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Abstract

Metodele evolutive sunt utilizate cu succes pentru a rezolva probleme de
optimizare statica, a caror scop este de a gasi solutia optima globala. In cazul
problemelor de optimizare in medii dinamice gi incerte scopul algoritmului este
de a urmari modificarile din mediu sau de a gaseasi un comportament robust.
In cazul dinamic, algoritmii pot intampina probleme din cauza convergentei
premature a metodelor evolutive. Diferite mecanisme sunt propuse pentru
a rezolva problemele care apar in mediile dinamice §i incerte, metode care
permit mentinerea diversitatii populatiei in timpul rularii, utilizarea arhivelor

de memorie sau multi-populatii.

Multe probleme din lumea reala sunt dinamice, proprietatile lor se schimba/
variaza In timp. Aceasta teza se bazeaza pe trei probleme reale: planifi-
carea taskurilor in grid, gruparea datelor si extragerea de informatii din date,
analizand in acelagi timp comportamentul lor in medii incerte si dinamice.
Incertitudinea in problemele de optimizare poate fi cauzata de diferite surse:
functia obiectiv poate fi afectata de zgomot, functia obiectiv poate fi aproxi-

mata sau schimbata de-a lungul timpului.

In aceastd tezd am propus si analizat comportamentul unor algoritmi inspirati
din natura in medii incerte gi dinamice. Am propus un mecanism simplu de per-
turbare a pozitiei unei particule pentru euristica Particle Swarm Optimization
si introducerea de elemente aleatoare in populatie In cazul euristicii Differen-
tial Evolution pentru a incetini convergenta euristicilor si am testat metodele
propuse pe doua probleme de benchmark. In cazul problemei de planificare a
datelor pe grid, am propus si studiat comportamentul unui planificator bazat
pe algoritmi evolutivi in cazul planificarii online. De asemenea, pentru plani-
ficatorul evolutiv gi pentru planificatorul bazat pe euristica Ant Colony Opti-
mization am studiat robustetea si am analizat comportamentul intr-un mediu
dinamic. In cazul problemei de grupare a datelor, am studiat influenta zgo-

motelor gi valorilor lipsa din date pentru euristica AntClust si am propus un



mecanism de calcul al densitatii care imbunatateste rezultatele gruparii in cazul
datelor afectate de zgomot. In cazul problemei de extragere a informatiilor din
date am propus un algoritm evolutiv multi-obiectiv care incorporeaza evalu-
area regulilor de catre expertii umani i am analizat influenta valorilor lipsa in
date gi impactul interventiei utilizatorului in procesul de cautare. De asemenea,
am propus utilizarea unui clasificator bazat pe o selectie evolutiva de reguli
generate folosind tehnica prototipurilor neimbricate ca alternativa la algoritmii

de interschimbare din cadrul unui planificator.
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Capitolul 1

Introducere

1.1 Cuvinte cheie

Algoritmi evolutivi, Particle Swarm Optimization, Ant Colony Optimization, Planificare pe
grid, Determinarea de reguli pentru date medicale, Determinarea de reguli pentru aplicarea

algoritmilor de planificare

1.2 Motivatie

Multe probleme intalnite in lumea realad sunt supuse schimbarilor. Aceste schimbari pot fi
determinate de simulari, erori de masura sau aproximare, ceea ce duce la aparitia zgomotelor in
functia obiectiv. De asemenea, variabilele care caracterizeaza problema sau conditiile din mediu
pot fi perturbate sau schimbate de-a lungul timpului. De exemplu, in cazul unei probleme
de planificare a unor aplicatii, noi aplicatii pot sa apara altele pot sa dispara, masinile pot
functiona mai incet, materialele isi pot schimba calitatea, blocaje de trafic pot sa apara in
cazul problemelor de rutare, etc. In aceste cazuri, cand rezolvam probleme de optimizare, va
trebui sa luam in considerare faptul ca se executa in medii incerte gi dinamice. In acest caz,
obiectivul problemei nu este de a gasi un optim global, c¢i de a urmari modificarile in mediul

dinamic sau de a gasi solutii robuste cand mediul este incert.

