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Abstract 

Conceptul de “alocare de sarcini şi resurse” nu este unul nou: acum 5000 de ani, Sun Tzu 
a scris despre alocare şi strategii din persepctivă militară, piramidele sunt vechi de peste 3000 de 
ani iar  căile ferate transcontinentale se construiesc de vreo 200 de ani în coace. Nici una dintre 
aceste activităţi nu s-ar fi putut realiza fără o formă de alocare, adică fără înţelegerea sarcinilor şi 
a secvenţialităţii acestora [Weaver2006]. 

Astăzi, alocarea de sarcini şi resurse este o formă de luare de decizii care joacă un rol 
important în multe domenii: de la decizii ce ţin de viaţa personală (stabilirea unei agende zilnice 
sau planificarea itinerariului de dezvoltare personală) până la decizii la nivel guvernamental 
(stabilirea unei strategii de creştere economică, sau de asigurare a calităţii în educaţie), de la 
decizii de ordin cultural (organizarea unei expoziţii sau producerea unui film) până la decizii de 
ordin economic (introducerea unui nou produs pe piaţă sau relocalizarea unei fabrici). 

Alocarea de sarcini şi resurse este acum studiată de către cercetători în domeniul 
managementului, al ingineriei industriale, al cercetării operaţionale şi în domeniul informaticii. 
Dată fiind importanţa şi complexitatea problemelor de programare, lucrarea de faţă investighează 
dacă paradigma calculului evolutiv, în esenţă de tip euristic, reprezintă un bun candidat pentru a 
rezolva mai bine şi/sau mai repede anumite instanţe ale diferitelor probleme de alocare de sarcini 
şi resurse.  
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Introducere 

 
În ultimii ani, cercetarea în domeniul alocării de sarcini şi resurse a avut un impact tot 

mai mare asupra problemelor practice, o serie de tehnici de alocare făcându-şi cu adevărat loc în 
lumea dezvoltării aplicaţiilor. Modele bazate pe constrângeri îmbină acum o înaltă flexibilitate 
reprezentaţională cu managementul constrângerilor şi cu procedurile de căutare foarte scalabile. 
In mod similar, instrumentele de alocare matematică sunt acum capabile să abordeze probleme la 
o scară fără precedent, în timp ce meta-euristicile oferă capacităţi solide pentru optimizarea 
alocărilor. Având în vedere aceste succese precum şi progresele realizate, ar putea fi tentant să 
concluzionăm că principalele piedici tehnice care stau la baza problemelor de alocare de sarcini 
şi resurse au fost înlăturate. Totuşi, o astfel de concluzie (în cel mai bun caz) presupune o 
interpretare mai degrabă îngustă şi specializată a alocării şi (în cel mai rău caz) ignoră o mare 
parte a procesului şi a contextul mai larg al alocării din majoritatea mediilor cu aplicaţie practică 
[Smith2005]. 

Sumarizând starea de fapt actuală, putem identifica o serie de puncte tari din perspectivă 
tehnologică [Smith2005]: 

• scalabilitatea – tehnicile actuale de alocare de sarcini şi resurse sunt capabile să rezolve 
probleme mari (adică zeci de mii de activităţi, sute de resurse) într-un timp rezonabil.  

• flexibilitatea modelării – tehnicile actuale sunt capabile să genereze alocări sub 
constrângeri mari şi diversificate de natură temporală şi de capacitate a resurselor. 

• optimizarea – cercetarea în domeniul aplicării structurilor de căutare globale, locale şi 
meta-euristice asupra problemelor de alocare a dus la o serie de abordări generale 
asupra optimizării alocărilor. În acelaşi timp, integrarea tehnicilor de cercetare bazate 
pe inteligenţa artificială cu instrumentele matematice de cercetare produce abilităţi de 
optimizare destul de puternice. 

În ciuda avantajelor prezentate de tehnicile curente, problemele abordate sunt în general 
grele din punct de vedere al timpului nedeterminist polinomial şi sunt rezolvate doar 
aproximativ. Există mult spaţiu pentru îmbunătăţirea acestor tehnici, pentru acomodarea 
diferitelor clase de constrângeri precum şi pentru optimizarea în funcţie de diferite seturi de 
criterii obiective [Smith2005]. 
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Scopul lucrării de faţă este să investigheze utilizarea tehnicilor de calcul evolutiv în 
vederea rezolvării diferitelor clase de probleme de alocare de sarcini şi resurse. În acest sens, 
prima parte a lucrării (capitolele 1-3) prezintă unele aspecte teoretice, din literatura de 
specialitate, legate de teoria alocării de sarcini şi resurse şi a calculului evolutiv, în timp ce 
partea a doua (capitolele 4-6) introduce o serie de rezultate personale obţinute în urma aplicării 
tehnicilor de calcul evolutiv unor clase de probleme de alocare. 

Capitolul 1 introduce unele noţiuni de bază (sarcini, resurse, funcţii obiectiv), concepte 
utilizate în teoria alocării de sarcini şi resurse precum şi o schemă de clasificare utilizată în 
codarea problemelor de alocare. Sunt prezentate de asemenea unele aspecte legate de problemele 
de alocare cum ar fi întârzierea în comunicare şi sarcinile multiprocesor, alocarea cu 
disponibilitate limitată a procesorului, alocarea cu resurse limitate şi alocarea multicriterială. 

Capitolul  2 ilustrează complexitatea problemelor de programare. Reducţia în timp 
polinomial şi ierarhia complexităţii sunt de asemenea prezentate. 

Capitolul 3 este dedicat tehnicilor de calcul evolutive subliniind mecanismele de lucru ale 
acestora. Totodată, sunt prezentate şi o serie de aspecte legate de principalele elemente 
(reprezentarea, funcţia fitness, selecţia, încrucişarea, mutaţia, parametrii) care influenţează 
performanţa unui algoritm evolutiv. 

Capitolul 4 prezintă un algoritm genetic pentru rezolvarea unei probleme de alocare de 
sarcni şi resurse pe maşini/procesoare paralele şi uniforma (uniform parallel machines 
scheduling problem). Maşinile/procesoarele uniforme reprezintă clase speciale de resurse în care 
maşinile/procesoarele au diferite viteze însă viteza este constantă şi nu depinde de sarcină. 

Capitolul 5 prezintă o serie de rezultate obţinute în urma aplicării unui algoritm genetic 
hibrid pentru determinarea unei soluţii a unei probleme de alocare de tip permutation flow shop 
(permutation flow shop scheduling problem). Obiectivul unei astfel de probleme de alocare este 
să găsească o secvenţă pentru procesarea unui set de sarcini utilizând un set de maşini/procesoare 
astfel încât un anumit criteriu să fie optimizat, luându-se în calcul faptul că fiecare 
maşină/procesor procesează sarcina în aceeaşi ordine. 

Capitolul 6 prezintă o problemă de alocare a unui video proxy-cache precum şi o serie de 
rezultate obţinute în vederea determinării coeficienţilor unor funcţii de utilitate care stau la baza 
mecanismului de înlocuire a cache-ului. 

Principalele contribuţii ale lucrării de faţă constau în: 
• un nou algoritm genetic pentru o problemă de alocare pe maşini paralele şi uniforme 

[Mihăilă&Mihăilă2008a]. Algoritmul propus nu doar că obţine rezultate mai bune 
decât alţi algoritmi dar şi calculează rezultatul mai repede [Mihăilă&Mihăilă2008b]. 

• un nou algoritm genetic hibrid pentru o problemă de alocare de tip permutation flow 
shop [Mihăilă et.al.2008b]. Noutatea adusă de algoritmul propus constă în utilizarea 
unei combinaţii între o procedură de iniţializare aleatorie şi o procedură de iniţializare 
bazată pe euristica constructivă NEH, în definirea unui nou operator de încrucişare şi 
în utilizarea unui operator de mutaţie definit ca o combinaţie între un operator bazat 
pe euristica constructivă NEH şi mutaţia prin translatare (shift mutation). Rezultatele 
obţinute de către algoritmul propus sunt comparabile cu rezultatele obţinute de un 
algoritm de tip greedy iterativ. 
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• două noi metode de definire a utilităţii obiectelor stocate într-un video proxy-cache şi 
un nou algoritm genetic utilizat pentru determinarea coeficienţilor care apar în aceste 
două definiţii cu scopul de a maximiza byte hit rate [Mihăilă&Cobârzan2008]. 
Rezultatele obţinute de algoritmul propus şi cu una din cele două funcţie de utilitate 
sunt similare sau chiar mai bune decât cele obţinute prin intermediul altei metrici 
[Cobârzan&Mihăilă2008]. 



 

 

Partea A – Contextul 

1. Alocarea de sarcini şi resurse 

Scopul acestui capitol este să prezinte elementele de bază ale unei probleme de 
alocare (sarcini, resurse şi funcţii obiectiv) precum şi o serie de aspecte legate de 
aceste elemente. Este prezentată de asemenea şi o schemă de clasificare a 
problemelor de alocare de sarcini şi resurse  
 

Alocarea de sarcini şi resurse se ocupă de alocarea de resurse limitate unor sarcni cu 
scopul de a optimiza una sau mai multe criterii (măsuri) de performanţă [Leung2004].  

1.1. Alocarea deterministă de sarcini şi resurse 

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

• setul T= {T1, T2, …, Tn} a n sarcini,  
• setul P = {P1, P2, …, Pm} a m procesoare sau maşini şi  
• setul R = {R1, R2, …, Rs} a s tipuri de resurse adiţionale.  
Alocarea, în general vorbind, înseamnă atribuirea unui procesor/maşină din P şi (dacă 

este necesar) resurse din R unor sarcini din T pentru a îndeplini toate sarcinile sub constrângerile 
impuse.  

In teoria alocării clasice există două constrângeri generale:  
• fiecare sarcină poate fi procesată de către cel mult un/o procesor/maşină odată (plus 

posibilele cantităţi de resurse adiţionale specificate) şi  
• fiecare procesor/maşină este capabil să proceseze cel mult o sarcină odată (această 

constrângere poate fi relaxată). 
Procesoarele pot fi fie paralele, adică procesoare care execută aceleaşi funcţii, sau 

dedicate, adică specializate pe executarea anumitor sarcini [Blazewicz2007]. În funcţie de viteză 
lor există trei tipuri de procesoarele paralele [Blazewicz2007]: identice (au viteze egale de 
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procesare a tuturor sarcinilor), uniforme (au viteze diferite de procesare însă viteza fiecărui 
procesor este constantă şi nu depinde de tipul sarcinii procesate) şi nerelaţionate (au viteze 
diferite şi aceste viteze depind de tipul sarcinilor). În cazul procesoarelor dedicate există trei 
modele de procesare a seturilor de sarcini (un set de sarcini formează o activitate): 
[Blazewicz2007]: flow shop, open shop şi job shop.  

În general o sarcină Tj ∈  T este caracterizată de următoarele date [Blazewicz2007]: 
• vectorul timpilor de procesare pj = [p1j, p2j,…, pmj]T, unde pij este timpul necesar 

procesorului Pj pentru procesarea sarcinii Tj.  
• momentul sosirii (sau momentul pregătirii) rj, care reprezintă momentul în care sarcina 

Tj este pregătită pentru procesare. Dacă momentul sosirii este aceleaşi pentru toate 
sarcinile din T, atunci se presupune că rj = 0 pentru orice j. 

• data termen ∼dj, care specifică timpul  limită până la care Tj  trebuie să fie îndeplinită; 
de obicei sunt definite funcţii de penalizare în concordanţă cu acest timp limită.  

• termenul limită ∼dj, care este un termen limită concret până la care sarcina Tj trebuie 
îndeplinită. 

• prioritatea wj, care exprimă gradul de urgenţă a sarcinii Tj. 
• cererea de resurse suplimentare (dacă este cazul). 
O alocare se numeşte întreruptibilă (preemptiv) dacă fiecare sarcină poate fi întreruptă în 

orice moment şi repornită ulterior fără nicio pierdere, probabil pe un alt procesor. Dacă nu este 
permisă întreruperea tuturor sarcinilor atunci alocarea se numeşte neîntreruptibilă 
[Blazewicz2007]. 

