functionare a unui algoritm este masurat in functie de numarul etapelor de
calcul de baza pe care le efectueazd [Leung2004]. Pentru a defini o etapad de calcul se foloseste
un model standard de calcul, masina Turing. Orice text standard referitor la complexitatea
calculului contine presupunerile facute de masina Turing [Pinedo2008].

Teoretic, functia de complexitate a timpului unui algoritm 4 car rezolva o problema I
este o functie care cartografiaza fiecare lungime intrarii (input) a unei instante / a I'1 reprezentand
un numdr maxim de etape elementare (sau unitdti de timp) ale unui computer, necesare pentru
rezolvarea unei instante a marimii respective prin algoritmul 4 [Blazewicz et. al. 2007]. Aceasta
functie nu este bine definitd pand cand nu se realizeaza [Garey&Johnson1979]:

e schema de codare de folosit la determinarea lungimii (marimii) input si

e computerul sau modelul de computer de folosit pentru determinarea timpului de

executie a etapelor de baza.

Diferiti algoritmi au o varietate mare de functii de complexitate a timpului si definirea
celor care sunt ,suficient de eficiente” si a celor care sunt ,,prea ineficiente” va depinde
intotdeauna de situatie. Totusi, informaticienii recunosc o mica diferenta care ofera informatii
aprofundate legate de aceste aspecte. Este vorba de diferenta dintre algoritmii In timp polinomial
si algoritmi in timp exponential [Garey&Johnson1979].

Asa cum sa mentionat anterior, eficienta unui algoritm se masoard in comparatie cu
limita superioara (upper bound) 7(n) la numarul etapelor de calcul efectuate de algoritm pentru a
rezolva instanta / a unei probleme IT [Brucker2007]. Cu alte cuvinte eficienta unui algoritm
pentru o anumitd problema se masoara in functie de numarul maxim (cel mai rdu caz) de etape
de calcul necesare pentru a obtine o solutie optima ca functie a marimii instantei [Pinedo2008].

In cele mai multe cazuri va fi greu sa se calculeze forma exactd a lui 7. De aceea, forma
exacta a lui 7 este Tnlocuitd cu ordinul sau asimptotic. De aceea, spunem ca 7(n) € O(g(n)) daca
existd constante ¢ > ( si un numadr intreg nenegativ ny astfel incat 7(n) < cg(n) pentru toate
numerele intregi n > ny [Brucker2007].

Un algoritm in timp polinomial este definit ca fiind un algoritm a carui functie de
complexitate a timpului este O(g(n)) pentru o functie polinomiald g, unde »n este folosit pentru a
reprezenta lungimea intrarii (input) [Garey&Johnson1979]. Orice algoritm a carui functie de
complexitate a timpului nu se poate limita in acest fel, se numeste algoritm In timp exponential
(totusi, ar trebui notat faptul ca aceastd definitie include anumite functii de complexitate a

log n

timpului non-polinomial, cum ar fi »° “, care nu sunt In mod normal considerate functii

exponentiale) [Garey&Johnson1979].
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Diferentierea intre aceste doud tipuri de algoritmi are o importantd semnificativa atunci
cand ludm in considerare solutia unor instante mari ale unor probleme.

Este in majoritate acceptat faptul ca o problema nu a fost ,,bine rezolvata” pana cand nu
se cunoaste un algoritm in timp polinomial pentru aceasta. De aceea, o problema se numeste greu
de rezolvat(intractable) dacd este atat de grea incat nici un algoritm in timp polinomial nu o
poate rezolva [Garey&Johnson1979]. Definitia termenului "intractable" oferd un cadru teoretic
cu o generalitate si o putere considerabile. Caracterul de “intractability” al unei probleme se
dovedeste a fi fundamental independentd de schema de codare respectiva si de modelul de
computer utilizat pentru determinarea complexitatii timpului [Garey&Johnson1979] daca sunt
utilizate scheme de codare si modele de computer ,,rezonabile ”.

O schema de codare ,,rezonabild” este una care satisface urmatoarele doua conditii:

e codarea unei instante / trebuie sd fie concisd iar nu ,ticsitd” cu informatii sau

simboluri inutile si

e cifrele care apar in / trebuie sa fie reprezentate in baza doi (sau zece sau opt sau in

orice alta baza fixa, alta decat 1),
in timp ce un model de computer “rezonabil” este unul in care exista o limita polinomiala asupra
cantitatii de lucru care se poate efectua intr-o singurd unitate de timp (astfel, de exemplu, un
model care are capacitatea de a efectua in mod arbitrar mai multe operatii in paralel nu ar fi
considerat ,,rezonabil” si, intr-adevar, nici un calculator existent (sau in stare de proiect) nu are
aceasta capacitate [Garey&Johnson1979].

Definitia termenului intractability a permis distingerea intre doud cauze diferite. Prima,
care este de obicei prima la care ne gandim, este ca problema este atat de dificila incat este
nevoie de o cantitate exponentiald de timp pentru a-1 gasi o solutie. A doua cauza este cd solutia
in sine se necesita a fi atat de extinsa incat nu poate fi descrisa printr-o expresie cu o lungime
limitata de o functie polinomiald a lungimii intririi [Garey&Johnson1979]. In cele ce urmeazi ne
vom indrepta atentia asupra primului tip de intractability (se vor lua in considerare doar
problemele pentru care lungimea solutiei este limitatd de o functie polinomiald a lungimii
inputului).

2.2. Reducerea polinomiala

In timp ce teoreticienii continui si caute metode mai puternice prin care si dovedeasca
ca unele probleme sunt intractable, in paralel se desfasoara eforturi de a afla mai multe despre
modurile in care diverse probleme sunt inrudite in ceea ce priveste dificultatea. Principala
tehnica utilizata pentru a demonstra ca doua probleme sunt inrudite este aceea a ,,reducerii” una
la cealalta, oferind o transformare constructiva care cartografiaza fiecare instantd din prima
problema cupland-o cu o instanta echivalentd din cea de-a doua. O astfel de transformare ofera
mijloacele pentru transformarea oricarui algoritm care rezolva a doua problema intr-un algoritm
corespondent pentru rezolvarea celei de-a doua probleme [Garey&Johnson1979].

Spunem ca problema P se reduce la problema P’ daca pentru fiecare instanta a P se poate
construi o instantd echivalenti a P’ can be constructed. In teoria complexititii se foloseste de
obicei un termen mai riguros. Problema P se reduce in timp polinomial la problema P’ dacd un
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algoritm in timp polinomial pentru P’ implica un algoritm in timp polinomial pentru P. reducerea
polinomiald a lui P la P’ este denotatda de P o P’. Daca se stie ca daca nu existda un algoritm in
timp polinomial pentru problema P, atunci nu exista un algoritm in timp polinomial nici pentru
problema P’[Pinedo2008].

Notiunea de reductie in timp polinomial sta la baza teoriei dificultitii timpului
nedeterminist polinomial. Aceasta teorie se aplicd doar la problemele de decizie [Leung2004]. O
problema de decizie este o problema pentru care raspunsul este ,,da” sau ,,nu”. Avand in vedere
cd majoritatea problemelor de programare sunt probleme de optimizare, se pare ca teoria
dificultétii timpului nedeterminist polinomial nu este foarte folositoare in teoria programarii. Dar
orice problema de optimizare (maximizare sau minimizare) poate fi convertitd intr-o problema
de decizie corespondenta, addugind un parametru ® si pur si simplu punind Intrebarea daca
exista o solutie fezabila astfel incat costul solutiei sa fie mai mic sau egal (sau mai mare sau egal
in cazul problemelor de maximizare) decat o [Leung 2004].

O problemd se numeste solutionabild din punct de vedere al timpului polinomial daca
existd un p polinomial astfel incat T(n) € O(p(n)) unde n este lungimea intrarii cu privire la o
schema de codare ,,rezonabild”, adica daca existd un k astfel incat T(n) € O(nk). Daca pentru o
problemd T(n) este polinomial cu privire la o codare unara atunci problema se numeste pseudo-
polinomiala [Brucker2007].

Clasa in care se incadreaza toate problemele de decizie solutionabile din punct de vedere
polinomial este denumitd P [Brucker 2007].

Timpul nedeterminist polinomial se referd la clasa problemelor de decizie care au
certificate ,,succinte” care pot fi verificate in timp polinomial. Certificatele “succincte” sunt
acelea ale caror marime este limitatd de o functie polinomiald a marimii intrarii [Leung2004].

Despre o problema de decizie Q spunem ca este completa din punct de vedere al timpului
nedeterminist polinomial [Leung2004] daca:

e (Q face parte din clasa timpului nedeterminist polinomial si

e Toate problemele din clasa timpului nedeterminist polinomial se pot reduce la Q.

Spunem despre o problema ca este dificila din punct de vedere al timpului nedeterminist
polinomial daca satisface doar a doua conditie din definitia de mai sus [Leung2004]. Nu toate
problemele din clasa celor dificile din punct de vedere al timpului nedeterminist polinomial sunt
la fel de dificile. Unele sunt mai dificile decat altele. De exemplu, se poate ca o problema sa
poata fi solutionatd in timp polinomial ca o functie a marimii problemei in codare unara, dar sa
nu poata fi solutionatd in timp polinomial ca functie a marimii problemei in codare binara.
Pentru alte probleme se poate sa nu existe algoritmi in timp polinomial nici In codare unara nici
binara. In prima clasa problemele sunt mai dificile decat in cea de-a doua. De obicei problemele
din prima clasa sunt numite dificile din punct de vedere al timpului nedeterminist polinomial in
sensul clasic (ordinary sense) sau pur si simplu dificile din punct de vedere al timpului
nedeterminist polinomial. Algoritmii utilizati pentru aceastd clasd de probleme se numesc
pseudo-polinomiali. A doua clasd de probleme este denumita de obicei ca fiind foarte dificila din
punct de vedere al timpului nedeterminist polinomial [Pinedo2008].