Metodele evolutive au fost folosite cu succes pentru a rezolva probleme de optimizare. Ele
sunt o alternativa la algoritmi deterministi, care gasesc solutii suboptimale ale problemelor.
Printre avantajele lor se numara robustetea raportata la dimensiunea problemei (o buna alter-

nativa in cazul problemelor mari), la instantele problemei si variabilele aleatoare. Calitatea
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algoritmilor evolutivi depinde de balansul dintre proprietatile de exploatare si explorare; ex-
ploatarea permite imbunatatirea solutiei in timp ce explorarea incurajeaza cautarea in regiuni
noi ale spatiului de cautare. Exista diferite tehnici de cautare ce apartin metodelor evolutive: al-
goritmii genetici, strategiile evolutive, Particle Swarm Optimization, Ant Colony Optimization,
sistemele imune, etc. Metodele evolutive s-au dovedit a fi potrivite pentru a rezolva probleme
de optimizare in medii incerte si dinamice, deoarece permit adaugarea de mecanisme ce duc la

obtinerea de rezultate bune fara a fi nevoie de restartarea algoritmului.

In aceasta teza se analizeaza abilitatea unor metode evolutive de a rezolva diferite probleme
de optimizare in medii incerte si dinamice. Aceasta problema este una de actualitate deoarece
multe probleme care se regasesc in practica sunt dinamice si diferiti factori pot sa influenteze

calitatea solutiei, fezabilitatea solutiei depinzand de criterii multiple.

1.3 Structura tezei

Teza este structurata in urmatoarele capitole:

Capitolul 2 realizeaza o prezentare generala a conceptelor dezbatute in aceasta teza: prob-
leme de optimizare, medii incerte si dinamice. Acest capitol contine de asemenea o motivare a

faptului ca problemele de grupare si gasire de reguli pot fi formulate ca probleme de optimizare.

Capitolul 3 contine o prezentare generala a euristicilor folosite in aceasta teza: algoritmii
evolutivi, Ant Colony Optimization si Particle Swarm Optimization. De asemenea, sunt descrise
cateva mecanisme ce permit adaptarea euristicilor prezentate anterior in medii dinamice. Acest
capitol contine si un exemplu de aplicare a doua euristici: Differential Evolution si Particle

Swarm Optimization intr-un mediu dinamic pentru doua probleme de optimizare.

Capitolul 4 dezbate problema unui planificator pe grid in medii statice si dinamice. Capi-
tolul contine o trecere in revista a metodelor evolutive aplicate problemei de planificare in
grid, formalizarea problemei si descrierea particularitatilor a doua euristici inspirate din natura:
algoritmii evolutivi si Ant Colony Optimization, necesare pentru a mapa euristicele pe prob-
lema de planificare. Rezultatele numerice prezentate in acest capitol se refera la robustetea si
comportamentul celor doua euristici in medii statice gi dinamice. De asemenea, este analizat

comportamentul euristicelor si in cazul online.

Capitolul 5 descrie o problema de grupare a datelor afectate de zgomot si valori lipsa,
aceasta fiind abordata folosind un algoritm inspirat din comportamentul furnicilor AntClust.

In Sectiunea 5.1 se regaseste o trecere in revista a algoritmilor de grupare inspirati din compor-
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tamentul furnicilor. De asemenea, este prezentat algoritmul AntClust, cateva recomandari in
setarea parametrilor i variante ale acestuia. Experimentele numerice prezinta comportamen-
tul algoritmul AntClust in cazul: datelor afectate de zgomot, in acest caz propunanduse un

mecanism de Imbunatatire a performantei; si in cazul datelor medicale incomplete.

Capitolul 6 prezinta o abordare evolutiva interactiva, multiobiectiv pentru problema gasirii
de reguli in datele medicale. Capitolul contine o prezentare a problemei de gasire a regulilor,
masuri utilizate pentru evaluarea regulilor, cateva metode de corectare a valorilor lipsa din
date si un review al abordarilor evolutive utilizate in gasirea de reguli. Sunt prezentate de
asemenea rezultate numerice pentru gasirea regulilor de asociere pentru date de test (UCI
Machine Learning Repository) si date reale, colectate de la un spital de Obstetrica-Ginecologie
pe parcursul unui an. S-a analizat influenta diferitelor tehnici de tratare a valorilor lipsa din date
asupra regulilor. Acest capitol prezinta un clasificator hibrid bazat pe determinarea regulilor
folosind prototipuri generalizate neimbricate si o selectie a atributelor si prototipurilorlor care
utilizeaza un algoritm evolutiv. Experimentele numerice s-au bazat pe determinarea acuratetii
algoritmului fata de alte tehnici de clasificare si interpretarea rezultatelor pentru a determina
caracteristicile taskurilor care determina selectia unui anumit algoritm de planificare sau a

altuia.