În setul T pot fi definite, printre sarcini, constrângeri de precedenţă. Ti p  Tj semnifică 
faptul că procesarea sarcinii Ti trebuie să fie terminată înainte ca sarcina Tj să poată începe să fie 
procesată. Cu alte cuvinte, în setul T se defineşte o relaţie de precedenţă p  .  

 

Figura 1.1 Un exemplu de precedenţă a sarcinilor [Blazewicz2007] 

 

O alocare este o atribuire de procesoare din setul P (şi posibil resurse din setul R) unor 
sarcini din setul T, astfel încât următoarele condiţii să fie satisfăcute [Blazewicz2007]:  
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• în fiecare moment fiecărui procesor îi este atribuită cel mult o sarcină şi fiecare 
sarcină este procesată de cel mult un procesor, 

• sarcina Tj este procesată în intervalul de timp [rj, ∞), 
• toate sarcinile sunt finalizate, 
• dacă sarcinile Ti, Tj se află în relaţia Ti p  Tj, procesarea sarcinii Tj, nu începe până 

când nu este finalizată sarcina Ti, 
• în cazul unei alocări neîntreruptibile nicio sarcină nu se întrerupe altfel numărul 

întreruperilor fiecărei sarcini este finit, 
• constrângerile legate de resurse, dacă există, sunt satisfăcute. 

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

 
Figura 1.2 Exemplul unei diagrame Gantt [Blazewicz2007] 

 

Pentru fiecare sarcină Tj, j = 1, 2, …, n, procesată pot fi calculaţi următorii parametri 
[Blazewicz2007]:  

• completion time Cj,  
• flow time Fj = Cj - rj, reprezentând suma timpurilor de aşteptare şi de procesare;  
• lateness Lj = Cj - dj,;  
• tardiness Dj = max {Cj - dj, 0};  
• earliness Ej = max { dj - Cj, 0}.  

 
Timpul de completare a unei sarcini este momentul la care procesarea ultimei operaţiuni a 

sarcinii a fost finalizată. [Conway et. al. 1967]. Flow-time al unei sarcini este timpul total 
petrecut de către sarcină în shop [Conway et. al. 1967]. 

Pentru evaluarea alocărilor se folosesc următoarele criterii (măsurător) de performanţă 
sau criterii de optimalitate [Blazewicz2007]:  

• schedule length (makespan)  
Cmax =  max{Cj} , 

• mean flow time  

∑
=

=
n

j
jF

n
F

1

1 , 

or mean weighted flow time  

∑∑
=

=
n

j
jjw wFjwF

1
/ , 
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• maximum lateness  

{ }jLL maxmax =  

sau alte criterii înrudite.  
 
O alocare pentru care valoarea unui anumit criteriu de performanţă γ este la valaorea 

minimă se va numi optimal, iar valoarea corespunzătoare lui γ  va fi reprezentată de γ * 
[Blazewicz2007]. 

O problemă de alocare Π  este definită ca un set de parametri dintre care nu toţi au valori 
numerice, precum şi de un criteriu de optimalitate. O instanţă I a problemei Π  se obţine 
precizând valori specifice pentru toţi parametrii problemei [Blazewicz2007]. 

Un algoritm de alocare este un algoritm care construieşte un program pentru o 
problemăΠ  dată.  

 
Teoria alocării de sarcini şi resurse se caracterizează printr-un număr nelimitat de tipuri 

de probleme [Brucker2007]. Pentru a face faţă acestei varietăţi a problemelor de programare, s-a 
introdus un sistem de notare alcătuit din trei câmpuri α |β |γ [Brucker2007]: 

• α  descrie caracteristicile procesorului/maşini, 
• β  descrie caracteristicile sarcinii şi a resurselor, 

• γ  denotă un criteriu de optimalitate (măsură a performanţei). 

1.2. Întârzierea în comunicare şi sarcinile multiprocesor 

În ultimii ani, având în vedere dezvoltarea rapidă a sistemelor paralele şi distribuite, 
constrângerea care impune ca fiecare sarcină să fie executată de un singur procesor odată, poate 
fi relaxată. În acest context, întârzierile cauzate de comunicarea între sarcini nu pot fi ignorate. 
Există trei modele care descriu problemele de  comunicare în contextul problemelor de alocare. 
În acest sens, modelul sarcinilor din teoria aloării clasice a fost îmbogăţit pentru a încorpora 
întârzierile cauzate de comunicare. Aceste întârzieri pot fi gestionate implicit sau explicit. În 
primul caz, intervalele de comunicare sunt deja incluse în timpul alocat procesării sarcinii. De 
obicei, o sarcină necesită mai mult de un procesor odată. O astfel de sarcină se numeşte sarcină 
multiprocesor. Sarcinile multiprocesor pot specifica cerinţele procesorului fie în termeni de 
procesoare solicitate simultan, fie în termenii unei specificări explicite a unui set de procesore 
(sau seturi de procesoare subsets) care este/sunt necesară/necesare pentru procesare. În primul 
caz vom vorbi despre cerinţe ale procesoarelor paralele, în timp ce în al doilea caz vom vorbi 
despre cerinţe ale procesoarelor dedicate [Blazewicz2007]. 
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1.3. Alocarea cu disponibilitate limitată a procesorului  

Un sistem de procesoare/maşini cu disponibilitate limitată este un set de 
procesoare/maşini  care nu operează continuu; fiecare procesor/maşină fiind pregătit/pregătită 
pentru procesare doar în anumite intervale temporale de disponibilitate [Blazewicz2007]. În 
acest caz se doreşte determinarea unei alocării fezabile, dacă există, astfel încât toate sarcinile să 
poată fi procesate în intervalele de disponibilitate date ale procesoarelor/maşinilor, optimizând 
anumite criterii de performanţă. 

Termenul întreruptibil este utilizat conform definiţiei anterior menţionate. Adesea, în 
locul acestui termen se foloseşte termenul de reluare (resumability). În acest scenariu în care 
activitatea se reia, o sarcină poate fi întreruptă atunci când o maşină nu mai este disponibilă şi 
reluată în momentul în care maşina redevine disponibilă, fără a se aplica vreo penalizare. În 
situaţia în care activitatea nu se reia, întreruperea este de obicei interzisă. Cel mai general 
scenariu este cel de semi-reluare (semi-resumability) [Blazewicz2007]. 

1.4. Alocarea cu constrângeri de resurse 

Modelul de alocare cu constrăngeri de resurse este mai complicat decât cele precedente, 
deoarece orice sarcină, pe lângă procesoare/maşini, mai poate solicita pentru procesare şi 
anumite resurse adiţionale, limitate. 

Resursele, în funcţie de natura lor, pot fi clasificate în tipuri şi categorii [Blazewicz2007]. 
Clasificarea pe tipuri ia în considerare doar funcţiile pe care le îndeplinesc resursele: resursele de 
acelaşi tip se presupune că îndeplinesc aceleaşi funcţii [Blazewicz2007]. Clasificarea pe 
categorii  are în vedere două aspecte. Mai întâi, se disting trei categorii de resurse din punct de 
vedere al constrângerilor resurselor. Vom numi o resursă regenerabilă  numai dacă întreaga sa 
utilizare (adică disponibilitatea temporală în fiecare moment) se află sub constrângeri. O resursă 
se numeşte neregenerabilă doar dacă întreg consumul său (adică disponibilitatea integrală până la 
orice moment dat) se află sub constrângeri (cu alte cuvinte, odată ce această resursă a fost 
utilizată de către o sarcină nu mai poate fi utilizată de către altă sarcină). O resursă se numeşte 
dublu-constrânsă dacă atât utilizarea totală şi consumul total sunt constrânse. În al doilea rând, se 
disting două categorii de resurse din punct de vedere al divizibilităţii resurselor: resurse discrete 
(adică discret-divizibile) şi resurse continue  (adică continuu-divizibile). U alte cuvinte, printr-o 
resursă discretă vom înţelege o resursă care poate fi alocată sarcinilor în cantităţi discrete dintr-
un set finit de alocări posibile, care, în mod special, poate să consiste într-un singur element.  
Resursele continue, pe de altă parte, pot fi alocate în cantităţi arbitrare, ne prestabilite, din 
intervale date [Blazewicz2007]. 
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1.5. Probleme de alocare multicriterială 

Multe probleme de alocare din domeniul producţiei sau al serviciilor implică mai multe 
criterii. Ca regulă generală, luarea în calcul a unei serii de criterii facilitează oferirea unei soluţii 
mai realiste factorului de decizie. O problemă de alocare multicriterială este o problemă care 
constă în calcularea unui optim Pareto pentru mai multe criterii conflictuale. Această problemă 
poate fi divizată în trei sub-probleme [T’kindt&Billaut2006]: 

• modelarea problemei, a cărei rezolvare duce la determinarea naturii problemei de 
alocare date, precum şi la determinarea definiţiei criteriului care se ia în calcul, 

• luarea în calcul a criteriului, a cărei rezolvare duce la indicarea contextului de 
rezolvare şi la modul în care vrem să se ia în calcul criteriul. Analistul finalizează un 
modul de ajutor de decizie pentru problema multicriterială, de asemenea numit modul 
pentru luarea în calcul a criteriului. 

• alocarea, a cărei rezolvare ne duce la găsirea soluţiei pentru problemă. Analistul 
finalizează un algoritm pentru rezolvarea problemei de programare, numit şi modul de 
rezolvare a problemei de programare. 

 
În etapa de luare în calcul a criteriului şi ţinând cont de informaţiile pe care acesta le 

stabileşte, analistul alege o abordare a rezolvării problemei de alocare şi astfel se defineşte o 
problemă de alocare. Luând în calcul diversitatea de metode de determinare a optimului Pareto, 
funcţiile de optimizat pentru problema de alocare pot lua diferite forme. Fiecare se traduce 
printr-o metodă de determinare a optimului Pareto. Criteriile nu se schimbă şi corespund acelor 
criterii definite în cadrul etapei de modelare a problemei [T’kindt&Billaut2006]. 

O problemă de programare multicriterială, după etapa de modelare, poate fi notată într-un 
mod general folosind sistemul de notare cu trei câmpuri, unde câmpul γ  conţine lista de criterii: 

kZZZ ,,,|| 21 Kβα .[T’kindt&Billaut2006]. 



 

 

2. Complexitatea problemelor de alocare 

Scopul acestui capitol este să arate complexitatea problemelor de alocare de 
sarcini şi resurse în general şi să prezinte ierarhia problemelor descriind relaţiile 
dintre diferite probleme de alocare.   
 

Teoria complexităţii reprezintă un instrument important în cercetarea domeniului de 
alocare de sarcini şi resurse [Leung2004].  

Aceasta oferă un cadru matematic în care problemele de calcul sunt studiate astfel încât 
să poată fi clasificate drept “uşoare”  sau „grele” [Brucker2007]. Această clasificare este utilă 
pentru a vedea dacă există un algoritm eficient, în special din punct de vedere al timpului, pentru 
rezolvarea unei anumite probleme. O problemă ţine de o clasă de complexitate care ne oferă 
informaţii despre complexitatea “celui mai bun algoritm” capabil să o rezolve. Astfel, dacă o 
anumită problemă se dovedeşte a aparţine clasei problemelor “uşoare”, înseamnă că putem să 
găsim un algoritm în timp polinomial pentru a o rezolva. De obicei aceasta este o veste bună, dar 
din păcate acest lucru nu se întâmplă foarte des în cazul problemelor complexe. Prin urmare, 
dacă o problemă aparţine clasei problemelor grele nu poate fi rezolvată în timp polinomial ceea 
ce, cu alte cuvinte, implică faptul că pentru unele instanţe timpul CPU necesar rezolvării devine 
„exponenţial” [T’kindt&Billaut2006]. 