Pentru a demonstra cad o problemd este completd din punct de vedere al timpului
nedeterminist polinomial, trebuie sa dovedim ca toate problemele din clasa timpului
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nedeterminist polinomial se pot reduce la acea problemd. Deoarece in clasa timpului
nedeterminist polinomial existd un numar infinit de probleme nu este clar cum ar putea cineva
demonstra cd o problemda este completd din punct de vedere al timpului nedeterminist
polinomial. Din fericire, Cook [Cook1971] a adus o dovada ca o problema de satisfiabilitate este
completa din punct de vedere al timpului nedeterminist polinomial, realizand o reductie generica
de la masinile Turing la satisfiabilitate [Leung2004]. Pornind de la problema de satisfiabilitate,
se poate dovedi ca si alte probleme sunt complete din punct de vedere al timpului nedeterminist
polinomial reducandu-le la problemele tinta. Deoarece reductibilitatea este tranzitiva, acest lucru
este echivalent cu a dovedi ca toate problemele din clasa timpului nedeterminist polinomial sunt
reductibile la probleme tintd. Pornind de la satisfiabilitate, Karp [Karp1972] a demonstrat ca un
mare numar de probleme de combinatoricd sunt complete din punct de vedere al timpului
nedeterminist polinomial [Leung2004].

Problema de satisfiabilitate este definita in felul urmator: dat fiind un set de variabile si o
serie de conditii definite 1n functie de variabile, exista o atribuire a valorilor la variabile pentru
care fiecare din conditii sa fie adevarata?[Pinedo2008]. Problema in care fiecare conditie contine
exact 3 literali se numeste problema 3-satisfiabilitate (3-SAT) [Brucker2007].

Diagrama din Figura 2.1 aratd cateva transformari polinomiale de baza intre cateva
probleme. Un arc de la P la Q in Figura 2.1 indica faptul cd P oc Q. Deoarece toate problemele
din Figura 2.1 tin de clasa celor complete din punct de vedere al timpului nedeterminist
polinomial toate aceste probleme sunt complete din punct de vedere al timpului nedeterminist
polinomial [Brucker2007].

SAT
3-SAT
-~ '/nx'"‘m
- T
— T~
3DM VC
PART HC CLIQUE

Figura 2.1 Transformari polinomiale de baza [Brucker2007].

Problemele de partitionare (PART), circuit Hamiltonian (HC) si clica (CLIQUE) sunt
deosebit de importante in teoria alocdrii de sarcini si resurse deoarece problemele a céror
complexitate este stabilitd printr-o reductie dintr-o problemd de partitie de obicei permit
algoritmi in timp psudo-polinomial si de aceea sunt dificile din punct de vedere al timpului
nedeterminist polinomial in sensul clasic (ordinary sense). Problemele dificile din punct de
vedere al timpului nedeterminist polinomial la care complexitatea este stabilita prin reducerea de
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la satisfiabilitate, 3-partitie, circuit hamiltonian sau clicd sunt foarte dificile din punct de vedere
al timpului nedeterminist polinomial [Pinedo2008].

2.3. Ierarhia complexitatii

Exista in literatura de specialitate o serie de rezultate traditionale pentru calcularea
complexitdtii problemelor de alocare. Aceste rezultate demonstreazd legitura dintre diferite
probleme de alocare deterministe cu un singur criteriu. Daca o problema de alocare de sarcini si
resurse se reduce la o altd problema de alocare, algoritmul pentru una din probleme poate fi
aplicat si la cealalta [T kindt&Billaut2006].
S-au facut eforturi deosebite pentru a stabili o ierarhie a problemelor care sa descrie
relatiile dintre sute de probleme de alocare. Din comparatia dintre complexitatile diferitelor
probleme de alocare ne intereseaza sa aflim cum o schimbare la un singur element din
clasificarea unei probleme ii afecteazi complexitatea. In Figurile 2.2 - 2.4 sunt exemplificate o
serie de grafice care ajutd la determinarea ierarhiei complexititii problemelor de alocare
deterministe [Pinedo2008]. Aceste grafice ilustreaza reductiile polinomiale intre problemele de
alocare. Astfel de grafice exista pentru tipuri de probleme (figura 2.2), tipuri de constrangeri
(figura 2.3) si criterii (figura 2.4) [T kindt&Billaut2006]:
e in figura 2.2, prezenta unui arc de la A catre B Inseamna cad existda o reductie
polinomiala de la o problema A|f|y la o problema corespunzatoare B|f]y .

e in figura 2.3, prezenta unui arc de la A catre B Inseamnd cd existd o reductie
polinomiala de la o problemad a|A4|y la o problema corespunzatoare a.|B|y .

e in figura 2.4 prezenta unui arc de la A catre B inseamnd ca existd o reductie

polinomiala de la o problema a|f|4 la o problema corespunzatoare o.|f|B problem.

R
Q Rk
P Qk
Pk
1

Figura 2.2 Grafic al reductiei pentru caracteristicile procesorului [Blazewicz et.al. 2007]
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Fagure 2.3 Grafic al reductiei pentru caracteristicile sarcinilor si a resurselor [Blazewicz et.al.
2007]
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Fagure 2.4 Grafic al reductiei pentru criteriile de optimalitate [Blazewicz et.al. 2007]

Graficele de reductie prezentate sunt utilizabile doar atunci cind stim deja care este
complexitatea problemelor de alocare respective. S-au depus eforturi considerabile pentru
stabilirea rezultatelor de complexitate (polinomial solutionabile, pseudo-polinomial solutionabile

si dificile din punct de vedere al timpului nedeterminist polinomial) al unei serii de probleme de
alocare [Brucker2007].
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3. Calculul evolutiv

Scopul acestui capitol este sa ofere o privire de ansamblu asupra elementelor de
baza ale unui algoritm evolutiv (reprezentare, functia fitness, mutatie §i parametri)
precum §i sa ofere o serie de reprezentari ale unor programari fezabile.

Problemele de alocare de sarcini si resurse sunt probleme de optimizare. Cand ne ocupam
de o problema de programare trebuie intotdeauna sd 1i aflim complexitatea, deoarece aceasta
determind natura algoritmului care trebuie implementat. Dacd problema respectivd apartine
clasei P, stim ci existd un algoritm in timp polinomial exact pentru a o rezolva. In acest caz este
convenabil si folosim sau sa perfectionam un astfel de algoritm. In schimb, daci o problemi este
dificila din punct de vedere al timpului nedeterminist polinomial existd doud alternative. Prima
este s se propund un algoritm aproximat, atica unul euristic, care calculeaza in timp polinomial
o solutie care este cat de apropiatd posibil de solutia optimd. A doua este sa se propuna un
algoritm care calculeaza solutia optima pentru problema dar a carui complexitate maximala este
exponentiala. In acest caz, provocarea consti in a crea un algoritm care si poatd rezolva
probleme de cele mai mari dimensiuni posibile [T’kindt&Billaut2006]. In aceasti lucrare
abordam prima alternativa utilizand tehnici ale calculului evolutiv pentru a propune un algoritm
aproximat pentru problemele de programare.

3.1. Algoritmi evolutivi

Calculul evolutiv (CE) se refera la sisteme de rezolvare a problemelor bazate pe calcul,
sisteme ce utilizeazd modele de calculare a proceselor evolutive, cum ar fi selectia naturald,
supravietuirea celui mai adaptat si reproducerea, ca si componente fundamentale ale unui astfel
de sistem de calcul [Engelbrecht2002]. Evolutia pe calea selectiei naturale a unei populatii de
indivizi selectati arbitrar poate fi consideratd ca o cdutare in spatiu a unor posibile valori
cromozomiale. In acest sens un algoritm evolutiv (AE) reprezinti o ciutare stocasticd a unei
solutii optime pentru o problema data [Engelbrecht2002].

Figura 3.1 reprezintd o schita a unui algoritm evolutiv simplu [Ahn2006].



Calculul evolutiv

Pasul 1. Initializare
Genereaza populatia initiald P in mod arbitrar sau pe baza unor cunostinte avute
in prealabil
Pasul 2. Evaluarea adaptarii (fitness)
Evalueaza calitatea (adaptarea) fiecarui individ din P
Pasul 3. Selectia
Selecteaza un set de candidati promitatori S din P
Pasul 4. Reproducerea
Step 4.1. Incrucisarea (optional)
Aplica incrucisarea in bazinul (pool) de imperechere S pentru a genera un
set de fi1 O
Step 4.2. Mutatia (probabilistic)
Aplica mutatia asupra setului de fii O pentru a obtine setul modificat O’
Pasul 5. Inlocuirea
Inlocuieste populatia actuala P
Pasul 6. Terminarea
Daca criteriile de terminare nu sunt indeplinite, mergi la pasul 2.