Capitolul 7 prezinta concluziile si cateva directii pentru studiile viitoare.

1.4 Contributii

Aceasta teza trateaza problema aplicarii metodelor evolutive pentru rezolvarea problemelor de
optimizare. Teza se bazeaza pe aplicarea urmatoarele metode evolutive: algoritmi evolutivi, ant
colony optimization and particle swarm optimization in medii incerte. Deoarece incertitudinea
in probleme poate aparea din diferite motive am analizat urmatoarele situatii: influenta zgo-
motului in procesul de grupare a datelor, robustetea in cazul algoritmilor de planificare, com-
portamentul unor planificatoare evolutive intr-un mediu dinamic si descoperirea de reguli de

asociere Intr-un mediu interactiv.

Contributiile principale ale acestei teze legate de aplicarea algoritmilor inspiratii din natura

pentru probleme de optimizare in medii incerte sunt:

e pentru a incetini convergenta euristicii Differential Evolution intr-un mediu dinamic am

propus utilizarea de elemente aleatoare (Capitolul 3 pagina 15);
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pentru a incetini convergenta euristicii Particle Swarm Optimization intr-un mediu di-
namic am propus utilizarea unei perturbatii care afecteaza pozitia particulei (Capitolul 3

pagina 15);

s-a propus un algoritm evolutiv de planificare bazat pe populatii si s-a analizat compor-
tamentul lui in cazul planificarii online (Capitolul 4 pagina 20) si influenta strategiilor
de perturbare a planificarii (Capitolul 4 pagina 22) si structura populatiei initiale asupra

calitatii solutiei.

pentru un algoritm evolutiv si un algoritm bazat pe modelul coloniilor de furnici am anal-
izat comportamentul intr-un mediu static si dinamic (Capitolul 4 pagina 22) si robustetea

euristicilor (Capitolul 4 pagina 23);

am analizat abilitatea euristici AntClust de a grupa date afectate de zgomot, un parametru
bazat pe densitate a fost propus pentru a imbunatati rezultatele gruparii (Capitolul 5

pagina 29);

am analizat abilitatea euristicii AntClust de a grupa date medicale cu valori lipsa (Capi-

tolul 5 pagina 31);

s-a propus un algoritm evolutiv multiobiectiv interactiv de gasire de reguli in date medicale,
care pe langa selectia automata implica si utilizatorul in selectia datelor (Capitolul 6
pagina 38). Particularitatea abordarii noastre consta in introducerea unei distante de
crowding intre reguli, care se comporta ca un criteriu de mentinere a diversitatii, astfel
incat multimea Pareto este stimulata sa aleaga elemente din zone mai putin dense pentru

a le adauga in arhiva (Capitolul 6 pagina 36);

s-a analizat influenta catorva mecanisme de gestionare a datelor cu valori lipsa in cazul

gasirii de reguli (Capitolul 6 pagina 40);

s-a propus un mecanism de selectie evolutiv pentru clasificarea regulilor generate pe baza
euristicii NNGE si s-a aplicat pentru selectarea automata a algoritmului de planificare

pentru un set de taskuri (Capitolul 6 pagina 37).



Capitolul 2

Probleme de optimizare in medii

dinamice si incerte

Obiectivul unei probleme intr-un mediu dinamic este de a urmari modificarile optimului cand
au loc modificari in mediu si de a gasi solutii robuste. Obiectivul unei probleme intr-un mediu
incert este de a gasi cea mai buna solutie globala care va fi in continuare cea mai buna solutie

si atunci a cand mediul se schimba.