2.1. Probleme, algoritmi şi complexitate 

O problemă Π este descrisă dacă se dă [Garey&Johnson1979]:  
• o descriere generală a tuturor parametrilor săi şi 
• un enunţ despre ce proprietăţi trebuie să satisfacă  răspunsul sau soluţia.  
O instanţă  I a problemei Π se obţine precizând valori specifice pentru toţi parametrii 

problemei [Garey&Johnson1979]. Fiecărei instanţe i se atribuie o „mărime”.  Mărimea unei 
instanţe se referă la lungimea şirului de date necesar pentru a preciza instanţa şi ea depinde de 
magnitudinea celui mai mare element [T’kindt&Billaut2006]. Aceasta se mai numeşte şi 
lungime (mărime) a schemei de codare [Pinedo2008]. O schemă de codare cartografiază 
instanţele problemei sub formă de şiruri care le descriu [Garey&Johnson1979].  
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Algoritmii sunt proceduri generale de rezolvare a problemelor pas cu pas. Un algoritm 
rezolvă o problemă Π dacă găseşte o soluţie pentru orice  instanţă  I a problemei Π [Blazewicz 
et. al. 2007].  

În general, ne interesează să găsim cel mai „eficient” algoritm pentru rezolvarea unei 
probleme. În sensul său cel mai larg, noţiunea de eficienţă implică toate diferitele resurse 
necesare pentru rezolvarea algoritmului. Totuşi, de obicei, prin „cel  mai eficient ” se înţelege cel 
mai rapid. De vreme ce cerinţele referitoare la timp sunt adesea factorul dominant care determină 
dacă un anumit algoritm este sau nu suficient de eficient în practică, acesta este singura resursă 
luată în calcul în contextul analizei complexităţii unui algoritm [Garey&Johnson1979]. 

Timpul de funcţionare a unui algoritm este măsurat în funcţie de numărul etapelor de 
calcul de bază pe care le efectuează [Leung2004]. Pentru a defini o etapă de calcul se foloseşte 
un model standard de calcul, maşina Turing.  Orice text standard referitor la complexitatea 
calculului conţine presupunerile făcute de maşina Turing [Pinedo2008]. 

Teoretic, funcţia de complexitate a timpului unui algoritm A car rezolvă o problemă Π 
este o funcţie care cartografiază fiecare lungime intrării (input) a unei instanţe I a Π reprezentând 
un număr maxim de etape elementare (sau unităţi de timp) ale unui computer, necesare pentru 
rezolvarea unei instanţe a mărimii respective  prin algoritmul A [Blazewicz et. al. 2007]. Această 
funcţie nu este bine definită până când nu se realizează [Garey&Johnson1979]: 

• schema de codare de folosit la determinarea lungimii (mărimii) input şi  
• computerul sau modelul de computer de folosit pentru determinarea timpului de 

execuţie a etapelor de bază. 
Diferiţi algoritmi au o varietate mare de funcţii de complexitate a timpului şi definirea 

celor care sunt „suficient de eficiente” şi a celor care sunt „prea ineficiente” va depinde 
întotdeauna de situaţie. Totuşi, informaticienii recunosc o mică diferenţă care oferă informaţii 
aprofundate legate de aceste aspecte. Este vorba de diferenţa dintre algoritmii în timp polinomial 
şi algoritmi în timp exponenţial [Garey&Johnson1979]. 

Aşa cum sa menţionat anterior, eficienţa unui algoritm se măsoară în comparaţie cu 
limita superioară (upper bound) T(n) la numărul etapelor de calcul efectuate de algoritm pentru a 
rezolva instanţa I  a unei probleme Π [Brucker2007]. Cu alte cuvinte eficienţa unui algoritm 
pentru o anumită problemă se măsoară în funcţie de numărul maxim (cel mai rău caz) de etape 
de calcul necesare pentru a obţine o soluţie optimă ca funcţie a mărimii instanţei [Pinedo2008]. 

În cele mai multe cazuri va fi greu să se calculeze forma exactă a lui T. De aceea, forma 
exactă a lui T este înlocuită cu ordinul său asimptotic. De aceea, spunem că T(n) ∈ O(g(n)) dacă 
există constante c > 0 şi un număr întreg nenegativ n0 astfel încât T(n) ≤ cg(n) pentru toate 
numerele întregi n ≥ n0 [Brucker2007].  

Un algoritm în timp polinomial este definit ca fiind un algoritm a cărui funcţie de 
complexitate a timpului este O(g(n)) pentru o funcţie polinomială g, unde n este folosit pentru a 
reprezenta lungimea intrării (input) [Garey&Johnson1979]. Orice algoritm a cărui funcţie de 
complexitate a timpului nu se poate limita în acest fel, se numeşte algoritm în timp exponenţial 
(totuşi, ar trebui notat faptul că această definiţie include anumite funcţii de complexitate a 
timpului non-polinomial, cum ar fi nlog n, care nu sunt în mod normal considerate funcţii 
exponenţiale) [Garey&Johnson1979]. 
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Diferenţierea între aceste două tipuri de algoritmi are o importanţă semnificativă atunci 
când luăm în considerare soluţia unor instanţe mari ale unor probleme. 

Este în majoritate acceptat faptul că o problemă nu a fost „bine rezolvată” până când nu 
se cunoaşte un algoritm în timp polinomial pentru aceasta. De aceea, o problemă se numeşte greu 
de rezolvat(intractable) dacă este atât de grea încât nici un algoritm în timp polinomial nu o 
poate rezolva [Garey&Johnson1979]. Definiţia termenului "intractable" oferă un cadru teoretic 
cu o generalitate şi o putere considerabile. Caracterul de ”intractability” al unei probleme se 
dovedeşte a fi fundamental independentă de schema de codare respectivă şi de modelul de 
computer utilizat pentru determinarea complexităţii timpului [Garey&Johnson1979] dacă sunt 
utilizate scheme de codare şi modele de computer „rezonabile ”. 

O schemă de codare „rezonabilă” este una care satisface următoarele două condiţii: 
• codarea unei instanţe I trebuie să fie concisă iar nu „ticsită” cu informaţii sau 

simboluri inutile şi  
• cifrele care apar în I trebuie să fie reprezentate în baza doi (sau zece sau opt sau în 

orice altă bază fixă, alta decât 1), 
în timp ce un model de computer “rezonabil” este unul în care există o limită polinomială asupra 
cantităţii de lucru care se poate efectua într-o singură unitate de timp (astfel, de exemplu, un 
model care are capacitatea de a efectua în mod arbitrar mai multe operaţii în paralel nu ar fi 
considerat „rezonabil” şi, într-adevăr, nici un calculator existent (sau în stare de proiect) nu are 
această capacitate [Garey&Johnson1979]. 

Definiţia termenului intractability a permis distingerea între două cauze diferite. Prima, 
care este de obicei prima la care ne gândim, este că problema este atât de dificilă încât este 
nevoie de o cantitate exponenţială de timp pentru a-i găsi o soluţie. A doua cauză este că soluţia 
în sine se necesită a fi atât de extinsă încât nu poate fi descrisă printr-o expresie cu o lungime 
limitată de o funcţie polinomială a lungimii intrării [Garey&Johnson1979]. În cele ce urmează ne 
vom îndrepta atenţia asupra primului tip de intractability (se vor lua în considerare doar 
problemele pentru care lungimea soluţiei este limitată de o funcţie polinomială a lungimii 
inputului). 

2.2. Reducerea polinomială 

În timp ce teoreticienii continuă să caute metode mai puternice prin care să dovedească 
că unele probleme sunt intractable, în paralel se desfăşoară eforturi de a afla mai multe despre 
modurile în care diverse probleme sunt înrudite în ceea ce priveşte dificultatea. Principala 
tehnică utilizată pentru a demonstra că două probleme sunt înrudite este aceea a „reducerii” una 
la cealaltă, oferind o transformare constructivă care cartografiază fiecare instanţă din prima 
problemă cuplând-o cu o instanţă echivalentă din cea de-a doua. O astfel de transformare oferă 
mijloacele pentru transformarea oricărui algoritm care rezolvă a doua problemă într-un algoritm 
corespondent pentru rezolvarea celei de-a doua probleme [Garey&Johnson1979]. 

Spunem că problema P se reduce la problema P’ dacă pentru fiecare instanţă a P se poate 
construi o instanţă echivalentă a P’ can be constructed. În teoria complexităţii se foloseşte de 
obicei un termen mai riguros. Problema P se reduce în timp polinomial la problema P’ dacă un 
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algoritm în timp polinomial pentru P’ implică un algoritm în timp polinomial pentru P. reducerea 
polinomială a lui P la P’ este denotată de  P ∝  P’. Dacă se ştie că dacă nu există un algoritm în 
timp polinomial pentru problema P, atunci nu există un algoritm în timp polinomial nici pentru 
problema P’[Pinedo2008]. 

Noţiunea de reducţie în timp polinomial stă la baza teoriei dificultăţii timpului 
nedeterminist polinomial. Această teorie se aplică doar la problemele de decizie [Leung2004]. O 
problemă de decizie este o problemă pentru care răspunsul este „da” sau „nu”. Având în vedere 
că majoritatea problemelor de programare sunt probleme de optimizare, se pare că teoria 
dificultăţii timpului nedeterminist polinomial nu este foarte folositoare în teoria programării. Dar 
orice problemă de optimizare (maximizare sau minimizare) poate fi convertită într-o problemă 
de decizie corespondentă, adăugând un parametru ω  şi pur şi simplu punând întrebarea dacă 
există o soluţie fezabilă astfel încât costul soluţiei să fie mai mic sau egal (sau mai mare sau egal 
în cazul problemelor de maximizare) decât ω [Leung 2004].  

O problemă se numeşte soluţionabilă din punct de vedere al timpului polinomial dacă 
există un p polinomial astfel încât  T(n) ∈ O(p(n)) unde n este lungimea intrării cu privire la o 
schemă de codare „rezonabilă”, adică dacă există un  k astfel încât T(n) ∈ O(nk). Dacă pentru o 
problemă T(n) este polinomial cu privire la o codare unară atunci problema se numeşte pseudo-
polinomială [Brucker2007]. 

Clasa în care se încadrează toate problemele de decizie soluţionabile din punct de vedere 
polinomial este denumită P [Brucker 2007].  

Timpul nedeterminist polinomial se referă la clasa problemelor de decizie care au 
certificate „succinte” care pot fi verificate în timp polinomial. Certificatele “succincte” sunt 
acelea ale căror mărime este limitată de  o funcţie polinomială a mărimii intrării [Leung2004]. 

Despre o problemă de decizie Q spunem că este completă din punct de vedere al timpului 
nedeterminist polinomial [Leung2004] dacă: 

• Q face parte din clasa timpului nedeterminist polinomial şi 
• Toate problemele din clasa timpului nedeterminist polinomial se pot reduce la Q. 
Spunem despre o problemă că este dificilă din punct de vedere al  timpului nedeterminist 

polinomial dacă satisface doar a doua condiţie din definiţia 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 decât altele. De exemplu, se poate ca o problemă să 
poată fi soluţionată în timp polinomial ca o funcţie a mărimii problemei în codare unară, dar să 
nu poată fi soluţionată în timp polinomial ca funcţie a mărimii problemei în codare binară.  
Pentru alte probleme se poate să nu existe algoritmi în timp polinomial nici în codare unară nici 
binară. În prima clasă problemele sunt mai dificile decât în cea de-a doua. De obicei problemele 
din prima clasă sunt numite dificile din punct de vedere al timpului nedeterminist polinomial în 
sensul clasic (ordinary sense) sau pur şi simplu dificile din punct de vedere al timpului 
nedeterminist polinomial. Algoritmii utilizaţi pentru această clasă de probleme se numesc 
pseudo-polinomiali. A doua clasă de probleme este denumită de obicei ca fiind foarte dificilă din 
punct de vedere al timpului nedeterminist polinomial [Pinedo2008]. 