Figura 3.1 Pseudocod pentru algoritmi evolutivi

Acest algoritm evolutiv simplu este mai complex decat pare la prima vedere. Exista cinci
decizii importante care actioneaza ca factori asupra designul algoritmului [Ashlock2006]: Ce
structura a datelor veti folosi? Ce functie fitness veti folosi? Ce operatii de reproducere
(incrucisare, mutatie) veti folosi? Cum veti selecta parintii din populatie si cum veti introduce
copiii in populatie? Ce conditie de terminare va pune capat algoritmului?

Existd mai multe paradigme CE [Engelbrecht2002]: Algoritmi Genetici (AG),
Programare Evolutiva (PE), Strategii de Evolutie (SE), Programare Geneticd (PG), Evolutie
Difirentiatd (ED), Evolutie Culturald (EC), Co-evolutie (CoE). In cele ce urmeaza ne vom referi
doar la algoritmi genetici (AG), Programare Evolutiva (PE) si Strategii de Evolutie (SE).

Reprezentare

Deoarece structura solutiei variaza de la problema la problema, o solutie a unei probleme
anume poate fi reprezentata in mai multe moduri. De obicei, 0 metoda de cdutare este cea mai
eficientd in cazul abordarii unei anumite reprezentari si este mai putin eficientd in abordarea altor
reprezentari. Astfel, alegerea unei scheme de reprezentare eficiente depinde nu doar de problema
de baza ci si de metoda de cautare aleasd. Eficienta si complexitatea unui algoritm de cdutare
depinde in mare masurd de modul in care solutiile au fost reprezentate si de cat de potrivita este
reprezentarea in contextul operatorilor de ciutare de bazi. In unele cazuri, o problemi dificila
poate fi simplificatd prin alegerea unei reprezentdri potrivite care functioneazad eficient cu un
anumit algoritm [DeJong1997].

Populatia initiala
Algoritmii evolutivi sunt algoritmi stohastici de cautare pe baza populatiei. Fiecare AE
mentine asadar o populatie de solutii — candidat. Primul pas in aplicarea EA pentru rezolvarea
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unei probleme de optimizare este generarea populatiei initiale. Modalitatea standard de a genera
o populatie initiala este sd se atribuie o valoare arbitrard din domeniul permis fiecarei gene din
fiecare cromozom. Scopul selectiei arbitrare este sd ne asiguram cad populatia initiald este o
reprezentare uniformd a intregului spatiu de cdutare. Daca unele regiuni din spatiu nu sunt
acoperite de catre populatia initiald, existd sanse ca acele parti sa fie neglijate de cétre procesul
de cautare. Marimea populatiei initiale are consecinte in termeni de complexitate a calculului si
de abilitati de explorare [Engelbrecht2002].

Functia Fitness

In modelul evolutionist al lui Darwin, indivizii cu cele mai bune caracteristici au cele mai
mari sanse s supravietuiasca si sa se reproducd. Pentru a determina abilitatea unui individ dintr-
un AE de a supravietui, este folositd o functie matematica, numitd functia fitness, pentru a
cuantifica cat de bund este solutia reprezentatd de un cromozom. Functia fitness are un rol
important intr-un algoritm evolutiv deoarece operatorii evolutivi de obicei se folosesc de functia
fitness a cromozomilor [Engelbrecht2002].

Selectia

Selectia reprezintd unul dintre principalii operatori utilizati in algoritmii evolutivi.
Obiectivul principal al operatorului de selectie este sd evidentieze solutiile mai bune dintr-o
populatie. Acest operator nu creeaza noi solutii, ci selecteazd solutiile relativ bune dintr-o
populatie stergand restul solutiilor care nu sunt asa de bune [DeJong1997]. Identificarea unei
solutii bune sau rele in cadrul unei populatii se realizeaza de obicei tindnd cont de functia fitness.
Ideea de baza este ca o solutie care are un fitness mai bun (care este mai bine adaptata) trebuie sa
aiba o probabilitate mai mare de selectie. Totusi, operatorii de selectie difera in modul in care
atribuie copiile solutiilor mai bune. Unii operatori sorteazd populatia in functie de fitness si aleg
in mod determinist cele mai bune cateva solutii, In timp ce alti operatori atribuie o probabilitate
de selectie fiecdrei solutii in functie de fitness si fac o copie folosindu-se de acea distributie de
probabilitate [DeJong1997].

Existd diverse tipuri de operatori de selectie cum ar fi selectia proportionald, selectia
turnir, selectia n functie de rang etc. Operatorii de selectie sunt caracterizati de presiunea lor de
selectie numita si timpul de preluare (takeover time), care se raporteaza la timpul necesar pentru
a produce o populatie uniforma. Acesta este definit ca fiind viteza cu care cea mai buna solutie
ocupd Intreaga populatie prin aplicarea repetatd doar a operatorului de selectie. Un operator cu
presiune de selectie mare face sa scada diversitatea in cadrul populatiei mai repede decat
operatorii cu o presiune de selectie scazuta, lucru care poate duce la convergenta prematurd a
solutiilor suboptime. O presiune de selectie mare limiteaza abilitatile de explorare ale populatiei
[Engelbrecht2002].

Reproducerea (incrucisarea si mutatia)

Reproducerea este procesul de producere de noi candidati din périnti selectati, aplicand
operatori de incrucisare si/sau mutatie.

Incrucisarea este procesul de creare a unuia sau a mai multor indivizi prin combinarea
materialului genetic selectat in mod arbitrar de la doi sau mai multi parinti. Daca selectia se
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axeazd pe indivizii cei mai adaptati, presiunea selectiei poate cauza convergenta prematura
datorata diversitatii reduse a noilor populatii [Engelbrecht2002].

Mutatia este procesul prin care se schimba in mod arbitrar valorile genelor intr-un
cromozom. Principalul scop al mutatiei este sa introducd material genetic nou in populatie,
crescand astfel diversitatea genetica [Engelbrecht2002].

Criteriul de oprire

Operatorii evolutivi sunt aplicati Tn mod iterativ Intr-un AE pand cand conditia de oprire
este satisfacutd. Cea mai simplad conditie de oprire este sa se limiteze numarul de generatii pe
care AE are voie sa 1l producd , sau se stabileste o limitd a numarului de evaluari ale functiei
fitness. Aceastd limitd nu trebuie sd fie prea mica, altfel AE nu va avea suficient timp sa
exploreze spatiul de cautare [Engelbrecht2002]. Pe langa o limitd a timpului de executie, se
foloseste de obicei si un criteriu de convergentd pentru a detecta daca populatia a convers.
Convergenta este vag definitd ca fiind momentul in care populatia stagneaza. Cu alte cuvinte,
atunci cand nu mai are loc nicio schimbare genotipicd sau fenotipicd in cadrul populatiei
[Engelbrecht2002]:

3.2. Clasificarea tehnicilor de control al parametrilor

Problema stabilirii valorilor diferitilor parametri ai unui algoritm evolutiv (AE) este
cruciald pentru obtinerea unei bune performante. In clasificarea tehnicilor de control al
parametrilor unui algoritm evolutiv pot fi luate in considerare mai multe aspecte
[Siarry&Michalewicz2008]:

e Ce se schimba (ex. reprezentarea, functia de evaluare, operatorii, procesul de selectie,

rata mutatiei, marimea populatiei si asa mai departe)?

e Cum se realizeaza schimbarea (adicd Tn mod euristic determinist, euristic bazat pe

feedback sau auto-adaptativ)?

e Dovada pe baza careia se realizeazd schimbarea (ex. monitorizarea performantei

operatorilor, diversitatea populatiei si agsa mai departe)?

Pentru a clasifica tehnicile de control al parametrilor, din perspectiva a ce componente
sau parametri se schimba [Siarry&Michalewicz2008], este necesar sd se convind asupra unei
liste cu toate componentele principale ale algoritmului evolutiv lucru care este dificil in sine:
reprezentarea indivizilor, evaluarea functiilor, variatia operatorilor si a probabilitatilor lor,
selectia operatorilor (selectia parintilor sau selectia reproducerii), operatorul de inlocuire
(selectare in functie de supravietuire sau de mediu), populatia (mérime, tipologie etc.).

Metodele de schimbare a valorii unui parametru (adica aspectul Cum) se pot clasifica |n
[Siarry&Michalewicz2008]: tuning al parametrului si control al parametrului. Prin tuning
intelegem abordarea practicatd In mod obisnuit prin care se evalueaza valorile bune pentru un
parametru inainte de aplicarea algoritmului si apoi se aplicd algoritmul folosind acele valori,
care rdman fixe In timpul aplicérii. Controlul parametrilor formeaza o alternativa, care permite sa
se inceapd cu o aplicare cu valorile initiale ale parametrului, care se schimba in timpul aplicarii.
Controlul parametrilor poate fi mai departe incadrat in una din urmatoarele trei categorii
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[Siarry&Michalewicz2008]: determinist, adaptativ si auto-adaptativ. Aceastd terminologie duce
la taxonomia ilustrata in Figura 3.1.