2.1 Probleme de optimizare in medii incerte

Exista diferite motive care pot induce incertitudine in mediu:
e Zgomotul. Functia de evaluare este afectata de zgomot;

e Perturbarile.Variabilele problemei pot fi perturbate sau se pot schimba dupa ce s-a gasit

solutia optima;

e Aproximarea functiei obiectiv. Evaluarea functiei obiectiv este costisitoare sau nu exista o
expresie analitica a acesteia; In aceste cazuri, functia este aproximata pe baza unor date

generate prin experimente sau simulari.

e Functia obiectiv se modifica in timp. Functia obiect se poate determina in orice moment

de timp, dar depinde de acesta.
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2.2 Probleme de optimizare in medii dinamice

Datorita convergentei premature a algoritmilor care rezolva probleme de optimizare, identifi-
carea optimelor care se schimba este o problema pentru algoritmi. Astfel, algoritmii trebuie sa
gaseasca un balans intre exploatarea si exploraea spatiului de cautare. Daca proprietatea de
exploatare este prea mult incurajata, exista posibilitatea blocarii algoritmului intr-un punct de
minim local si transformarea cautarii intr-o cautare locala. Daca proprietatea de explorare este
prea mult incurajata, exista posibiliatea de a transforma cautarea intr-una aleatoare. Particu-
laritatile unei probleme dinamice sunt determinate de: reprezentarea problemei, caracteristicile

mediului gi masurile de calitate utilizate pentru a evalua performanta algoritmului.

2.2.1 Probleme de optimizare continue

Problemele de optimizare continua se ocupa de functii definite pe domenii continue, care tre-
buie optimizate (maximizate sau minimizate). In acest caz, optimul poate urma o traiectorie

continua sau discontinua in spatiul de cautare.

2.2.2 Probleme de optimizare combinatoriale

Problemele de optimizare combinatoriala (alocarea resurselor, planificare, etc) se ocupa de o

alocare eficienta a unui set finit de resurse pentru a realiza un obiectiv.

2.3 Gruparea datelor - problema de optimizare

Gruparea datelor este o tehnica a carei scop este de a identifica grupuri de date similare, fara
a avea informatii despre aceste grupuri, prin masurarea similaritatii (sau disimilaritatii) dintre
date. Exista o multitudine de metode de grupare care difera prin: (i) informatiile necesare
despre problema (ex. numarul de clustere); (ii) modul de identificare si construire a grupurilor;
(i) modul in care trateaza datele (numerice, categorice sau ambele); (iv) masuri de similaritate
utilizate. Referitor la modul in care algoritmii de grupare interpreteaza datele, exista doua
abordari principale: (i) grupurile sunt multimi compacte, distante de date (aceasta abordare
poate fi vazuta ca o problema de optimizare globalad); (ii) grupurile corespund unor regiuni dense

de date separate prin regiuni mai putin dense de date (aceasta abordare poate fi vazuta ca o
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problema de optimizare locald). Algoritmii de grupare pot fi de asemenea clasificati in functie

de numarul de criterii de grupare ca tehnici cu un singur obiectiv sau cu obiective multiple.

2.3.1 Abordari ale problemelor de grupare a datelor

Problemele de grupare a datelor pot fi clasificate in:
e Probleme de optimizare globala
e Probleme de optimizare locala
e Probleme de optimizare multi-obiectiv

In | | am analizat influenta diferitelor criterii de calitate asupra gruparii docu-
mentelor. Analiza comparativa se bazeaza pe un algoritm de grupare inspirat de algo-
ritmul Differential Evolution care permite atat estimarea numarului de clustere cat si a
reprezentantilor. Rezulatele ilustreaza particularitatile diferitelor criterii de grupare si
abilitatea abordarii propuse de a identifica atat numarul de clustere cat si reprezentantii
clusterelor, sugerand ca cel mai bun comportament este obtinut prin combinarea masurilor

de conectivitate si separabilitate.