 
Pentru a demonstra că o problemă este completă din punct de vedere al timpului 

nedeterminist polinomial, trebuie să dovedim că toate problemele din clasa timpului 
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nedeterminist polinomial se pot reduce la acea problemă. Deoarece în clasa timpului 
nedeterminist polinomial există un număr infinit de probleme nu este clar cum ar putea cineva 
demonstra că o problemă este completă din punct de vedere al timpului nedeterminist 
polinomial. Din fericire, Cook [Cook1971] a adus o dovadă că o problemă de satisfiabilitate este 
completă din punct de vedere al timpului nedeterminist polinomial, realizând o reducţie generică 
de la maşinile Turing la satisfiabilitate [Leung2004].  Pornind de la problema de satisfiabilitate, 
se poate dovedi că şi alte probleme sunt complete din punct de vedere al timpului nedeterminist 
polinomial reducându-le la problemele ţintă. Deoarece reductibilitatea este tranzitivă, acest lucru 
este echivalent cu a dovedi că toate problemele din clasa timpului nedeterminist polinomial sunt 
reductibile la probleme ţintă. Pornind de la satisfiabilitate, Karp [Karp1972] a demonstrat că un 
mare număr de probleme de combinatorică sunt complete din punct de vedere al timpului 
nedeterminist polinomial [Leung2004]. 

Problema de satisfiabilitate este definită în felul următor: dat fiind un set de variabile şi o 
serie de condiţii definite în funcţie de variabile, există o atribuire a valorilor la variabile pentru 
care fiecare din condiţii să fie adevărată?[Pinedo2008]. Problema în care fiecare condiţie conţine 
exact 3 literali se numeşte problemă  3-satisfiabilitate (3-SAT) [Brucker2007]. 

Diagrama din Figura 2.1 arată câteva transformări polinomiale de bază între câteva 
probleme. Un arc de la P la Q în Figura 2.1 indică faptul că  P ∝ Q. Deoarece toate problemele 
din Figura 2.1 ţin 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]. 

 

Figura 2.1 Transformări polinomiale de bază [Brucker2007]. 
 

Problemele de partiţionare (PART), circuit Hamiltonian (HC) şi clică (CLIQUE) sunt 
deosebit de importante în teoria alocării de sarcini şi resurse deoarece problemele a căror 
complexitate este stabilită printr-o reducţie dintr-o problemă de partiţie de obicei permit 
algoritmi în timp psudo-polinomial şi de aceea sunt dificile  din punct de vedere al timpului 
nedeterminist polinomial în sensul clasic (ordinary sense). Problemele dificile  din punct de 
vedere al timpului nedeterminist polinomial la care complexitatea este stabilită prin reducerea de 
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la satisfiabilitate, 3-partiţie, circuit hamiltonian sau clică sunt foarte dificile din punct de vedere 
al timpului nedeterminist polinomial [Pinedo2008]. 

2.3. Ierarhia complexităţii 

Există în literatura de specialitate o serie de rezultate tradiţionale pentru calcularea 
complexităţii problemelor de alocare. Aceste rezultate demonstrează legătura dintre diferite 
probleme de alocare deterministe cu un singur criteriu. Dacă o problemă de alocare de sarcini şi 
resurse se reduce la o altă problemă de alocare, algoritmul pentru una din probleme poate fi 
aplicat şi la cealaltă [T’kindt&Billaut2006]. 

S-au făcut eforturi deosebite pentru a stabili o ierarhie a problemelor care să descrie 
relaţiile dintre sute de probleme de alocare. Din comparaţia dintre complexităţile diferitelor 
probleme de alocare ne interesează să aflăm cum o schimbare la un singur element din 
clasificarea unei probleme îi afectează complexitatea. În Figurile 2.2 - 2.4 sunt exemplificate o 
serie de grafice care ajută la determinarea ierarhiei complexităţii problemelor de alocare 
deterministe [Pinedo2008]. Aceste grafice ilustrează reducţiile polinomiale între problemele de 
alocare. Astfel de grafice există pentru tipuri de probleme (figura 2.2), tipuri de constrângeri 
(figura 2.3) şi criterii (figura 2.4) [T’kindt&Billaut2006]:  

• în figura 2.2, prezenţa unui arc de la  A către B înseamnă că există o reducţie 
polinomială de la o problemă  A|β|γ  la o problemă corespunzătoare B|β|γ .  

• în figura 2.3, prezenţa unui arc de la  A către B înseamnă că există o reducţie 
polinomială de la o problemă  α|A|γ  la o problemă corespunzătoare α|B|γ .  

• în figura 2.4 prezenţa unui arc de la  A către B înseamnă că există o reducţie 
polinomială de la o problemă  α|β|A la o problemă corespunzătoare α|β|B problem. 

 

 
Figura 2.2 Grafic al reducţiei pentru caracteristicile procesorului [Blazewicz et.al. 2007] 
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Fagure 2.3 Grafic al reducţiei pentru caracteristicile sarcinilor şi a resurselor [Blazewicz et.al. 
2007] 

 

 
 

Fagure 2.4 Grafic al reducţiei pentru criteriile de optimalitate [Blazewicz et.al. 2007] 
 
 

Graficele de reducţie prezentate sunt utilizabile doar atunci când ştim deja care este 
complexitatea problemelor de alocare respective. S-au depus eforturi considerabile pentru 
stabilirea rezultatelor de complexitate (polinomial soluţionabile, pseudo-polinomial soluţionabile 
şi dificile din punct de vedere al timpului nedeterminist polinomial) al unei serii de probleme de 
alocare [Brucker2007]. 

 



 

 

3. Calculul evolutiv 

Scopul acestui capitol este să ofere o privire de ansamblu asupra elementelor de 
bază ale unui algoritm evolutiv (reprezentare, funcţia fitness, mutaţie şi parametri) 
precum şi să ofere o serie de reprezentări ale unor programări fezabile. 
 

Problemele de alocare de sarcini şi resurse sunt probleme de optimizare. Când ne ocupăm 
de o problemă de programare trebuie întotdeauna să îi aflăm complexitatea, deoarece aceasta 
determină natura algoritmului care trebuie implementat. Dacă problema respectivă aparţine 
clasei P, ştim că există un algoritm în timp polinomial exact pentru a o rezolva. În acest caz este 
convenabil să folosim sau să perfecţionăm un astfel de algoritm. În schimb, dacă o problemă este 
dificilă din punct de vedere al timpului nedeterminist polinomial există două alternative. Prima 
este să se propună un algoritm aproximat, atică unul euristic, care calculează în timp polinomial 
o soluţie care este cât de apropiată posibil de soluţia optimă. A doua este să se propună un 
algoritm care calculează soluţia optimă pentru problemă dar a cărui complexitate maximală este 
exponenţială. În acest caz, provocarea constă în a crea un algoritm care să poată rezolva 
probleme de cele mai mari dimensiuni posibile [T’kindt&Billaut2006]. În această lucrare 
abordăm prima alternativă utilizând tehnici ale calculului evolutiv pentru a propune un algoritm 
aproximat pentru problemele de programare. 
 

3.1. Algoritmi evolutivi 

Calculul evolutiv (CE) se referă la sisteme de rezolvare a problemelor bazate pe calcul, 
sisteme ce utilizează modele de calculare a proceselor evolutive, cum ar fi selecţia naturală, 
supravieţuirea celui mai adaptat şi reproducerea, ca şi componente fundamentale ale unui astfel 
de sistem de calcul [Engelbrecht2002]. Evoluţia pe calea selecţiei naturale a unei populaţii de 
indivizi selectaţi arbitrar poate fi considerată ca o căutare în spaţiu a unor posibile valori 
cromozomiale. În acest sens un algoritm evolutiv (AE) reprezintă o căutare stocastică a unei 
soluţii optime pentru o problemă dată [Engelbrecht2002].  

Figura 3.1 reprezintă o schiţă a unui algoritm evolutiv simplu [Ahn2006].  
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Pasul 1. Iniţializare 
Generează populaţia iniţială P în mod arbitrar sau pe baza unor cunoştinţe avute 
în prealabil 

Pasul 2. Evaluarea adaptării (fitness) 
Evaluează calitatea (adaptarea) fiecărui individ din P 

Pasul 3. Selecţia 
Selectează un set de candidaţi promiţători S din P 

Pasul 4. Reproducerea 
Step 4.1. Încrucişarea (opţional) 

Aplică încrucişarea în bazinul (pool) de împerechere S pentru a genera un 
set de fii O 

Step 4.2. Mutaţia (probabilistic) 
Aplică mutaţia asupra setului de fii O pentru a obţine setul modificat O’ 

Pasul 5. Înlocuirea 
Înlocuieşte populaţia actuală P  

Pasul 6. Terminarea 
Dacă criteriile de terminare nu sunt îndeplinite, mergi la pasul 2. 
 

Figura 3.1 Pseudocod pentru algoritmi evolutivi  
 

Acest algoritm evolutiv simplu este mai complex decât pare la prima vedere. Există cinci 
decizii importante care acţionează ca factori asupra designul algoritmului [Ashlock2006]: Ce 
structură a datelor veţi folosi? Ce funcţie fitness veţi folosi? Ce operaţii de reproducere 
(încrucişare, mutaţie) veţi folosi? Cum veţi selecta părinţii din populaţie şi cum veţi introduce 
copiii în populaţie? Ce condiţie de terminare va pune capăt algoritmului? 

Există mai multe paradigme CE [Engelbrecht2002]: Algoritmi Genetici (AG), 
Programare Evolutivă (PE), Strategii de Evoluţie (SE), Programare Genetică  (PG), Evoluţie 
Difirenţiată (ED), Evoluţie Culturală (EC), Co-evoluţie (CoE). În cele ce urmează ne vom referi 
doar la algoritmi genetici (AG), Programare Evolutivă (PE) şi Strategii de Evoluţie (SE). 
 
Reprezentare 

Deoarece structura soluţiei variază de la problemă la problemă, o soluţie a unei probleme 
anume poate fi reprezentată în mai multe moduri. De obicei, o metodă de căutare este cea mai 
eficientă în cazul abordării unei anumite reprezentări şi este mai puţin eficientă în abordarea altor 
reprezentări. Astfel, alegerea unei scheme de reprezentare eficiente depinde nu doar de problema 
de bază ci şi de metoda de căutare aleasă. Eficienţa şi complexitatea unui algoritm de căutare 
depinde în mare măsură de modul în care soluţiile au fost reprezentate  şi de cât de potrivită este 
reprezentarea în contextul operatorilor de căutare de bază. În unele cazuri, o problemă dificilă 
poate fi simplificată prin alegerea unei reprezentări potrivite care funcţionează eficient cu un 
anumit algoritm [DeJong1997]. 
 
Populaţia iniţială 

Algoritmii evolutivi sunt algoritmi stohastici de căutare pe baza populaţiei. Fiecare AE 
menţine aşadar o populaţie de soluţii – candidat. Primul pas în aplicarea EA pentru rezolvarea 
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unei probleme de optimizare este generarea populaţiei iniţiale. Modalitatea standard de a genera 
o populaţie iniţială  este să se atribuie o valoare arbitrară din domeniul permis fiecărei gene din 
fiecare cromozom. Scopul selecţiei arbitrare este să ne asigurăm că populaţia iniţială este o 
reprezentare uniformă a întregului spaţiu de căutare. Dacă unele regiuni din spaţiu nu sunt 
acoperite de către populaţia iniţială, există şanse ca acele părţi să fie neglijate de către procesul 
de căutare. Mărimea populaţiei iniţiale are consecinţe în termeni de complexitate a calculului şi 
de abilităţi de explorare [Engelbrecht2002]. 
 
Funcţia Fitness  

În modelul evoluţionist al lui Darwin, indivizii cu cele mai bune caracteristici au cele mai 
mari şanse să supravieţuiască şi să se reproducă. Pentru a determina abilitatea unui individ dintr-
un AE de a supravieţui, este folosită o funcţie matematică, numită funcţia fitness, pentru a 
cuantifica cât de bună este soluţia reprezentată de un cromozom. Funcţia fitness are un rol 
important într-un algoritm evolutiv deoarece operatorii evolutivi de obicei se folosesc de funcţia 
fitness a cromozomilor [Engelbrecht2002]. 
 