Parameter setting

before the ran during the run

Parameter tuning Parameter control
Deterministic Adaptive Self-adaptive

Figura 3.1 Taxonomie globala a stabilirii parametrilor in AE [Siarry&Michalewicz2008]

3.3. Calculul evolutiv vs. optimizarea clasica

Algoritmii de optimizare clasicd s-au dovedit a fi de mare succes (s1 mai eficienti decat
AE) 1n probleme liniare, quadratice, puternic convexe, unimodale si alte probleme specializate,
insa algoritmii evolutivi s-au dovedit a fi mai eficienti pentru problemele discontinue,
nediferentiabile, multimodale si noisy. CE si optimizarea clasica (OC) se diferentiaza mai ales 1n
procesul de cautare si in ceea ce priveste informatia despre spatiul de cautare folosit pentru a
ghida procesul de cdutare [Engelbrecht2002]:

e Procesul de cautare: OC utilizeaza reguli deterministe pentru a se deplasa de la un
punct din spatiul de cautare la urmatorul punct. CE, pe de altd parte, utilizeaza reguli
de tranzitie probabilistice. De asemenea, CE aplica o cautare paralela a spatiului de
cautare, n timp ce OC utilizeazd cautarea secventiald. O cautare a AE porneste de la
un set de puncte initiale diverse, ceea ce permite cdutare paraleld intr-o zond mare a
spatiului de cautare. OC porneste dintr-un punct ajustand succesiv acest punct pentru a
se deplasa catre punctul optim.

e Informatii despre suprafata de cautare: OC utilizeazd informatii despre derivate, de
obicei de primul sau al doilea ordin, din spatiul de cautare pentru a-si ghida calea catre
punctul optim. CE, pe de alta parte, nu foloseste informatia despre derivate. Valorile
fitness ale indivizilor sunt utilizate pentru a ghida cautarea.

Conform teoremei no-free-lunch (NFL) [Wolpert&Macready 1996] nu poate exista nici
un algoritm care s rezolve toate problemele (de optimizare) si care sa fie in general (in medie)
superior oricarui competitor, asadar intrebarea dacd AE sunt inferiori sau superiori altor abordari
este lipsita de sens. Singurul lucru care se poate afirma este cd AE se comporta mai bine decat
alte metode 1n ceea ce priveste rezolvarea anumitor clase de probleme — cu consecinta cd se
comportd mai rau in cazul altor clase de probleme [DelJongl997, Baeck. et. al 2000].
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Partea B — Contributii

4. Problema de alocare pe masini paralele si uniforme

Scopul acestui capitol este sa prezinte un nou algoritm genetic pentru o prblema
de alocare pe masini paralele §i uniforma. Algoritmul propus nu doar ca obtine
rezultate mai bune dar §i calculeaza rezultatul mai rapid..

Magsinile paralele si uniforme reprezintd o clasd speciald de resurse [Blazewicz et. al.
2007] in care masinile au viteze diferite insd viteza este constantd si nu depinde de sarcina.
Deoarece problema s-a dovedit a fi dificild din punct de vedere al timpului nedeterminist
polinomial [Garey&Johnson1979] am propus un nou algoritm genetic (GASP) pentru o gési o
solutie la aceastd problema [Mihdila&Mihaila2008a]. Se raporteaza o serie de rezultate iar
performanta abordérii prezentate este comparatd cu alte tehnici de optimizare. Rezultatele
empirice indica faptul cda GASP este mai eficient [Mihdila&Mihaila2008b].

4.1. Introducere

Se stie ca alocarea de sarcini si resurse este dificila din punct de vedere al timpului
nedeterminist polinomial. De aceea utilizarea euristicii este abordarea de-facto pentru a face fata
acestei dificultati in practicd. Pe langd abordarile euristice precum cautarea locald
[Ritchie&Levine2003], calirea simulatd [Abraham et. al. 2000] [Yarkhan&Dongarra2002],
cautarea tabu [Abraham et. al. 2000] si algoritmii genetici [Abraham et. al
2000][Zomaya&The2001] au fost utilizati in problemele de alocare. Ritchie si Levine
[Ritchie&Levine2004] au combinat un algoritm de optimizare al unei colonii de furnici cu un
algoritm de cautare tabu pentru o problema de alocare in timp ce Ye et al. [Guangchang et. al.
2006] au formulat o abordare de optimizare multi-obiectiv pentru a optimiza simultan timpul de
terminare §i costul total al executiei. Alte abordari ale acestei probleme includ optimizare
folosind particule swarm [Abraham et. al. 2006], alocare bazatd pe teoria fuzzy [Kumar et. al.
2004] si abordari economice [Buyya et. al. 2000].



Problema de alocare pe masini paralele si uniforme

4.2. O problema de alocare pe masini paralele si uniforme

Teoretic, problema de alocare poate fi descrisa in felul urmator: » sarcini independente 7
={T, T, ..., T,} trebuie sa fie alocate unor m masini paralele si uniforma M = {M;, M,, ..., M,;}
avand in vedere obiectivul de a minimiza timpul de terminare utilizand resursele in mod eficient.
Viteza fiecarei masini este exprimatd in numarul de cicluri pe unitate de timp iar lungimea
fiecarei sarcini este exprimatd in n umdrul de cicluri. Fiecare sarcind 7; are niste cerinte de
procesare de P; cicluri iar masinile Mj au viteza de S cicluri/secunda. Fiecare sarcind 7; trebuie
sa fie procesatd de masina My, pana la completare [Grosan et. al. 2007].

Obiectivul problemei noastre de programare este sd minimizeze timpul de terminare al
alocarii (makespan).

4.3. Algoritmul genetic propus

Algoritmul incepe cu o populatie de cromozomi generati in mod arbitrar (potentiale
solutii). Pentru a genera o noud populatie aplicim urmaétorii operatori genetici [Baeck et. al.
2000]: selectie turnir bina, pentru selectarea parintilor si Incrucisare intr-un punct de tdietura si
mutatie a genelor pentru generarea noilor cromozomi fii care vor constitui noua populatie.
Procesul de evolutie este similar cu schema evolutiva a unui algoritm genetic standard. Am
utilizat in plus o selectie elitista.

Solutia problemei de alocare este reprezentatd sub forma unui sir de lungime egald cu
numadrul de sarcini. Valoarea care corespunde fiecdrei pozitii 7 din sir reprezintd masina careia
sarcina i a fost alocatd. Daca ludm cazul a 13 sarcini si 3 magini atunci un cromozom al atribuirii
de sarcini poate fi reprezentat dupa cum urmeaza:

Diagrama Gantt care corespunde acestei codificari este:

R1 | J3] J6 J9 J11 J12
R2 J1 J7 J10 J13
R3 J2 J4 J5 J8
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4.4. Rezultate experimentale

Pentru a testa algoritmul propus (GASP) s-au efectuat o serie de experimente folosind
patru instante de testare i s-aucomparat rezultatele obtinute cu alte tehnici de optimizare:
Genetic Algorithm (GA), Simulated Annealing (SA), Particle Swarm Optimization (PSO), Ant
Colony Optimization (ACO) and Multi-Objective Evolutionary Algorithm (MOEA).

Fiecare experiment a fost repetat de 10 ori si fiecare testare a fost realizata avand
urmatorii parametrii stabiliti: dimensiunea populatiei 20; numarul de iterdri 50 * m * n;
probabilitatea de incrucisare 0.45 (pentru instanta 1) si 0.18 (pentru instantele 2, 3, 4 si 5);
probabilitatea de mutatiei 0.35 (pentru instanta 1) si 0.02 (pentru instantele 2, 3, 4 and 5).

Makespan-ul mediu si deviatiile standard raportate pentru 10 incercari sunt ilustrate in
Tabelul 4.1.

Tabelul 4.1. Makespan-ul mediu si deviatia standard

Instanta Rezultatul optim  Makespan-ul mediu ~ Deviatia standard
1 46 46 0
2 85.5279 85.5431 0.009
3 41.5788 41.7395 0.0856
4 35.1303 35.3785 0.0477
5 59.1658 59.3041 0.0461

Figura 4.1 ilustreaza, pentru instantele 1, 2, 3, 4 si 5, rezultatele (makespan) optime, cele
mai bune si cele medii obtinute de GASP.

90
80 -
70 -
60
50 - B Optimum
40 1 O Best
30 -
20 -
10 -
0 h

@ Average

Instance 1 Instance 2 Instance 3 Instance 4 Instance 5

Figura 4.1. Rezultatele cele mai bune si cele medii obtinute de GASP pentru instantele 1, 2, 3, 4
sis.

Am comparat rezultatele obtinute de algoritmul propus pentru problema de alocare
(GASP) cu alte tehnici utilizate pentru optimizarea alocérilor de sarcini si resurse: Genetic
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Algorithm (GA), Simulated Annealing (SA), Particle Swarm Optimization (PSO) and Ant
Colony Optimization (ACO).

Valorile makespan medii [Abraham et. al. 2008] si1 deviatiile standard raportate pentru
cele 10 incercari sunt ilustrate in Tabelul 4.2, unde am reprezinta makespan mediu iar sd
reprezintd deviatia standard (pentru instanta 2 a PSO consideram ca este vorba de o eroare de
scriere). Rezultatele obtinute de algoritmii luati in considerare pentru comparatie au fost preluate
din [Abraham et. al. 2006][ Abraham et. al. 2008]. Dupa cum putem observa din Tabelul 4.2
algoritmul GASP a oferit cele mai bune rezultate la toate instantele alese. Am realizat un alt
experiment pentru a vedea dacd performanta ramane valabila si in cazul reducerii numarului de
iteratii. Am testat algoritmul pentru 25*m*n, GASP (2), si pentru m*n, GASP (3), iteratii.
Celelalte setari ale parametrilor au rdmas neschimbate.