2.3.2 Gruparea datelor afectate de zgomot

Zgomotul in date poate fi introdus de erori aleatoare (codare necunoscuta, valori care nu se
incadreaza in domeniul de definitie, date inconsistente) sau variatii in masurarea variabilelor.
Pentru inlaturarea zgomotului, se pot folosi diferite metode precum: verificarea consistentei,
informatii despre domeniu, metode statistice, etc. In cazul metodelor de grupare, pentru elim-
inarea zgomotelor se pot folosi masuri bazate pe densitatea datelor. Printre algoritmii de
grupare care se bazeaza pe clasificare putem aminti: DBSCAN, DENCLUE gi UNC (Unsuper-
vised Niche Clustering). In [ | am propus un mecanim bazat pe densitate care permite

imbunatatirea performantelor algoritmului AntClust (capitolul 5).

2.4 Gasirea de reguli - problema de optimizare

Extragerea de informatii din date (data mining) este un proces automat sau semi-automat

de gasire de informatii necunoscute, potential utile si de sabloane din bazele de date. Una din
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problemele care se regaseste in extragerea de informatii din date este gasirea de reguli de asociere.
O regula de asociere este o regula de forma (A = (') unde A (antecedent) si C' (consecvent)
sunt multimi disjunte. Cum regulile sunt combinatii de atribute, regulile de asociere pot fi
vazute ca probleme de optimizare combinatoriala. In acest caz, scopul problemei de optimizare
este de a optimiza diferite masuri de calitate ale regulilor (ex. suport, incredere). In capitolul

6 este prezenatat in detaliu un algoritm de extragere de reguli de asociere multi-obiectiv.

2.5 Concluzii

In acest capitol am introdus contextul in care aceasta teza este dezvoltata: probleme de op-
timizare, medii incerte, gruparea datelor si extragerea de reguli din date. Am inceput cu o
prezentare a proprietatilor care pot induce incertitudine in mediu: evaluarea functiei obiectiv
poate contine zgomote, variabilele problemei pot fi perturbate, functia obiectiv este aproximata
sau functia obiectiv se schimba de-a lungul timpului. Au fost detaliate apoi proprietatile unui
mediu dinamic, masuri de evaluare, tipuri de probleme si benchmark utilizate pentru testare.
Am prezentat apoi problemele de grupare a datelor si de extragere de informatii din date ca

probleme de optimizare.



Capitolul 3

Metaeuristici inspirate din natura

utilizate 1n medii dinamice

Problemele de optimizare in medii incerte si dinamice sunt complexe si dificile si de multe ori
algoritmii clasici bazati pe programarea dinamica sau abordarile matematice reugesc sa rezolve
doar instante mici ale problemelor. Din acest motiv, in ultimi ani, metaeuristici ca Ant Colony
Optimization, Evolutionary Computation, Simulated Annealing, Tabu Search si altele, s-au

dovedit a fi alternative fezabile la abordarile clasice.

3.1 Metaeuristici inspirate din natura

In aceastd tezi am folosit trei metaeuristici inspirate din natura: algoritmi evolutivi, Ant Colony
Optimization si Particle Swarm Optimization. Am ales aceste metaeuritici datorita abilitatii
lor de a se adapta la modificarile din mediu, fapt care le face potrivite pentru experimentele

numerice descrise in urmatoarele capitole.

3.1.1 Algoritmi evolutivi

Algoritmii evolutivi (EA) sunt tehnici de cautare euristice care se bazeaza pe ideea de evolutie
naturala (selectie, supravietuirea celui mai bun individ). Procesul de invatare colectiva a
populatei, auto-adaptarea si robustetea sunt cateva din avantajele algoritmilor evolutivi asupra
tehnicilor globale de optimizare. Cei mai cunoscuti algoritmi evolutivi sunt: algoritmit ge-
netici (Holland 1975), programarea evolutiva (Fogel 1966), strategiile evolutive(Rechenberg
1973, Schwefel 1981), programarea genetica (Koza 1999). Aplicatii ale algoritmilor evolutivi

11
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se pot gasi in probleme ca: gruparea datelor, planificare, proiectare, control, simulare si identi-

ficare, etc.

3.1.2 Ant Colony Optimization

Ant Colony Optimization (ACO) este o metaeuristica inspirata din comportamentul coloniilor
de furnici care sunt capabile sa gaseasca cel mai scurt drum de la musuroi la o sursa de mancare.
Acest comportament este determinat de interactiunea colectiva care duce la gasirea celui mai
scurt drum. FEuristica ACO a fost propusa de Dorigo si a fost larg folosita pentru a rezolva
probleme de optimizare (ex. problema comis voiajorului, rutarea in graf, colorarea grafurilor,

etc) si a devenit rapid o euristica populara.