Selecţia 

Selecţia reprezintă unul dintre principalii operatori utilizaţi în algoritmii evolutivi. 
Obiectivul principal al operatorului de selecţie este să evidenţieze soluţiile mai bune dintr-o 
populaţie. Acest operator nu creează noi soluţii, ci selectează soluţiile relativ bune dintr-o 
populaţie  ştergând restul soluţiilor care nu sunt aşa de bune [DeJong1997].  Identificarea unei 
soluţii bune sau rele în cadrul unei populaţii se realizează de obicei ţinând cont de funcţia fitness. 
Ideea de bază este că o soluţie care are un fitness mai bun (care este mai bine adaptată) trebuie să 
aibă o probabilitate mai mare de selecţie. Totuşi, operatorii de selecţie  diferă în modul în care 
atribuie copiile soluţiilor mai bune. Unii operatori sortează populaţia în funcţie de fitness şi aleg 
în mod determinist cele mai bune câteva soluţii, în timp ce alţi operatori atribuie o probabilitate 
de selecţie fiecărei soluţii în funcţie de fitness şi fac o copie folosindu-se de acea distribuţie de 
probabilitate [DeJong1997]. 

Există diverse tipuri de operatori de selecţie cum ar fi selecţia proporţională, selecţia 
turnir, selecţia în funcţie de rang etc. Operatorii de selecţie  sunt caracterizaţi de presiunea lor de 
selecţie numită şi timpul de preluare (takeover time), care se raportează la timpul necesar pentru 
a produce o populaţie uniformă. Acesta este definit ca fiind viteza cu care cea mai bună soluţie 
ocupă întreaga populaţie prin aplicarea repetată doar a operatorului de selecţie. Un operator cu 
presiune de selecţie mare face să scadă diversitatea în cadrul populaţiei mai repede decât 
operatorii cu o presiune de selecţie scăzută, lucru care poate duce la convergenţa prematură a 
soluţiilor suboptime. O presiune de selecţie mare limitează abilităţile de explorare ale populaţiei 
[Engelbrecht2002]. 
 
Reproducerea (încrucişarea şi mutaţia) 

Reproducerea este procesul de producere de noi candidaţi din părinţi selectaţi, aplicând 
operatori de încrucişare şi/sau mutaţie. 

Încrucişarea este procesul de creare a unuia sau a mai multor indivizi prin combinarea 
materialului genetic selectat în mod arbitrar de la doi sau mai mulţi părinţi. Dacă selecţia se 
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axează pe indivizii cei mai adaptaţi, presiunea selecţiei poate cauza convergenţa prematură 
datorată diversităţii reduse a noilor populaţii [Engelbrecht2002]. 

Mutaţia este procesul prin care se schimbă în mod arbitrar valorile genelor într-un 
cromozom. Principalul scop al mutaţiei este să introducă material genetic nou în populaţie, 
crescând astfel diversitatea genetică [Engelbrecht2002]. 
 
Criteriul de oprire 

Operatorii evolutivi sunt aplicaţi în mod iterativ într-un AE până când condiţia de oprire 
este satisfăcută. Cea mai simplă condiţie de oprire este să se limiteze numărul de generaţii pe 
care AE are voie să îl producă , sau se stabileşte o limită a numărului de evaluări ale funcţiei 
fitness. Această limită nu trebuie să fie prea mică, altfel AE nu va avea suficient timp să 
exploreze spaţiul de căutare [Engelbrecht2002]. Pe lângă o limită a timpului de execuţie, se 
foloseşte de obicei şi un criteriu de convergenţă pentru a detecta dacă populaţia a convers. 
Convergenţa este vag definită ca fiind momentul în care populaţia stagnează. Cu alte cuvinte, 
atunci când nu mai are loc nicio schimbare genotipică sau fenotipică în cadrul populaţiei 
[Engelbrecht2002]: 

3.2. Clasificarea tehnicilor de control al parametrilor  

Problema stabilirii valorilor diferiţilor parametri ai unui algoritm evolutiv (AE) este 
crucială pentru obţinerea unei bune performanţe. În clasificarea tehnicilor de control al 
parametrilor unui algoritm evolutiv pot fi luate în considerare mai multe aspecte 
[Siarry&Michalewicz2008]: 

• Ce se schimbă (ex. reprezentarea, funcţia de evaluare, operatorii, procesul de selecţie, 
rata mutaţiei, mărimea populaţiei şi aşa mai departe)? 

• Cum se realizează schimbarea (adică în mod euristic determinist, euristic bazat pe 
feedback sau auto-adaptativ)? 

• Dovada pe baza căreia se realizează schimbarea  (ex. monitorizarea performanţei 
operatorilor, diversitatea populaţiei şi aşa mai departe)? 

Pentru a clasifica tehnicile de control al parametrilor,  din perspectiva a ce componente 
sau parametri se schimbă [Siarry&Michalewicz2008], este necesar să se convină asupra unei 
liste cu toate componentele principale ale algoritmului evolutiv lucru care este dificil în sine: 
reprezentarea indivizilor, evaluarea funcţiilor, variaţia operatorilor şi a probabilităţilor lor, 
selecţia operatorilor (selecţia părinţilor sau selecţia reproducerii), operatorul de înlocuire 
(selectare în funcţie de supravieţuire sau de mediu), populaţia (mărime, tipologie etc.). 

Metodele de schimbare a valorii unui parametru (adică aspectul Cum) se pot clasifica ]n 
[Siarry&Michalewicz2008]: tuning al parametrului şi control al parametrului. Prin tuning 
înţelegem abordarea practicată în mod obişnuit prin care se evaluează valorile bune pentru un 
parametru înainte  de aplicarea algoritmului şi apoi se aplică algoritmul folosind acele valori, 
care rămân fixe în timpul aplicării. Controlul parametrilor formează o alternativă, care permite să 
se înceapă cu o aplicare cu valorile iniţiale ale parametrului, care se schimbă în timpul aplicării. 
Controlul parametrilor poate fi mai departe încadrat în una din următoarele trei categorii 
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[Siarry&Michalewicz2008]: determinist, adaptativ şi auto-adaptativ. Această terminologie duce 
la taxonomia ilustrată în Figura 3.1. 

 
Figura 3.1 Taxonomie globală a stabilirii parametrilor în AE [Siarry&Michalewicz2008] 

 

3.3. Calculul evolutiv vs. optimizarea clasică 

Algoritmii de optimizare clasică s-au dovedit a fi de mare succes (şi mai eficienţi decât 
AE) în probleme liniare, quadratice, puternic convexe, unimodale şi alte probleme specializate, 
însă algoritmii evolutivi s-au dovedit a fi mai eficienţi pentru problemele discontinue, 
nediferenţiabile, multimodale şi noisy. CE şi optimizarea clasică (OC) se diferenţiază mai ales în 
procesul de căutare şi în ceea ce priveşte informaţia despre spaţiul de căutare folosit pentru a 
ghida procesul de căutare [Engelbrecht2002]: 

• Procesul de căutare: OC utilizează reguli deterministe pentru a se deplasa de la un 
punct din spaţiul de căutare la următorul punct. CE, pe de altă parte, utilizează reguli 
de tranziţie probabilistice. De asemenea, CE aplică o căutare paralelă a spaţiului de 
căutare, în timp ce OC utilizează căutarea secvenţială. O căutare a AE porneşte de la 
un set de puncte iniţiale diverse, ceea ce permite căutare paralelă într-o zonă mare a 
spaţiului de căutare. OC porneşte dintr-un punct ajustând succesiv acest punct pentru a 
se deplasa către punctul optim. 

• Informaţii despre suprafaţa de căutare: OC utilizează informaţii despre derivate, de 
obicei de primul sau al doilea ordin, din spaţiul de căutare pentru a-şi ghida calea către 
punctul optim. CE, pe de altă parte, nu foloseşte informaţia despre derivate. Valorile 
fitness ale indivizilor sunt utilizate pentru a ghida căutarea. 

Conform teoremei no-free-lunch (NFL) [Wolpert&Macready 1996] nu poate exista nici 
un algoritm care să rezolve toate problemele (de optimizare)  şi care să fie în general (în medie) 
superior oricărui competitor, aşadar întrebarea dacă AE sunt inferiori sau superiori altor abordări 
este lipsită de sens. Singurul lucru care se poate afirma este că AE se comportă mai bine decât 
alte metode în ceea ce priveşte rezolvarea anumitor clase de probleme – cu consecinţa că se 
comportă mai rău în cazul altor clase de probleme [DeJong1997, Baeck. et. al 2000].



 

 

Partea B – Contribuţii 

4. Problemă de alocare pe maşini paralele şi uniforme 

Scopul acestui capitol este să prezinte un nou algoritm genetic pentru o prblema 
de alocare pe maşini paralele şi uniforma. Algoritmul propus nu doar că obţine 
rezultate mai bune dar şi calculează rezultatul mai rapid.. 
 

Maşinile paralele şi uniforme reprezintă o clasă specială de resurse [Blazewicz et. al. 
2007] în care maşinile au viteze diferite însă viteza este constantă şi nu depinde de sarcină. 
Deoarece problema s-a dovedit a fi dificilă din punct de vedere al timpului nedeterminist 
polinomial [Garey&Johnson1979] am propus un nou algoritm genetic (GASP) pentru o găsi o 
soluţie la această problemă [Mihăilă&Mihăilă2008a]. Se raportează o serie de rezultate iar 
performanţa abordării prezentate este comparată cu alte tehnici de optimizare. Rezultatele 
empirice indică faptul că GASP este mai eficient [Mihăilă&Mihăilă2008b]. 

4.1. Introducere 

Se ştie că alocarea de sarcini şi resurse este dificilă din punct de vedere al timpului 
nedeterminist polinomial. De aceea utilizarea euristicii este abordarea de-facto pentru a face faţă 
acestei dificultăţi în practică. Pe lângă abordările euristice precum căutarea locală 
[Ritchie&Levine2003], călirea simulată [Abraham et. al. 2000] [Yarkhan&Dongarra2002], 
căutarea tabu [Abraham et. al. 2000] şi algoritmii genetici [Abraham et. al. 
2000][Zomaya&The2001] au fost utilizaţi în problemele de alocare. Ritchie şi Levine 
[Ritchie&Levine2004] au combinat un algoritm de optimizare al unei colonii de furnici cu un 
algoritm de căutare tabu pentru o problemă de alocare în timp ce Ye et al. [Guangchang et. al. 
2006] au formulat o abordare de optimizare multi-obiectiv pentru a optimiza simultan timpul de 
terminare şi costul total al execuţiei. Alte abordări ale acestei probleme includ optimizare 
folosind particule swarm [Abraham et. al. 2006], alocare bazată pe teoria fuzzy [Kumar et. al. 
2004] şi abordări economice [Buyya et. al. 2000].  
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4.2. O problema de alocare pe maşini paralele şi uniforme 

Teoretic, problema de alocare poate fi descrisă în felul următor: n sarcini independente T 
= {T1, T2, …, Tn} trebuie să fie alocate unor m maşini paralele şi uniforma M = {M1, M2, …, Mm} 
având în vedere obiectivul de a minimiza timpul de terminare utilizând resursele în mod eficient. 
Viteza fiecărei maşini este exprimată în numărul de cicluri pe unitate de timp iar lungimea 
fiecărei sarcini este exprimată în n umărul de cicluri. Fiecare sarcină Ti are nişte cerinţe de 
procesare de  Pi cicluri iar maşinile Mk au viteza de  Sk cicluri/secundă. Fiecare sarcină Ti trebuie 
să fie procesată de maşina Mk, până la completare [Grosan et. al. 2007].  

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

4.3. Algoritmul genetic propus 

Algoritmul începe cu o populaţie de cromozomi generaţi în mod arbitrar (potenţiale 
soluţii). Pentru a genera o nouă populaţie aplicăm următorii operatori genetici [Baeck et. al. 
2000]: selecţie turnir bina, pentru selectarea părinţilor şi încrucişare într-un punct de tăietura şi 
mutaţie a genelor pentru generarea noilor cromozomi fii care vor constitui noua populaţie. 
Procesul de evoluţie este similar cu schema evolutivă a unui algoritm genetic standard. Am 
utilizat în plus o selecţie elitistă.  