Tabelul 4.2. Comparatie a performantei.

Instanta 1 2 3 4 5
Optimum 46 85.5279 41.5788 35.1303 59.1658
GA Am 47.1167 85.7431 42.927 38.0428
Sd +0.7700 +0.6217 +0.415 +0.6613
SA Am 46.6 90.7338 55.4594 41.7889
Sd +0.4856 +6.3833 +2.0605 +8.0773
PSO Am 46.2667 84.0544 41.9489 37.6668
Sd +0.2854 +0.5030 +0.6944 +0.6068
Am 46.2667 88.1575
ACO
Sd +0.2854 +0.6423
GASP Am 46 85.5431 41.7395 35.3785 59.3041
(1) Sd +0 +0.0090 +0.0856 +0.0477 +0.0461
GASP Am 46.05 85.5595 41.8042 35.6098 59.3625
(2) Sd +0.15 +0.0092 +0.0775 +0.1398 +0.0716
GASP Am 46.5667 85.681 42.3229 36.455 59.7058
3) Sd +0.3512 +0.0803 +0.3036 +0.6077 +0.1683

Dupad cum se poate observa in Tabelul 4.2, performanta algoritmului GASP raméne
valabild chiar daca injumatatim numarul de iteratii. Aceasta inseamnd ca algoritmul GASP a
obtinut rezultate foarte bune mult mai repede decat ceilalti algoritmi luati in considerare. in
cazul unui numar de m*n iteratii, algoritmul GASP a dat rezultate foarte bune in comparatie cu
alte tehnici, luand in considerare faptul ca alte tehnici au folosit un numar de 50*m*n iteratii.

De asemenea am comparat algoritmul nostru (GASP) cu Multi-Objective Evolutionary
Algorithm (MOEA) [Abraham et. al. 2008]. Rezultatul mediu (makespan) pentru zece incercari
este prezentat Tn Tabelul 4.3. Rezultatul pentru MOEA a fost preluat din [Abraham et. al. 2008].
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Tabelul 4.3. Comparatie a performantei cu MOEA

Instanta 1 2 3 4 5
Optimum 46 85.53 41.58 35.13 59.17
MOEA am 46 36.68
am 46 85.55 41.74 35.38 59.37
GASP (1)
sd 0 0.0084 0.055 0.067 0.0659
am 46.15 85.57 41.8 35.67 59.51
GASP (2)
sd 0.2291 0.0108 0.074 0.2011 0.1328
am 46.48 85.65 42.27 35.94 59.84
GASP (3)
sd 0.3609 0.0484 0.29 0.3032 0.2112
38 -
37
36 —
35 - —
34 - -
33 - —
32 _ T T T T
Optimum ~ MOEA  GASP (1) GASP(2) GASP(3)

Figura 4.2 Makespan-ul mediu al MOEA si GASP pentru instanta 4.

Dupa cum se poate observa din Tabelul 4.3 GASP a dat rezultate bune chiar si atunci
cand marimea populatiei si numarul de iteratii s-au njumatatit. GASP (3) a dat de asemenea
rezultate bune tindnd cont de valoarea marimii populatiei si cea a numarului de iteratii.
Mentiondm cd atdt GASP (2) cat si GASP (3) au gasit valoarea optima pentru instanta 1. Figura
4.2 ilustreaza makespan mediu, pentru instanta 4, a MOEA si a GASP (cu 3 setari de parametri)
la 10 testari.

4.5. Concluzii si directii viitoare de cercetare

Din datele raportate mai sus putem concluziona cd GASP a dat rezultate excelente in
comparatia cu alte tehnici. Chiar daca abordarea GASP a obtinut rezultate mai bune pentru
problemele de testare luate in calcul, in comparatie cu rezultatele obtinute de alte tehnici de
optimizare, se va putea ajunge la mai multe concluzii doar dupa o validare ampla utilizand
probleme mai mari.

Planul nostru viitor de cercetare este sd extindem abordarea problemelor de alocare
implicand masini/procesoare paralele nerelationate si mani/procesoare dedicate si sd testam
algoritmii propusi cu date reale.
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5. Problema de alocare de tip permutation flow shop

Scopul acestui capitol este prezinte un nou algoritm genetic hibrid pentru o
problema de alocare de tip permutation flow shop. Noutatea algoritmului propus
constd in utilizarea unei combinatii intre o procedura de initializare arbitrara si o
procedura de initializare bazata pe euristica constructiva NEH, in definirea unui
nou operator de incrucisare §i in utilizarea unui operator de mutatie definit ca o
combinatie intre un operator bazat pe euristica constructiva NEH §i mutatia prin
translatare. Rezultatele obtinute de catre algoritmul propus sunt comparabile cu
rezultatele obtinute de un algoritm greedy iterativ.

Obiectivul unei probleme de alocare de tip permutation flow shop este sd gaseasca o
secventd de procesare a sarcinilor care sd minimizeze un criteriu dat stiind ca toate sarcinile au
aceeasi ordine de procesare de catre masini. Deoarece problema este dificila din punct de vedere
al timpului nedeterminist polinomial s-au propus multe metode euristice $i meta-euristice.
Algoritmul propus [Mihaild et.al.2008b] utilizeaza euristica constructivi NEH pentru a genera un
procent predefinit de cromozomi ai populatiei initiale cu scopul de a creste si de a grabi sansele
de gasire a unei solutii bune. Euristica constructivd NEH este de asemenea utilizata de catre
operatorul de mutatie pentru a imbunatati cromozomii obtinuti. Rezultatele obtinute de catre
algoritmul genetic propus sunt comparate cu cele mai bune rezultate raportate de un algoritm
greedy iterativ.

5.1. Introducere

Problema de alocare de tip permutation flow shop a fost studiatd pentru prima oara de
Johnson in 1954 [Johnson1954] iar de atunci s-au propus multe metode euristice si meta-
euristice [Ruiz&Stiitzle2007]. Metodele euristice variaza de la euristica constructiva cum ar fi
Rapid Access [Dannenbring1977] sau NEH [Nawaz et. al. 1983] pana la euristica imbunatatita
precum RACS si RAES [Dannenbringl977] sau cea propusd de Suliman [Suliman2000].
Metodele meta-euristice pot fi de asemenea privite ca metode de euristicd Tmbunatatitd. Aceste
metode variazd de la acela care imbundtitesc un program dat, cum ar fi cdutarea tabu
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[Grabowski&Wodecki2004], [Nowicki&Smutnickil996], [Taillard1990] calirea simulata
[Osman&Potts1989] sau greedy iterativ [Ruiz&Stiitzle2007], pana la cele care lucreaza cu o
colectie de alocdri precum algoritmii genetici [Chen et. al. 1995] [Murata et. al. 1996],
[Reeves&Yamadal998], [Ruiz et. al. 2004] sau coloniile de furnici [Rajendran&Ziegler2004].

5.2. O problema de alocare de tip permutation flow shop

Dupéd cum am mentionat deja, obiectivul unei probleme de alocare de tip permutation
flow shop este sd gaseascd o secventa pentru procesarea unui set de » sarcini J = {J;, ..., J,}! pe
un set de m procesoare sau masini, P = {P;, ... , P,} astfel incat un anumit criteriu sa fie
optimizat. Criteriul luat in calcul in acest capitol este timpul total de stagnare acumulat pe ultima
masina iar obiectivul este ca acest criteriu sa se minimizeze.

Fiecare activitate J;, i = 1, ..., n, este compusa dintr-un set de m sarcini si fiecare sarcina
k,k =1, ..., m, trebuie sa fie executata de o altd masina, adica, pentru a fi completd, o activitate
trebuie sa fie procesata de catre fiecare masina. Timpul de procesare al sarcinii & din activitatea J;
este descrisa de p;;.

In problema de alocare de tip permutation flow shop toate activititile au aceeasi ordine
de procesare pe masini §i de aceea, odata ce o succesiune de activitati este stabilitd pe primele
masini, aceasta va fi mentinuti pe toate celelalte masini [Blazewicz et. al. 2007]. in timp ce
succesiunea activitatilor pentru toate masinile este aceeasi, problema este sa gasim succesiune a
de activitati care va minimiza criteriul dat [Blazewicz et. al. 2007], in cazul nostru timpul total
de stagnare acumulat pe ultima masina.

Problema de alocare de tip permutation flow shop, ca un caz particular de problema de
alocare de tip flow shop, indeplineste o serie de constrangeri precum [Ruiz&Maroto2004]:
fiecare masind poate gestiona doar o activitate odata [Blazewicz et. al. 2007]; fiecare activitate
poate fi realizatd doar pe o masina odata [Blazewicz et. al. 2007]; nu existd constrangeri legate
de precedentd in cadrul sarcinilor diferitelor activitati [Blazewicz et. al. 2007]; toate activitatile
sunt disponibile spre procesare la momentul 0 [Ruiz&Maroto2004]; momentele (intervalele) de
set-up al activitatilor pe magini sunt neglijabile si de aceea pot fi ignorate [Ruiz&Maroto2004];
nu se permite Intreruperea adicd procesarea unei actiuni pe o masind nu poate fi Intrerupta
[Ruiz&Maroto2004]; maginile sunt disponibile permanent [Ruiz&Maroto2004]; este permis sa
se facd un inventar in timpul procesarii adica daca urmatoare masina la rand este necesara unei
activitdti iar ea nu este disponibild, activitatea poate astepta la rdnd pentru acea masina
[Ruiz&Maroto2004].