3.1.3 Particle Swarm Optimization

Particle Swarm Optimization (PSO) este o tehnica de optimizare bazata pe populatii propusa
de Eberhart si Kennedy in 1995, inspirata de comportamentul social al stolurilor de pasari si
al bancurilor de pegti. PSO este o tehnica bazata pe populatii in care indivizii sunt numiti
particule si sunt grupati in stoluri. Fiecare particula din swarm reprezinta o solutie candidat
a problemei de optimizat, care "zboara” in spatiul de cautare urmarind particula optima de la
momentul curent. PSO este aplicat in diferite domenii ca: extragerea de reguli din retele fuzzy,

recunoagterea de imagini, optimizarea de retele electrice, etc.

3.2 Mecanisme de adapatare la medii dinamice

Problemele de optimizare dinamice sunt probleme ale caror constrangeri, obiective sau reprezentare
se modifica in timp de-a lungul procesului de optimizare. In cazul problemelor in medii stat-
ice, scopul algoritmului de optimizare este de a gasi cat mai repede optimul, in schimb, in
cazul dinamic, scopul este de a detecta schimbarea si de a urmari optimul de-a lungul timpu-
lui. Euristicile inspirate din natura intampina probleme legate de convergenta prematura in
medii dinamice care nu le permit descoperirea de noi optime, deoarece populatia pierde din
diversitate in procesul iterativ. Cea mai simpla solutie de a rezolva convergenta prematura este
de a reporni algoritmul atunci cand se observa o schimbare in mediu, dar acesta abordare are
dezavantajul ca pierde toate informatiile stocate de populatie in momentul repornirii. Astfel,

s-au propus diferite tehnici care sa rezolve aceasta problema.
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3.2.1 Algoritmi evolutivi

Exista diferite tehnici de pastrare a proprietatilor populatiei, de a reactiona la schimbarile din
mediu fara a fi necesara repornirea alogoritmului | |: mentinerea diversitatii populatiei,

memorii sau multi-populatii.

Exista doua directii principale in cazul mentinerii diversitatii in populatie: una reactiva si
una proactiva. Prima abordare consta in apelarea unui mecanism de inducere a diversitatii
in populatie cand se observa o schimbare in mediu (ex. hypermutatia). Abordarea proactiva
consta in pastrarea diversitatii de-a lungul intregului proces de cautare. Acest lucru impiedica
convergenta prin diminuarea presiunii selectiei (tehnici de crowding sau sharing) sau prin stim-

ularea directa a diversitatii (prin imigranti aleatori in fiecare generatjie).

In cazul abordirilor bazate pe memorii, algoritmii evolutivi contin o memorie care permite
refolosirea informatiilor dobandite de generatiile anterioare, aceasta fiind extrem de utila daca
optimul se reintoarce in locatiile anterioare. Abordarile bazate pe memorii se pot imparti in:
explicite si implicite. In cazul memoriilor explicite, trebuie definita o strategie de stocare si
scoatere de informatii (ex. readaugarea in populatie a indivizilor care s-au comportat bine
in situatii similare). In cazul memoriilor implicite, EA contine o reprezentare redundanti a

populatiei (ex. diploidy).

Un alt mecanism de pastrare a diversitatii este bazat pe populatii multiple. Daca fiecare
populatie contine informatii despre diferite zone promitatoare ale spatiului de cautare procesul
de cautarea poate urmari usor optimul. Aceasta abordare poate fi reactiva daca populatia
este reinitializata cand se detecteaza o schimbare in mediu sau proactiva cand populatiile sunt

mereu incurajate sa caute in diferite spatii ale mediului.

3.2.2 Ant Colony Optimization

In cazul problemelor dinamice, s-au propus diferite strategii pentru a imbunatati performantele
algoritmului ACO: multi-populatii, strategii de modificare a matricii de feromon sau noi pro-

prietatii ale furnicilor (ex. sensibilitate).