Soluţia problemei de alocare este reprezentată sub forma unui şir de lungime egală cu 
numărul de sarcini. Valoarea care corespunde fiecărei poziţii i din şir reprezintă maşina căreia 
sarcina i a fost alocată. Dacă luăm cazul a 13 sarcini şi 3 maşini atunci un cromozom al atribuirii 
de sarcini poate fi reprezentat după cum urmează: 

 

 
 

Diagrama Gantt care corespunde acestei codificări este: 
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4.4. Rezultate experimentale 

Pentru a testa algoritmul propus (GASP) s-au efectuat o serie de experimente folosind 
patru instanţe de testare şi s-aucomparat rezultatele obţinute 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 şi fiecare testare a fost realizată având 
următorii parametrii stabiliţi: dimensiunea populaţiei 20; numărul de iterări 50 * m * n; 
probabilitatea de încrucişare 0.45 (pentru instanţa 1) şi 0.18 (pentru instanţele 2, 3, 4 şi 5); 
probabilitatea de mutaţiei 0.35 (pentru instanţa 1) şi 0.02 (pentru instanţele 2, 3, 4 and 5). 

Makespan-ul mediu şi deviaţiile standard raportate pentru 10 încercări sunt ilustrate în 
Tabelul 4.1. 

Tabelul 4.1. Makespan-ul mediu şi deviaţia standard 

Instanţa Rezultatul optim Makespan-ul mediu Deviaţia 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 ilustrează, pentru instanţele 1, 2, 3, 4 şi 5, rezultatele (makespan) optime, cele 

mai bune şi cele medii obţinute de GASP.  
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Figura 4.1. Rezultatele cele mai bune şi cele medii obţinute de GASP pentru instanţele 1, 2, 3, 4 

şi 5. 
 
Am comparat rezultatele obţinute de algoritmul propus pentru problema de alocare 

(GASP) cu alte tehnici utilizate pentru optimizarea alocărilor de sarcini şi 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] şi deviaţiile standard raportate pentru 
cele 10 încercări sunt ilustrate în Tabelul 4.2, unde am reprezintă makespan mediu iar sd 
reprezintă deviaţia standard (pentru instanţa 2 a PSO considerăm că este vorba de o eroare de 
scriere). Rezultatele obţinute de algoritmii luaţi în considerare pentru comparaţie au fost preluate 
din [Abraham et. al. 2006][Abraham et. al. 2008]. După cum putem observa din Tabelul 4.2 
algoritmul GASP  a oferit cele mai bune rezultate la toate instanţele alese. Am realizat un alt 
experiment pentru a vedea dacă performanţa rămâne valabilă şi în cazul reducerii numărului de 
iteraţii. Am testat algoritmul pentru 25*m*n, GASP (2), şi pentru m*n, GASP (3),  iteraţii. 
Celelalte setări ale parametrilor au rămas neschimbate.  

 
Tabelul 4.2. Comparaţie a performanţei. 

Instanţa 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  

ACO 
Am 46.2667 88.1575    
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 

 
După cum se poate observa în Tabelul 4.2, performanţa algoritmului GASP rămâne 

valabilă chiar dacă înjumătăţim numărul de iteraţii. Aceasta înseamnă că algoritmul GASP a 
obţinut rezultate foarte bune  mult mai repede decât ceilalţi algoritmi luaţi în considerare.  În 
cazul unui număr de  m*n iteraţii, algoritmul GASP a dat rezultate foarte bune în comparaţie cu 
alte tehnici, luând în considerare faptul că alte tehnici au folosit un număr de 50*m*n iteraţii.  

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

Instanţa 1 2 3 4 5 
Optimum 46 85.53 41.58 35.13 59.17 

MOEA am 46     36.68   

GASP (1) 
am 46 85.55 41.74 35.38 59.37 
sd 0 0.0084 0.055 0.067 0.0659 

GASP (2) 
am 46.15 85.57 41.8 35.67 59.51 
sd 0.2291 0.0108 0.074 0.2011 0.1328 

GASP (3) 
am 46.48 85.65 42.27 35.94 59.84 
sd 0.3609 0.0484 0.29 0.3032 0.2112 

 

 
Figura 4.2 Makespan-ul mediu al MOEA şi GASP pentru instanţa 4. 

 
 
După cum se poate observa din Tabelul 4.3 GASP  a dat rezultate bune chiar şi atunci 

când mărimea populaţiei şi numărul de iteraţii s-au înjumătăţit. GASP (3) a dat de asemenea 
rezultate bune ţinând cont de valoarea mărimii populaţiei şi cea a numărului de iteraţii. 
Menţionăm că atât GASP (2) cât şi GASP (3) au găsit valoarea optimă pentru instanţa 1. Figura 
4.2 ilustrează makespan mediu, pentru instanţa 4, a MOEA şi a GASP (cu 3 setări de parametri) 
la 10 testări. 

4.5. Concluzii şi direcţii viitoare de cercetare 

Din datele raportate mai sus putem concluziona că GASP a dat rezultate excelente în 
comparaţia cu alte tehnici. Chiar dacă abordarea GASP a obţinut rezultate mai bune pentru 
problemele de testare luate în calcul, în comparaţie cu rezultatele obţinute de alte tehnici de 
optimizare, se va putea ajunge la mai multe concluzii doar după o validare amplă utilizând 
probleme mai mari.  

Planul nostru viitor de cercetare este să extindem abordarea problemelor de alocare 
implicând maşini/procesoare paralele nerelaţionate şi mani/procesoare dedicate şi să testăm 
algoritmii propuşi cu date reale.  



 

 

5. Problemă de alocare de tip permutation flow shop 

Scopul acestui capitol este prezinte un nou algoritm genetic hibrid pentru o 
problemă de alocare de tip permutation flow shop. Noutatea algoritmului propus 
constă în utilizarea unei combinaţii între o procedură de iniţializare arbitrară şi o 
procedură de iniţializare bazată pe euristica constructivă NEH, în definirea unui 
nou operator de încrucişare şi în utilizarea unui operator de mutaţie definit ca o 
combinaţie între un operator bazat pe euristica constructivă NEH şi mutaţia prin 
translatare. Rezultatele obţinute de către algoritmul propus sunt comparabile cu 
rezultatele obţinute de un algoritm greedy iterativ.  
 

Obiectivul unei probleme de alocare de tip permutation flow shop este să găsească o 
secvenţă de procesare a sarcinilor care să minimizeze un criteriu dat ştiind că toate sarcinile au 
aceeaşi ordine de procesare de către maşini. Deoarece problema este dificilă din punct de vedere 
al timpului nedeterminist polinomial s-au propus multe metode euristice şi meta-euristice. 
Algoritmul propus [Mihăilă et.al.2008b] utilizează euristica constructivă NEH pentru a genera un 
procent predefinit de cromozomi ai populaţiei iniţiale cu scopul de a creşte şi de a grăbi şansele 
de găsire a unei soluţii bune. Euristica constructivă NEH este de asemenea utilizată de către 
operatorul de mutaţie pentru a îmbunătăţi cromozomii obţinuţi. Rezultatele obţinute de către 
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 studiată pentru prima oară de 
Johnson în 1954 [Johnson1954] iar de atunci s-au propus multe metode euristice şi meta-
euristice [Ruiz&Stützle2007]. Metodele euristice variază de la euristica constructivă cum ar fi 
Rapid Access [Dannenbring1977] sau NEH [Nawaz et. al. 1983] până la euristica îmbunătăţită 
precum  RACS şi RAES [Dannenbring1977] sau cea propusă de Suliman [Suliman2000]. 
Metodele meta-euristice pot fi de asemenea privite ca metode de euristică îmbunătăţită. Aceste 
metode variază de la acela care îmbunătăţesc un program dat, cum ar fi căutarea tabu 
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[Grabowski&Wodecki2004], [Nowicki&Smutnicki1996], [Taillard1990] călirea simulată 
[Osman&Potts1989] sau greedy iterativ [Ruiz&Stützle2007], până la cele care lucrează cu o 
colecţie de alocări precum algoritmii genetici [Chen et. al. 1995] [Murata et. al. 1996], 
[Reeves&Yamada1998], [Ruiz et. al. 2004] sau coloniile de furnici [Rajendran&Ziegler2004]. 

5.2. O problemă de alocare de tip permutation flow shop  

După cum am menţionat deja, obiectivul unei probleme de alocare de tip permutation 
flow shop este să găsească o secvenţă pentru procesarea unui set de n sarcini J = {J1, …, Jn} pe 
un set de m procesoare sau maşini, P = {P1, … , Pm} astfel încât un anumit criteriu să fie 
optimizat. Criteriul luat în calcul în acest capitol este timpul total de stagnare acumulat pe ultima 
maşină iar obiectivul este ca acest criteriu să se minimizeze.  

Fiecare activitate Ji, i = 1, …, n, este compusă dintr-un set de m sarcini şi fiecare sarcină 
k, k  = 1, …, m, trebuie să fie executată de o altă maşină, adică, pentru a fi completă, o activitate 
trebuie să fie procesată de către fiecare maşină. Timpul de procesare al sarcinii k din activitatea Ji 
este descrisă de pi,j.  

În problema de alocare de tip permutation flow shop toate activităţile au aceeaşi ordine 
de procesare pe maşini şi de aceea, odată ce o succesiune de activităţi este stabilită pe primele 
maşini, aceasta va fi menţinută pe toate celelalte maşini [Blazewicz et. al. 2007]. În timp ce 
succesiunea activităţilor pentru toate maşinile este aceeaşi, problema este să găsim succesiune a 
de activităţi care va minimiza criteriul dat  [Blazewicz et. al. 2007], în cazul nostru timpul total 
de stagnare acumulat pe ultima maşină.  

Problema de alocare de tip permutation flow shop, ca un caz particular de problemă de 
alocare de tip flow shop, îndeplineşte o serie de constrângeri precum [Ruiz&Maroto2004]: 
fiecare maşină poate gestiona doar o activitate odată [Blazewicz et. al. 2007]; fiecare activitate 
poate fi realizată doar pe o maşină odată [Blazewicz et. al. 2007]; nu există constrângeri legate 
de precedenţă în cadrul sarcinilor diferitelor activităţi [Blazewicz et. al. 2007]; toate activităţile 
sunt disponibile spre procesare la momentul 0 [Ruiz&Maroto2004]; momentele (intervalele) de 
set-up al activităţilor pe maşini sunt neglijabile şi de aceea pot fi ignorate [Ruiz&Maroto2004]; 
nu se permite întreruperea adică procesarea unei acţiuni pe o maşină nu poate fi întreruptă 
[Ruiz&Maroto2004]; maşinile sunt disponibile permanent [Ruiz&Maroto2004]; este permis să 
se facă un inventar în timpul procesării adică dacă următoare maşină la rând este necesară unei 
activităţi iar ea nu este disponibilă, activitatea poate aştepta la rând pentru acea maşină 
[Ruiz&Maroto2004]. 

În acest capitol s-a luat în considerare o problemă de alocare de tip permutation flow 
shop scheduling care respectă aceste presupuneri. Având în vedere că se ştie că problema este 
grea din punct de vedere al timpului nedeterminist polinomial [Garey&Johnson1979] s-a ales 
pentru rezolvarea ei o metodă meta-euristică. 
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5.3. Algoritmul genetic propus 

Pentru a găsi o soluţie a problemei de alocare de tip permutation flow shop, descrisă în 
secţiunea precedentă, am utilizat un algoritm genetic generaţional.  

Algoritmii genetici utilizează o populaţie (colecţie) de cromozomi (posibile soluţii 
codate) care evoluează, prin operaţii genetice, într-o nouă populaţie. Acest proces de evoluţie 
este ghidat de funcţia fitness care măsoară cât de buni sunt cromozomii şi care se repetă de un 
număr predefinit de ori până când este satisfăcut un criteriu de oprire dat. Cel mai bun cromozom 
din ultima populaţie se raportează ca rezultat al algoritmului. De obicei populaţia iniţială este 
generată în mod arbitrar.  

Soluţia pentru problema de alocare de tip permutation flow shop este codificată ca un şir 
de permutaţii ale activităţilor. Astfel, cromozomul are o lungime egală cu numărul de activităţi 
iar valoarea (gena) corespondentă fiecărei poziţii din şir reprezintă o activitate. Ordinea relativă a 
activităţilor în permutare indică ordinea de procesare a activităţilor de către maşini [Ruiz et. al. 
2004]. 