In acest capitol s-a luat in considerare o problema de alocare de tip permutation flow
shop scheduling care respecta aceste presupuneri. Avand in vedere ca se stie ca problema este
grea din punct de vedere al timpului nedeterminist polinomial [Garey&Johnson1979] s-a ales
pentru rezolvarea ei o metoda meta-euristica.
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5.3. Algoritmul genetic propus

Pentru a gasi o solutie a problemei de alocare de tip permutation flow shop, descrisa in
sectiunea precedenta, am utilizat un algoritm genetic generational.

Algoritmii genetici utilizeaza o populatie (colectie) de cromozomi (posibile solutii
codate) care evolueazd, prin operatii genetice, intr-o noua populatie. Acest proces de evolutie
este ghidat de functia fitness care masoara cat de buni sunt cromozomii si care se repeta de un
numar predefinit de ori pana cand este satisfacut un criteriu de oprire dat. Cel mai bun cromozom
din ultima populatie se raporteaza ca rezultat al algoritmului. De obicei populatia initiald este
generatd in mod arbitrar.

Solutia pentru problema de alocare de tip permutation flow shop este codificata ca un sir
de permutatii ale activitatilor. Astfel, cromozomul are o lungime egala cu numarul de activitati
iar valoarea (gena) corespondenta fiecarei pozitii din sir reprezinta o activitate. Ordinea relativa a
activitatilor Tn permutare indicd ordinea de procesare a activitatilor de catre masini [Ruiz et. al.
2004].

Pentru a evalua calitatea unui cromozom folosim ca functie fitness timpul total de
stagnare acumulat la ultima masina.

Populatia initiald a fost generata utilizand o combinatie intre o procedura de initializare
arbitrara si o procedurd de initializare bazata pe euristica construcitvd NEH [Nawaz et. al. 1983].
Alocarea obtinuta cu ajutorul euristicii constructive NEH a fost introdusd in populatia initiala si
s-a pastrat de asemenea si ca baza, numit de acum in acolo init, pentru construirea de alte alocari.
Procedura de initializare bazatd pe euristica construcitvd NEH utilizeazd ideea de faze de
distrugere-construire introduse de [Ruiz&Stiitzle2007] pentru un algoritm iterated greedy.

Pentru a genera o noua alocare (cromozom), un anumit procent de activitati sunt extrase
in mod arbitrar din baza init si reinserate folosind euristica construcitva NEH. Noua alocare
obtinuta se introduce in populatia initiald si se reactualizeazd baza init la valoarea noii alocari
construite. Procedura de initializare arbitrara utilizeaza de asemenea baza init pentru a genera o
noud alocare dar nu 1i reactualizeaza valoarea. Pentru a genera o noud alocare (cromozom)
sectiondm mai intdi baza init conform unui sablon generat arbitrar si schimbam cele doua
segmente rezultate intre ele, dupd care executim un numdr de n schimburi intre cele doua
activitati stabilite arbitrar. Populatia initiala este formata in proportie de 70% din indivizi creati
prin utilizarea procedurii de initializare arbitrard in timp ce 30% din indivizi sunt generati
folosind procedura de initializare bazata pe NEH.

In vederea selectirii cromozomilor pentru operatorul de incrucisare am utilizat selectia
turnir binar [Back et. al. 2000] care constd in alegerea arbitrara a doi cromozomi din populatia
curenta si selectarea celui mai bun.

In plus, am folosit o selectie elitisti [Back et. al. 2000] pentru a preveni pierderea celor
mai buni cromozomi obtinuti pana acum. In acest sens 20% din cei mai buni cromozomi din
populatia curenta au fost copiati in urmatoarea populatie (cea noud).

Operatorul de incrucisare utilizat pentru a produce noi cromozomi poate fi descris in felul
urmator:

e se genereaza arbitrar un punct de tdietura
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e sc copiazd, cu o probabilitate datd, primul sau ultimul segment din cromozomii
parintilor in cromozomii fii, adicd daca primul segment al cromozomului primului
parinte este copiat ca prim segment in cromozomul primului fiu atunci primul
segment al cromozomului celui de-al doilea périnte va fi copiat ca prim segment in
cromozomul celui de-al doilea fiu (aceeasi tactica se aplica si in cazul ultimului
segment)

e se completeazd partile care rdman din cromozomii fii, Incepand de la dreapta dupa
segmentul copiat anterior pana la capat, cu genele lipsa din cromozomul parintelui
opus, adica cromozomul primului fiu va prelua genele lipsd din cromozomul celui de-
al doilea parinte in timp ce cromozomul celui de-al doilea fiu va fi completat cu gene
din cromozomul primului parinte. Daca primul segment a fost copiat inainte, atunci
cromozomii parintelui vor fi transferati de la punctul de sectionare spre dreapta si
cand se ajunge la capatul cromozomului, ordinea de transfer va incepe cu prima gena
si va continua pana cand se gaseste punctul de sectionare. Daca ultimul segment a
fost copiat inainte, atunci politica de transfer se inverseaza.

Ca operator de mutatie am utilizat o combinatie Intre un operator bazat pe NEH euristica
constructivd NEH, numit de acum incolo mutatie NEH, care este similar cu procedura de
initializare bazata pe euristica constructivd NEH si mutatia prin translatare (shift mutation) [Ruiz
et. al. 2004] care constd in selectarea arbitrard a pozitiei cromozomilor si relocarea genei
(activitdtii) corespondentd pozitiei alese intr-o altd pozitie aleasd arbitrar in timp ce genele
(activitdtile) dintre aceste doud pozitii se deplaseazd si ele. Mutatia NEH are ca scop
imbundtdtirea cromozomilor obtinuti de catre operatorul de incrucisare in timp ce mutatia prin
translatare introduce noi cromozomi pentru a reduce pierderea in diversitate a populatiei.

Luand in considerare sugestiile din [Ruiz et. al. 2004] am modificat operatorul de
supravietuire al algoritmului genetic generational in sensul ca am inserat in populatia urmatoare
(noud) doar cromozomi distincti pentru a limita efectul de convergentd prematura si pentru a
creste diversitatea populatiei.

5.4. Rezultate experimentale

Pentru a testa performanta algoritmului nostru am utilizat un set de date standard
[Taillard1993] din care am ales 10 instante cu 50 de activitati si 20 de masini si 10 instante cu
100 de activitdti si 20 masini. Aceste instante au fost alese deoarece s-a dovedit cd unele din
aceste instante sunt foarte greu de rezolvat [Ruiz&Stiitz1e2007].

Fiecare experiment a fost repetat de 10 ori. Setarile specifice ale parametrilor pentru
fiecare experiment sunt descrise in Tabelul 5.1.

Tabelul 5.1 Setarile parametrilor

Parametru Valoare
Dimensiunea populatiei 100
Numarul de generatii 1000
Probabilitatea de incrucisare 0.5
Probabilitatea de mutatie 0.1
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Rezultatele cele mai bune, cele medii si limitele inferioare si superioare indica timpul
total de realizare a unei program, numit si makespan. Pentru a determina makespan-ul
rezultatului nostru am adaugat la timpul total de stagnare acumulat la ultima masina (calculat in
functie de functia fitness) timpul total de executie a ultimii masini.

Figura 5.1 si Figura 5.2 reprezinta grafic, pentru fiecare instanta luatd in considerare,
rezultatele cele mai bune si cele medii comparate cu cea mai buna limita superioard cunoscuta.

B Upper bound O Best result @ Average result

4000

3900

3800
3700 ~

3600 -

3500 -
ta051 ta052 ta053 ta054 ta055 ta056 ta057 ta058 ta059 ta060

Figura 5.1 Rezultatele cele mai bune si rezultatele medii pentru instantele ta051-ta060

B Upper bound O Best result B Average result

7000

6500
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5500 -
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ta081 ta082 ta083 ta084 ta085 ta086 ta087 ta088 ta089 ta090

Figura 5.2 Rezultatele cele mai bune si rezultatele medii pentru instantele ta081-ta090

Dupa cum se poate observa din Figura 5.1, rezultatele obtinute au fost foarte aproape de
limitele superioare. Diferenta dintre rezultatele cele mai bune si limitele superioare se incadreaza
intre 0.43% si 1.16% in timp ce diferenta dintre rezultatele medii si limita superioard se
incadreaza intre 1.05% to 1.74% pentru instantele ta051-ta060.

Rezultatele obtinute au fost comparate cu rezultatele obtinute de un algoritm greedy
iterativ cu cautare locald [Ruiz&Stiitzle2007]. Cel mai bun rezultat al algoritmului greedy
iterativa fost preluat din [Ruiz&Stiitzle2007]. Comparatia dintre rezultatele cele mai bune este
ilustratd in Figura 5.3 si Figura 5.4.
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Figura 5.3 Comparatie intre rezultatele cele mai bune pentru instantele ta051-ta060
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Figura 5.4 Comparatie intre rezultatele cele mai bune pentru instantele ta081-ta090

Dupa cum se poate observa din Figura 5.3 si Figura 5.4, rezultatele obtinute de algoritmul
genetic propus sunt foarte apropiate de rezultatele obtinute de algoritmul greedy iterativ.
Diferenta dintre cele mai bune rezultate ale algoritmului greedy iterativ si cele mai bune rezultate
ale algoritmului genetic se incadreaza intre 0.40% si 1.08% pentru instantele ta051-ta060 si
1.05% si 2.69% pentru instantele ta081-ta090.

5.5. Concluzii si directii viitoare de cercetare

In acest capitol a fost prezentat un algoritm genetic pentru rezolvarea unei probleme de
tip permutation flow shop. Rezultatele obtinute de catre algoritmul propus sunt asemanatoare cu
rezultatele raportate de alti algoritmi.

In viitor, vor fi luate in considerare alte instante de testare din setul standard (ex. 100 de
activitati si 20 de masini, 200 de activitdti si 20 de masini) pentru a testa performanta
algoritmului propus si se va investiga influenta diferitilor operatori genetici asupra calitatii
solutiei.
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6. Problema de alocare a unui video-proxy cache

Scopul acestui capitol este sa prezinte doua noi moduri de definire a utilitatii
obiectelor stocate intr-un video proxy-cache precum §i sa prezinte un nou algoritm
genetic pentru determinarea coeficientilor care apar in aceste doua definitii cu
scopul de a maximiza byte hit rate. Rezultatul obtinut de catre algoritmul propus
cu o functie de utilitate este similar sau chiar mai bun decat rezultatul obtinut de o
alta metrica.

Pentru problema de alocare a unui video-proxy cache scheduling problem s-au introdus
doua noi functii de utilitate care iau in considerare utilitatea obiectelor atunci cand realizeaza
operatiuni de actualizare a cache-ului. Coeficientii care rafineaza aceste functii sunt determinati
folosind un algoritm genetic [Mihdila&Cobarzan2008]. S-au realizat masuratori cu privire la
eficienta 1n termeni de byte hit rate cdnd se folosesc functiile de utilitate iar rezultatele obtinute
sunt comparate cu cele produse de algoritmi clasici de 1Inlocuire a cache-ului
[Cobarzan&Mihaila2008].

6.1. Introducere

Volumul de materiale multimedia si in special continutul video de pe Internet a crescut
constant in ultimii ani. Avand in vedere caracteristicile acestui tip de date (dimensiuni mari,
limite acceptate ale latentei in timpul derularii etc.) se pune mare presiune asupra infrastructurii
de transport, care de cele mai multe ori este Internetul. Un proxy-cache este o entitate care
actioneazd ca un intermediar Intr-o tranzactie in care un client solicitd un obiect
multimedia/video. Intr-un astfel de caz proxy-cache actiondnd din partea clientului, incepe si
recupereze obiectul de pe un server de origine si il transfera (streaming) ctre client. In cazul in
care un cahe este de asemenea activ, continutul care se transferd, sau parti din acesta, poate fi
salvat local.

Existd numeroase abordari pentru video caching: caching-ul unui prefix in [Sen et. al.
1999], caching-ul unui prefix si a unui set de cadre selectate in [HsiuMa&Du2000], caching-ul
unui prefix combinat cu transmisie periodicd in [Yang& Towsley2002] sau caching-ul unor
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segmente hotspot in [Fabmi et. al. 2001]. Alte propuneri din aceeasi categorie includ cahing-ul
unui prefix bazat pe popularitate [Park et. al. 2001], caching cu prefix bazat pe segment [Wu et.
al. 2001], si variable sized chunk caching [Balafoutis et. al. 2002]. Au avut loc si diverse
abordari ale acestei probleme: servere video multiple accesibile via un sistem tertiar de stocare
care gestioneaza web-ul [Brubeck&Brubeck1996] sau cooperative caching video server
[Acharya2002] .

6.2. Sistemul distribuit de video-proxy cache prpous

In [Cobarzan2005] a fost introdus un sistem distribuit pentru video proxy-caching care
este capabil sa ajusteze dinamic numarul de noduri care participa la sistemul de cache federativ
in functie de patternul solicitirii clientului si de incircitura curentd. In aceastd propunere de
sistem operatiile de inlocuire a cache-ului sunt realizate tinand cont de valoarea utilitatii
obiectelor, Insemnand ca obiectele cu utilitatea cea mai mica vor fi eliminate cand trebuie sa se
facd loc pentru a primi noi obiecte. Utilitatea unui obiect se calculeazd folosind o functie u
definitd in [Cobarzan2005] dupad cum urmeazd u : LC — R (LC reprezinta continutul cache-ului
local).

1

timeLastAccess(0) + coef, * hitCount(0) + coef, * qualityValue(o),

u(o0) = coef, * size(0)+ coef, *

(6.1)
unde:

e size(0) este marimea obiectului,

o timeLastAccess(o) indica ultima data cand a fost solicitat obiectul,

o hitCount(o) arata de cate ori a fost servit obiectul din cache

e qualityValue(o) € [0..1] este mdsura calitatii obiectului

o coef, coefs, coefs, coefy € [0, 1] si coef; + coef>+ coef; + coefy = 1.

In timpul evaludrii initiale a performantei sistemului am observat ci dacd folosim
formula asa cum este definitd Tn [Cobarzan2005] impactul timeLastAccess si hitCount este
neglijabil datorita diferentei de ordin al magnitudinii atunci cdnd se compara cu size si hitCount.
Pentru a corecta aspectele negative observate, am introdus doud noi moduri de definire a utilitatii
unui obiect:

u(o) = coef, *

size(o) + coef, * timeLastAccess(o)

MSIZE MTLA

hitCount(o)
MHC

(6.2)

+ coef, * + coef, * quality Value(o)

si
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1
+ coef’, * +

coef, * —
sizelo 4ltimeLastA
u(o): _ ( ) 1 \/ imeLas ccelss(o) 63)

qualityValue(o)

+ c()ef‘3 * + C()ef4 *

hitCount(o)

e MSIZE — marimea celui mai mare obiect stocat in cache-ul local LC pana la acel

moment;

e MTLA — momentul in care s-a facut ultima data o solicitare a unui obiect din LC;

e MHC —de cate ori a fost solicitat cel mai popular obiect din LC .

In plus, coef;, coefs, coefs, coefy € [0, 1] precum si coef; + coef>+ coefs + coefy = 1 in continuare
trebuie sa fie valabile pentru ambele ecuatii (6.2) si (6.3). Trebuie mentionat de asemenea ca
formulele (6.2) si (6.3) ar putea necesita o rafinare (tuning) ulterioard deoarece nu am luat in
considerare valoarea calitdtii obiectelor in timpul masurdtorilor noastre.

In [Cobarzan2005] am luat in considerare niste valori fixe ale coef; pani la coef;. Scopul
nostru este sa putem oferi o metoda inteligenta de determinare a acelor coeficienti astfel Tncat
diferite metrics sa fie maximizate/minimizate (byte hit ratio, object hit ratio/latency). Aceasta a
dus la abordarea noastrd actuala de a folosi algoritmii genetici. Ca prim pas ne-am axat pe
alegerea celor patru valori coef; pana la coef; in formulele de utilitate (6.2) si (6.3) pe baza
patternurilor solicitarilor clientului (numarul de solicitari a fiecarui obiect, momentul in care este
solicitat) precum si pe baza caracteristicilor obiectelor (marime, distributie) astfel incat byte hit
ratio sa fie maximala.

6.3. Algoritmul genetic propus

Pentru a gasi valori ,,bune ” ale coeficientilor pentru functiile de utilitate definite in (6.2)
si (6.3) am utilizat un algoritm genetic (GeCo) care porneste de la o populatie de solutii
(cromozomi) generate arbitrar. O noud populatie este generatd aplicand urmatorii operatori
genetici [Baeck et. al. 2000]: selectia turnir binar pentru selectarea parintilor si incrucisare
convexa §i mutatie bazata pe raza pentru generarea de noi cromozomi fii care vor constitui noua
populatie. Procesul de evolutie este similar cu schema evolutiva a algoritmilor genetici standard .
Am folosit de asemenea un proces de selectie elitist.

Solutia este reprezentatd ca un sir (cromozomi) de lungime egalda cu numarul de
coeficienti minus 1. Am luat in considerare doar primii trei coeficienti lasandu-l la o parte pe
ultimul care are valoarea setata la (. Pentru problema noastrd aceasta Tnseamnd ca nu ne
intereseaza calitatea obiectelor solicitate/recuperate. Utilizarea celui dea-al patrulea coeficient
are sens doar daca operatiunile de trasncodare sunt realizate in video proxy-cache. Valoarea care
corespunde fiecarei pozitii 1 din sir reprezinta al i coeficient. Aceste valori variaza de 1a 0 la 1.

Am utilizat atat formula (6.2) cat si formula (6.3) in calcularea utilitatii unui obiect.
Inainte de aceasta am scalat valorile genei din cromozom pentru a ne asigura ci suma
coeficientilor este egald cu 1. Astfel, valoarea fiecarui coeficient este calculatd folosind formula:

43



Problema de alocare a unui video-proxy cache

gene;
3

Z gene;
i=1

unde chromosome = (gene;, gene,, genes;).
Evaluarea calitatii fiecarei solutii (cromozom) a fost realizata calculand byte hit ratio.

coef, = (6.4)

Scopul nostru a fost sd maximizam aceastd valoare.