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

Populaţia iniţială a fost generată utilizând o combinaţie între o procedură de iniţializare 
arbitrară şi o procedură de iniţializare bazată pe euristica construcitvă NEH [Nawaz et. al. 1983]. 
Alocarea obţinută cu ajutorul euristicii constructive NEH a fost introdusă în populaţia iniţială şi 
s-a păstrat de asemenea şi ca bază, numit de acum în acolo init, pentru construirea de alte alocări. 
Procedura de iniţializare bazată pe euristica construcitvă NEH utilizează ideea de faze de 
distrugere-construire introduse de [Ruiz&Stützle2007] pentru un algoritm iterated greedy. 

Pentru a genera o nouă alocare (cromozom), un anumit procent de activităţi sunt extrase 
în mod arbitrar din baza init şi reinserate folosind euristica construcitvă NEH. Noua alocare 
obţinută se introduce în populaţia iniţială şi se reactualizează baza init la valoarea noii alocări 
construite. Procedura de iniţializare arbitrară utilizează de asemenea baza init pentru a genera o 
nouă alocare dar nu îi reactualizează valoarea. Pentru a genera o nouă alocare (cromozom) 
secţionăm mai întâi baza init conform unui şablon generat arbitrar şi schimbăm cele două 
segmente rezultate între ele, după care executăm un număr de n schimburi între cele două 
activităţi stabilite arbitrar. Populaţia iniţială este formată în proporţie de 70% din indivizi creaţi 
prin utilizarea procedurii de iniţializare arbitrară în timp ce 30% din indivizi sunt generaţi 
folosind procedura de iniţializare bazată pe NEH.  

În vederea selectării cromozomilor pentru operatorul de încrucişare am utilizat selecţia 
turnir binar [Back et. al. 2000] care constă în alegerea arbitrară a doi cromozomi din populaţia 
curentă şi selectarea celui mai bun. 

În plus, am folosit o selecţie elitistă [Back et. al. 2000] pentru a preveni pierderea celor 
mai buni cromozomi obţinuţi până acum. În acest sens 20% din cei mai buni cromozomi din 
populaţia curentă au fost copiaţi în următoarea populaţie (cea nouă). 

Operatorul de încrucişare utilizat pentru a produce noi cromozomi poate fi descris în felul 
următor:  

• se generează arbitrar un punct de tăietură 
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• se copiază, cu o probabilitate dată, primul sau ultimul segment din cromozomii 
părinţilor în cromozomii fii, adică dacă primul segment al cromozomului primului 
părinte este copiat ca prim segment în cromozomul primului fiu atunci primul 
segment al cromozomului celui de-al doilea părinte va fi copiat ca prim segment în 
cromozomul celui de-al doilea fiu (aceeaşi tactică se aplică şi în cazul ultimului 
segment) 

• se completează părţile care rămân din cromozomii fii, începând de la dreapta după 
segmentul copiat anterior până la capăt, cu genele lipsă din cromozomul părintelui 
opus, adică cromozomul primului fiu va prelua genele lipsă din cromozomul celui de-
al doilea părinte în timp ce cromozomul celui de-al doilea fiu va fi completat cu gene 
din cromozomul primului părinte. Dacă primul segment a fost copiat înainte, atunci 
cromozomii părintelui vor fi transferaţi de la punctul de secţionare spre dreapta şi 
când se ajunge la capătul cromozomului, ordinea de transfer va începe cu prima genă 
şi va continua până când se găseşte punctul de secţionare. Dacă ultimul segment a 
fost copiat înainte, atunci politica de transfer se inversează. 

Ca operator de mutaţie am utilizat o combinaţie între un operator bazat pe NEH euristica 
constructivă NEH, numit de acum încolo mutaţie NEH, care este similar cu procedura de 
iniţializare bazată pe euristica constructivă NEH şi mutaţia prin translatare (shift mutation) [Ruiz 
et. al. 2004] care constă în selectarea arbitrară a poziţiei cromozomilor şi relocarea genei 
(activităţii) corespondentă poziţiei alese într-o altă poziţie aleasă arbitrar în timp ce genele 
(activităţile) dintre aceste două poziţii se deplasează şi ele. Mutaţia NEH are ca scop 
îmbunătăţirea cromozomilor obţinuţi de către operatorul de încrucişare în timp ce mutaţia prin 
translatare introduce noi cromozomi pentru a reduce pierderea în diversitate a populaţiei. 

Luând  în considerare sugestiile din [Ruiz et. al. 2004] am modificat operatorul de 
supravieţuire al algoritmului genetic generaţional în sensul că am inserat în populaţia următoare 
(nouă) doar cromozomi distincţi pentru a limita efectul de convergenţă prematură şi pentru a 
creşte diversitatea populaţiei. 

5.4. Rezultate experimentale 

Pentru a testa performanţa algoritmului nostru am utilizat un set de date standard 
[Taillard1993] din care am ales 10 instanţe cu 50 de activităţi şi 20 de maşini şi 10 instanţe cu 
100 de activităţi şi 20 maşini. Aceste instanţe au fost alese deoarece s-a dovedit că unele din 
aceste instanţe sunt foarte greu de rezolvat [Ruiz&Stützle2007]. 

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

Tabelul 5.1 Setările parametrilor 
Parametru Valoare 

Dimensiunea populaţiei 100 
Numărul de generaţii 1000 

Probabilitatea de încrucişare 0.5 
Probabilitatea de mutaţie 0.1 
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Rezultatele cele mai bune, cele medii şi limitele inferioare şi superioare indică timpul 
total de realizare a unei program, numit şi makespan. Pentru a determina makespan-ul 
rezultatului nostru am adăugat la timpul total de stagnare acumulat la ultima maşină (calculat în 
funcţie de funcţia fitness) timpul total de execuţie a ultimii maşini. 

Figura 5.1 şi  Figura 5.2  reprezintă grafic, pentru fiecare instanţă luată în considerare, 
rezultatele cele mai bune şi cele medii comparate cu cea mai bună limită superioară cunoscută.  
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Figura 5.1 Rezultatele cele mai bune şi rezultatele medii pentru instanţele ta051-ta060 
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Figura 5.2 Rezultatele cele mai bune şi rezultatele medii pentru instanţele ta081-ta090 

 
După cum se poate observa din Figura 5.1, rezultatele obţinute au fost foarte aproape de 

limitele superioare. Diferenţa dintre rezultatele cele mai bune şi limitele superioare se încadrează 
între 0.43% şi 1.16% în timp ce diferenţa dintre rezultatele medii şi limita superioară se 
încadrează între 1.05% to 1.74% pentru instanţele ta051-ta060. 

Rezultatele obţinute au fost comparate cu rezultatele obţinute de un algoritm greedy 
iterativ cu căutare locală [Ruiz&Stützle2007]. Cel mai bun rezultat al algoritmului greedy 
iterativa fost preluat din  [Ruiz&Stützle2007]. Comparaţia dintre rezultatele cele mai bune este 
ilustrată în Figura 5.3 şi Figura 5.4. 
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Figura 5.3 Comparaţie între rezultatele cele mai bune pentru instanţele ta051-ta060 
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Figura 5.4 Comparaţie între rezultatele cele mai bune pentru instanţele ta081-ta090 

 
După cum se poate observa din Figura 5.3 şi Figura 5.4, rezultatele obţinute de algoritmul 

genetic propus sunt foarte apropiate de rezultatele obţinute de algoritmul greedy iterativ. 
Diferenţa dintre cele mai bune rezultate ale algoritmului greedy iterativ şi cele mai bune rezultate 
ale algoritmului genetic se încadrează între 0.40% şi 1.08% pentru instanţele ta051-ta060 şi 
1.05% şi 2.69% pentru instanţele ta081-ta090. 

 

5.5. Concluzii şi direcţii viitoare de cercetare 

În acest capitol a fost prezentat un algoritm genetic pentru rezolvarea unei probleme de 
tip permutation flow shop. Rezultatele obţinute de către algoritmul propus sunt asemănătoare cu 
rezultatele raportate de alţi algoritmi.  

În viitor, vor fi luate în considerare alte instanţe de testare din setul standard (ex. 100 de 
activităţi şi 20 de maşini, 200 de activităţi şi 20 de maşini) pentru a testa performanţa 
algoritmului propus şi se va investiga influenţa diferiţilor operatori genetici asupra calităţii 
soluţiei.



 

 

6. Problemă de alocare a unui video-proxy cache 

Scopul acestui capitol este să prezinte două noi moduri de definire a utilităţii 
obiectelor stocate într-un video proxy-cache precum şi să prezinte un nou algoritm 
genetic pentru determinarea coeficienţilor care apar în aceste două definiţii cu 
scopul de a maximiza byte hit rate. Rezultatul obţinut  de către algoritmul propus 
cu o funcţie de utilitate este similar sau chiar mai bun decât rezultatul obţinut de o 
altă metrică.  
 
Pentru problema de alocare a unui video-proxy cache scheduling problem s-au introdus 

două noi funcţii de utilitate care iau în considerare utilitatea obiectelor atunci când realizează 
operaţiuni de actualizare a cache-ului. Coeficienţii care rafinează aceste funcţii sunt determinaţi 
folosind un algoritm genetic [Mihăilă&Cobârzan2008]. S-au realizat măsurători cu privire la 
eficienţa în termeni de  byte hit rate când se folosesc funcţiile de utilitate iar rezultatele obţinute 
sunt comparate cu cele produse de algoritmi clasici de înlocuire a cache-ului 
[Cobârzan&Mihăilă2008]. 

6.1. Introducere 

Volumul de materiale multimedia şi în special conţinutul video de pe Internet a crescut 
constant în ultimii ani. Având în vedere caracteristicile acestui tip de date (dimensiuni mari, 
limite acceptate ale latenţei în timpul derulării etc.)  se pune mare presiune asupra infrastructurii 
de transport, care de cele mai multe ori este Internetul. Un proxy-cache este o entitate care 
acţionează ca un intermediar într-o tranzacţie în care un client solicită un obiect 
multimedia/video. Într-un astfel de caz proxy-cache acţionând din partea clientului, începe să 
recupereze obiectul de pe un server de origine şi îl transferă (streaming) către client. În cazul în 
care un cahe este de asemenea activ, conţinutul care se transferă, sau părţi din acesta, poate fi 
salvat local. 

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

6.2. Sistemul distribuit de video-proxy cache prpous 

În [Cobârzan2005] a fost introdus un sistem distribuit pentru video proxy-caching care 
este capabil să ajusteze dinamic numărul de noduri care participă la sistemul de cache federativ 
în funcţie de patternul solicitării clientului şi de încărcătura curentă. În această propunere de 
sistem operaţiile de înlocuire a cache-ului sunt realizate ţinând cont de valoarea utilităţii 
obiectelor, însemnând că obiectele cu utilitatea cea mai mică vor fi eliminate când trebuie să se 
facă loc pentru a primi noi obiecte. Utilitatea unui obiect se calculează folosind o funcţie u 
definită în  [Cobârzan2005] după cum urmează RLCu →:  (LC reprezintă conţinutul cache-ului 
local). 

 

( ) ( ) ( ) ( ) ( )ouequalityValcoefohitCountcoef
ocesstimeLastAc

coefosizecoefou ∗+∗+∗+∗= 4321
1 , 

(6.1) 
unde: 

• size(o) este mărimea obiectului,  
• timeLastAccess(o) indică ultima dată când a fost solicitat obiectul,  
• hitCount(o) arată de câte ori a fost servit obiectul din cache  
• qualityValue(o) ∈  [0..1] este măsura calităţii obiectului  
• coef1, coef2, coef3, coef4 ∈  [0, 1] şi coef1 + coef2 + coef3 + coef4 = 1. 
În timpul evaluării iniţiale a performanţei sistemului am observat că dacă folosim 

formula aşa cum este definită în [Cobârzan2005] impactul timeLastAccess şi hitCount este 
neglijabil datorită diferenţei de ordin al magnitudinii atunci când se compară cu size şi hitCount. 
Pentru a corecta aspectele negative observate, am introdus două noi moduri de definire a utilităţii 
unui obiect:  

( ) ( ) ( )

( ) ( )ouequalityValcoef
MHC

ohitCountcoef

MTLA
ocesstimeLastAccoef

MSIZE
osizecoefou

∗+∗+

+∗+∗=

43
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   (6.2) 
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   (6.3) 

unde: 
• MSIZE – mărimea celui mai mare obiect stocat în cache-ul local  LC până la acel 

moment; 
• MTLA – momentul în care s-a făcut ultima dată o solicitare a unui obiect din LC; 
• MHC – de câte ori a fost solicitat cel mai popular obiect din  LC . 

În plus,  coef1, coef2, coef3, coef4 ∈  [0, 1] precum şi coef1 + coef2 + coef3 + coef4 = 1 în continuare 
trebuie să fie valabile pentru ambele ecuaţii (6.2) şi (6.3). Trebuie menţionat de asemenea că 
formulele (6.2) şi (6.3) ar putea necesita o rafinare (tuning) ulterioară deoarece nu am luat în 
considerare valoarea calităţii obiectelor în timpul măsurătorilor noastre. 

În [Cobârzan2005] am luat în considerare nişte valori fixe ale coef1 până la coef4. Scopul 
nostru este să putem oferi o metodă inteligentă de determinare a acelor coeficienţi astfel încât 
diferite metrics să fie maximizate/minimizate (byte hit ratio, object hit ratio/latency). Aceasta a 
dus la abordarea noastră actuală de a folosi algoritmii genetici. Ca prim pas ne-am axat pe 
alegerea celor  patru valori coef1 până la coef4  în formulele de utilitate (6.2) şi (6.3) pe baza 
patternurilor solicitărilor clientului (numărul de solicitări a fiecărui obiect, momentul în care este 
solicitat) precum şi pe baza caracteristicilor obiectelor (mărime, distribuţie) astfel încât byte hit 
ratio să fie maximală. 

6.3. Algoritmul genetic propus 

Pentru a găsi valori „bune ” ale coeficienţilor pentru funcţiile de utilitate definite în (6.2) 
şi (6.3) am utilizat un algoritm genetic (GeCo) care porneşte de la o populaţie de soluţii 
(cromozomi) generate arbitrar.  O nouă populaţie este generată aplicând următorii operatori 
genetici [Baeck et. al. 2000]: selecţia turnir binar pentru selectarea părinţilor şi încrucişare 
convexă şi mutaţie bazată pe rază pentru generarea de noi cromozomi fii care vor constitui noua 
populaţie. Procesul de evoluţie este similar cu schema evolutivă a algoritmilor genetici standard . 
Am folosit de asemenea un proces de selecţie elitist. 

Soluţia este reprezentată ca un şir (cromozomi) de lungime egală cu numărul de 
coeficienţi minus 1. Am luat în considerare doar primii trei coeficienţi  lăsându-l la o parte pe 
ultimul care are valoarea setată la 0. Pentru problema noastră aceasta înseamnă că  nu ne 
interesează calitatea obiectelor solicitate/recuperate. Utilizarea celui dea-al patrulea coeficient 
are sens doar dacă operaţiunile de trasncodare sunt realizate în video proxy-cache. Valoarea care 
corespunde fiecărei poziţii i din şir reprezintă al  ilea coeficient. Aceste valori variază de la 0 la 1. 

Am utilizat atât formula (6.2) cât şi formula (6.3) în calcularea utilităţii unui obiect. 
Înainte de aceasta am scalat valorile genei din cromozom  pentru a ne asigura că suma 
coeficienţilor este egală cu  1. Astfel, valoarea fiecărui coeficient este calculată folosind formula: 
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unde chromosome = (gene1, gene2, gene3). 
Evaluarea calităţii fiecărei soluţii (cromozom) a fost realizată calculând byte hit ratio. 

Scopul nostru a fost să maximizăm această valoare. 

6.4. Rezultate experimentale 

Algoritmul GeCo a fost testat aplicând o serie de experimente în timpul cărora ne-am 
axat pe valorile obţinute pentru byte hit ratio. Am folosit un număr de 12 instanţe de testare. Am 
comparat rezultatele obţinute atunci când am utilizat strategii  de înlocuire a cache-ului bazate pe 
utilitate (funcţiile de utilitate (6.2) şi (6.3) a căror coeficienţi sunt determinaţi folosind GeCo) cu 
cele calculate folosind algoritmi clasici de înlocuire a cache-ului (LRU şi LFU) 
[Podlipnig&Böszörményi2003]. 

Când am realizat măsurătorile am pornit de la presupunerea că nu se foloseşte 
segmentarea obiectelor video (tratare a obiectelor în stil web) şi că odată solicita, un obiect este 
complet recuperat de pe un server de origine (dacă nu este deja cached) şi este vizionat de la 
început până la sfârşit fără întreruperi sau anulări. De asemenea, nu au fost luate în considerare 
limitări în ce priveşte lăţimea de bandă  sau erorile de transmisie. Realizând că aceste 
presupuneri nu sunt realiste, rezultatele obţinute reprezintă un bun punct de referinţă pentru cazul 
ideal. 

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

 
Tabelul 6.1 Caracteristici ale instanţelot generate 

Trace ID Number of 
requests 

Number of 
objects 

One-Timers(% of 
total objects) 

Zipf slope 

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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Intenţia noastră a fost să măsurăm  byte hit ratio  pe o distribuţie a popularităţii obiectelor 
atât lightly skewed (Zipf α  = 0.3) cât şi  more severe skewed (Zipf α  = 0.75) cu o cantitate 
variată de  one-timers (obiecte solicitate o singură dată) (30% pentru instanţele 2, 4, 6, 8, 10 şi 12 
vs. 70% în instanţele 1, 3, 5, 7, 9 şi 11). Am variat de asemenea şi mărimea cache-ului de al 1% 
la 10% din mărimea totală a obiectelor solicitate  (mărimea tuturor obiectelor solicitate de mai 
multe ori a fost luată în considerare doar o dată). 

Valoarea optimă pentru fiecare dintre cele 12 instanţe a fost calculată folosind formula: 
 

edDatafTransferrTotalSizeO
ectsfUniqueObjTotalSizeO

−1 (5) 

 
Algoritmul genetic (GeCo) pe care l-am folosit are următoarele setări: mărimea 

populaţiei: 100, numărul de generaţii: 10, probabilitatea de încrucişare: 0.7 şi probabilitatea de 
mutaţie: 0.6. 

Am prezentat rezultatele în termeni de  byte hit rate în Figura 6.1 şi Figura 6.2 obţinute 
pentru instanţele 11 şi 12 cu coeficienţii. Dacă studiem rezultatele putem observa că folosirea 
utilităţii (6.2) duce la rezultate mai bune decât folosirea utilităţii (6.3). În cazurile în care 
distribuţia popularităţii obiectelor este more severe skewed (Zipf α  = 0.75) utilitatea (6.2) 
generează în mod clar rezultate mai bune decât LRU în timp ce în cazul în care distribuţia 
popularităţii obiectelor este lightly skewed (Zipf α  = 0.3) utilitatea (6.2) produce rezultate 
comparabile cu LRU (dar totuşi ceva mai bune) (Figura 6.2).  

Este de asemenea interesant să observăm că pentru instanţe mari, creşterile în termeni de  
byte hit ratio sunt neglijabile pentru o dimensiune a cache-ului  mai mare de  7%. Aceasta 
înseamnă că nu avem nevoie de dimensiuni extrem de mari ale cache-ului  pentru a obţine valori 
ale byte hit ratio bune, ceea ce se traduce printr-o reducere a utilizării lăţimii de bandă externe. 
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Figura 6.1 Valorile byte hit ratio pentru instanţa 11 
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Figura 6.2 Valorile byte hit ratio pentru instanţa 12 

 
Tabelul  6.2 redă pe scurt cu cât exact este utilitatea (6.2) mai bună decât LRU  când se 

iau în considerare rezultatele bune şi medii ale byte hit rate. Medie este de aproximativ 1.7%, 
procent semnificativ dacă e să luăm în considerare modele de stabilire a preţului. 

 
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 şi direcţii viitoare de cercetare 

Am propus  două noi modalităţi (ecuaţiile (6.2) şi (6.3)) de definire a utilităţii obiectelor 
stocate într-un video proxy-cache care oferă o mai bună echilibrare între caracteristicile luate în 
considerare (size, timeLastAccess, hitCount) pentru fiecare obiect. Am folosit de asemenea un 
algoritm genetic (GeCo) pentru determinarea coeficienţilor care apar în acele două definiţii cu 
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scopul de a maximiza  byte hit rate. Rezultatele obţinute în termeni de byte hit rate când s-au 
folosit algoritmul GeCo şi funcţia de utilitate  (6.2) sunt similare sau chiar mai bune decât cele 
obţinute pentru LRU. 

Intenţionăm să utilizăm o abordare similară a algoritmului GeCo prezentat pentru a 
determina coeficienţii care reglementează dinamica sistemului propus în [Cobârzan2005] şi 
[Cobârzan&Böszörményi2007] mai precis adăugarea de noi noduri proxy-cache la sistemul 
federativ de cache, respectiv eliminarea lor atunci când aceştia nu mai sunt necesari. Strategiile 
de segmentare a obiectelor video cache  folosind algoritmul  GeCo merită de asemenea 
investigaţii suplimentare. 

 



 

 

Concluzii şi direcţii viitoare de cercetare 

Scopul acestei lucrări a fost să cerceteze utilizarea algoritmilor genetici în 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. 
 În acest sens au fost mai întâi prezentate elemente de bază ale problemelor de alocare 
(sarcini, resurse şi funcţii obiectiv), o serie de aspecte legate de aceste elemente, o schemă de 
clasificare a problemelor de programare precum şi complexitatea acestor probleme. Apoi am 
realizat o imagine de ansamblu asupra elementelor de bază ai algoritmilor genetici (reprezentare, 
funcţia fitness, selecţia, încrucişarea, mutaţia şi parametrii) 
 Utilizând bazele menţionate mai sus, am abordat trei probleme de programare: 

• o problemă de alocare pe maşini/procesoare paralele şi uniforme care a fost rezolvată 
folosind un nou algoritm genetic. Algoritmul propus a obţinut rezultate mai bune 
decât alţi algoritmi. 

• o problemă de alocare de tip permutation flow shop care a fost rezolvată folosind un 
nou algoritm genetic hibrid. . Noutatea algoritmului propus constă în utilizarea unei 
combinaţii între o procedură de iniţializare arbitrară şi o procedură de iniţializare 
bazată pe  euristica constructivă NEH precum şi în definirea unui nou operator de 
încrucişare şi în folosirea unui operator de mutaţie definit ca o combinaţie între un 
euristica constructivă NEH şi mutaţia prin translatare. Rezultatele obţinute de către 
algoritmul propus sunt comparabile cu rezultatele obţinute de alţi algoritmi.  

• o problemă de alocare a unui video proxy-cache. Pentru această problemă au fost 
definite două noi formule pentru utilitatea obiectelor stocate într-un video proxy-
cache. A fost utilizat un nou algoritm genetic pentru a determina coeficienţii care apar 
în aceste două definiţii cu scopul de a maximiza byte hit rate.   Rezultatul obţinut  de 
către algoritmul propus cu o funcţie de utilitate este similar sau chiar mai bun decât 
rezultatele obţinute de altă metrică.  
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Intenţionez să îmi îndrept viitoarele cercetări în următoarele direcţii convergente:  
• alocarea de sarcini şi resurse în managementul proiectelor pentru a investiga 

domeniul proiectelor care pare să reprezinte motorul dezvoltării economice, 
• optimizarea multi-obiectiv pentru a lua în considerare mai mult decât o funcţie 

obiectiv ca scop al optimizării, 
• optimizarea în medii dinamice pentru a simula/capta schimbările care apar în timpul 

ciclului de viaţă al unui proiect 
• programare stocastică pentru a simula mai bine situaţiile reale din viaţă. 
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