6.4. Rezultate experimentale

Algoritmul GeCo a fost testat aplicand o serie de experimente in timpul carora ne-am
axat pe valorile obtinute pentru byte hit ratio. Am folosit un numar de 12 instante de testare. Am
comparat rezultatele obtinute atunci cand am utilizat strategii de inlocuire a cache-ului bazate pe
utilitate (functiile de utilitate (6.2) si (6.3) a caror coeficienti sunt determinati folosind GeCo) cu
cele calculate folosind algoritmi clasici de 1inlocuire a cache-ului (LRU si LFU)
[Podlipnig&Boszorményi2003].

Cand am realizat masuratorile am pornit de la presupunerea cd nu se foloseste
segmentarea obiectelor video (tratare a obiectelor in stil web) si cd odata solicita, un obiect este
complet recuperat de pe un server de origine (dacd nu este deja cached) si este vizionat de la
inceput pand la sfarsit fard intreruperi sau anulari. De asemenea, nu au fost luate in considerare
limitdri in ce priveste latimea de bandd sau erorile de transmisie. Realizdnd cad aceste
presupuneri nu sunt realiste, rezultatele obtinute reprezinta un bun punct de referinta pentru cazul
ideal.

Datele folosite pentru experimente au fost generate utilizand WebTraff
[Markatchev&Williamson2002] un generator artificial de trafic web. Caracteristicile celor 12
instante utilizate sunt prezentate in Tabelul 6.1.

Tabelul 6.1 Caracteristici ale instantelot generate

Trace ID Number of Number of One-Timers(% of Zipf slope
requests objects total objects)
1 1000 300 70 0.3
2 1000 300 30 0.3
3 1000 300 70 0.75
4 1000 300 30 0.75
5 5000 1500 70 0.3
6 5000 1500 30 0.3
7 5000 1500 70 0.75
8 5000 1500 30 0.75
9 10000 3000 70 0.3
10 10000 3000 30 0.3
11 10000 3000 70 0.75
12 10000 3000 30 0.75
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Intentia noastra a fost s masuram byte hit ratio pe o distributie a popularitatii obiectelor
atat lightly skewed (Zipf a = 0.3) cat si more severe skewed (Zipf ¢ = 0.75) cu o cantitate
variatd de one-timers (obiecte solicitate o singurd datd) (30% pentru instantele 2, 4, 6, 8, 10 si 12
vs. 70% 1in instantele 1, 3, 5, 7, 9 si 11). Am variat de asemenea si marimea cache-ului de al 1%
la 10% din marimea totala a obiectelor solicitate (marimea tuturor obiectelor solicitate de mai
multe ori a fost luata in considerare doar o data).

Valoarea optima pentru fiecare dintre cele 12 instante a fost calculatd folosind formula:

- TotalSizeOfUniqueObjects 5)
TotalSizeOfTransferredData

Algoritmul genetic (GeCo) pe care l-am folosit are urmatoarele setdri: marimea
populatiei: 100, numarul de generatii: 10, probabilitatea de incrucisare: 0.7 si probabilitatea de
mutatie: 0.6.

Am prezentat rezultatele in termeni de byte hit rate in Figura 6.1 si Figura 6.2 obtinute
pentru instantele 11 si 12 cu coeficientii. Daca studiem rezultatele putem observa cd folosirea
utilitatii (6.2) duce la rezultate mai bune decat folosirea utilitatii (6.3). In cazurile in care
distributia popularitatii obiectelor este more severe skewed (Zipf o = 0.75) utilitatea (6.2)
genereazad in mod clar rezultate mai bune decat LRU in timp ce in cazul in care distributia
popularititii obiectelor este lightly skewed (Zipf o = 0.3) utilitatea (6.2) produce rezultate
comparabile cu LRU (dar totusi ceva mai bune) (Figura 6.2).

Este de asemenea interesant sd observam ca pentru instante mari, cresterile in termeni de
byte hit ratio sunt neglijabile pentru o dimensiune a cache-ului mai mare de 7%. Aceasta
inseamnd cd nu avem nevoie de dimensiuni extrem de mari ale cache-ului pentru a obtine valori
ale byte hit ratio bune, ceea ce se traduce printr-o reducere a utilizdrii latimii de banda externe.

OLRU ®LFU 0OAverageU2 B Average U3

0.7

0.6

0.5

0.4

0.3

0.2

0.1

0.0 -

Figura 6.1 Valorile byte hit ratio pentru instanta 11
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Figura 6.2 Valorile byte hit ratio pentru instanta 12
Tabelul 6.2 reda pe scurt cu cat exact este utilitatea (6.2) mai buna decat LRU cand se
iau in considerare rezultatele bune si medii ale byte hit rate. Medie este de aproximativ 1.7%,

procent semnificativ dacd e sa ludm in considerare modele de stabilire a pretului.

Tabelul 6.2 Mean BHR difference between situations when using utility

Trace ID Mean Best Mean Average
1 1.0287% 0.6782%
2 1.1965% 0.9833%
3 4.0188% 3.7725%
4 0.3896% 0.1306%
5 1.1521% 0.6752%
6 0.3955% 0.0694%
7 2.4681% 2.1730%
8 0.8924% 0.6412%
9 1.0731% 0.8707%
10 0.7187% 0.4404%
11 1.8760% 1.7511%
12 1.3319% 1.1791%

Average 1.3784% 1.1137%

6.5. Concluzii si directii viitoare de cercetare

Am propus doua noi modalitati (ecuatiile (6.2) si (6.3)) de definire a utilitatii obiectelor
stocate Intr-un video proxy-cache care oferd o mai buna echilibrare intre caracteristicile luate in
considerare (size, timeLastAccess, hitCount) pentru fiecare obiect. Am folosit de asemenea un
algoritm genetic (GeCo) pentru determinarea coeficientilor care apar in acele doud definitii cu
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scopul de a maximiza byte hit rate. Rezultatele obtinute in termeni de byte hit rate cand s-au
folosit algoritmul GeCo si functia de utilitate (6.2) sunt similare sau chiar mai bune decat cele
obtinute pentru LRU.

Intentiondm sd utilizdm o abordare similara a algoritmului GeCo prezentat pentru a
determina coeficientii care reglementeazad dinamica sistemului propus in [Cobarzan2005] si
[Cobarzan&Bo6szorményi2007] mai precis adaugarea de noi noduri proxy-cache la sistemul
federativ de cache, respectiv eliminarea lor atunci cand acestia nu mai sunt necesari. Strategiile
de segmentare a obiectelor video cache folosind algoritmul GeCo meritda de asemenea
investigatii suplimentare.
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Scopul acestei lucrari a fost sd cerceteze utilizarea algoritmilor genetici in rezolvarea

diferitelor clase de probleme de alocare. Deoarece problemele abordate sunt grele din punct de

vedere al timpului nedeterminist polinomial alternativa de a folosi algoritmi genetici s-a dovedit

a fi una de succes.

In acest sens au fost mai intdi prezentate elemente de bazad ale problemelor de alocare

(sarcini, resurse si functii obiectiv), o serie de aspecte legate de aceste elemente, o schema de

clasificare a problemelor de programare precum si complexitatea acestor probleme. Apoi am

realizat o imagine de ansamblu asupra elementelor de baza ai algoritmilor genetici (reprezentare,

functia fitness, selectia, incrucisarea, mutatia si parametrii)

Utilizand bazele mentionate mai sus, am abordat trei probleme de programare:

o problema de alocare pe masini/procesoare paralele si uniforme care a fost rezolvata
folosind un nou algoritm genetic. Algoritmul propus a obtinut rezultate mai bune
decat alti algoritmi.

o problema de alocare de tip permutation flow shop care a fost rezolvata folosind un
nou algoritm genetic hibrid. . Noutatea algoritmului propus consta in utilizarea unei
combinatii intre o procedurd de initializare arbitrara si o procedura de initializare
bazatd pe euristica constructivi NEH precum si in definirea unui nou operator de
incrucisare si in folosirea unui operator de mutatie definit ca o combinatie intre un
euristica constructivdi NEH si mutatia prin translatare. Rezultatele obtinute de catre
algoritmul propus sunt comparabile cu rezultatele obtinute de alti algoritmi.

o problemd de alocare a unui video proxy-cache. Pentru aceastd problema au fost
definite doud noi formule pentru utilitatea obiectelor stocate intr-un video proxy-
cache. A fost utilizat un nou algoritm genetic pentru a determina coeficientii care apar
in aceste doua definitii cu scopul de a maximiza byte hit rate. Rezultatul obtinut de
catre algoritmul propus cu o functie de utilitate este similar sau chiar mai bun decat
rezultatele obtinute de altd metrica.



Concluzii si directii viitoare de cercetare

Intentionez sa Tmi indrept viitoarele cercetari in urmatoarele directii convergente:

alocarea de sarcini §i resurse 1n managementul proiectelor pentru a investiga
domeniul proiectelor care pare sd reprezinte motorul dezvoltarii economice,
optimizarea multi-obiectiv pentru a lua in considerare mai mult decat o functie
obiectiv ca scop al optimizarii,

optimizarea in medii dinamice pentru a simula/capta schimbarile care apar in timpul
ciclului de viata al unui proiect

programare stocastica pentru a simula mai bine situatiile reale din viata.
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