3.2.3 Particle Swarm Optimization

S-au propus multe strategii pentru aplicarea algoritmului PSO in medii dinamice deoarece PSO

intampina probleme legate de neactualizarea memoriei si pierderea diversitatii. Problemele de
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neactualizare a memoriei apar datorita faptului ca informatiile stocate in elemente nu mai sunt
valide gi pot ghida in mod gresit cautarea. In acest caz, se considerd de obicei ¢4 se stie cand se
realizeaza o modificare in mediu jar elementele sunt reevaluate. Pentru a detecta modificarile
din mediu se aleg cateva particule aleatoare, santinele, care sunt reevaluate. Pe langa particulele
aleatoare, s-a propus folosirea celei mai bune si celei de a doua cea mai buna particula pentru a
fi considerate santinele. Pentru evitarea convergentei populatiei, s-au propus diferite strategii:
introducerea diversitatii dupa detectarea unei schimbari, mentinerea diversitatii de-a lungul

cautarii sau multipopulatii.

3.3 Experimente numerice

Existenta asa multor mecanisme de mentinere a diveristatii in populatii, ridica problema gasiri
mecanismului potrivit pentru o anumita problema. In afarg de a fi efectiv, un mecanism ar
trebui sa fie cat mai simplu, pentru a nu creste costul computational al algoritmului. In aceelagi
timp acelagi mecanism ar putea avea un impact diferit asupra diferitelor abordari bazate pe
populatii. Astfel in | | am analizat nigte mecanisme simple de pastrare a diversitatii aplicate
la douad metode de optimizare bazate pe populatii: Differential Evolution (DE) | | si Particle
Swarm Optimization (PSO) [ -

3.3.1 Differential Evolution

Differential evolution (DE) a fost introdusa in | | si este o metoda de optimizare bazata pe
populatii care utilizeaza un operator de recombinare aleator si o selectie bazata pe competitia

dintre copil si parinte.

3.3.2 Mecanisme de adaptare la mediul dinamic

Pentru a impiedica convergenta prematura a celor doi algoritmi analizati, DE si PSO in
medii dinamice, am analizat impactul unor mecanisme de mentinere a convergentei. In cazul
DE, am analizat o schema de adaptare a parametrilor, introducerea de elemente aleatoare si
multipopulatii; pentru PSO au fost testate de asemenea o simpla schema de perturbare si

multipopulatii.
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Mecanisme de adaptare pentru DE

In [ |, ca masura de diversitate am folosit varianta. Pentru a mentine diversitatea algorit-
mului la accelasi nivel pe tot parcursul procesului, la fiecare generatie, t, este calculat raportul
cj =~ Var(z")/Var(z"). Un alt mecanism testat in [ | este o abordare cu multipopulatii
ce se caracterizeaza prin faptul ca pentru fiecare populatie se aplica algoritmul adaptiv DE,
periodic un proces de migrare aleatoare este inceput: fiecare element al fiecarei populatii, cu o
anumita probabilitate, este interschimbat cu un element ales aleator dintr-o sub-populatie ar-
bitrara. Chiar daca in cazul static aceste mecanisme impiedica convergenta prematura, aceste

mecanisme nu sunt suficient de bune in cazul dinamic.

Problema pe care am analizat-o in | | este de a gasi cel mai simplu mecanism care
sa fie suficient de puternic incat sa permita urmarirea optimului care se modifica. In cazul
modificarilor continue ale pozitei optimului (fara salturi mari), ar fi suficient sa perturbam cel
mai bun element pentru a ajunge cu populatia in zonele unde se afla noul optim. Folosirea
unui "nor” de elemente care oscileaza in jurul optimului ar asigura posibiliatea algoritmului de

a urmari optimul.

In DE cu elemente aleatoare, populatia este impartita in doua parti: o multime de elemente
care urmeaza regurile DE gi o alta multime {z1, ..., z,} de elemente care oscileaza in jurul celui

mai bun element, z,, al populatiei anterioare:

unde N (0, 1) este o variabild normala aleatoare cu o distributie standard si parametrul K; > 0

controleaza amplitudinea perturbarii.

Mecanisme de adaptare pentru PSO

Algoritmul PSO are probleme de convergenta prematura cand viteza, v; devine prea mica si par-
ticulele nu se mai migca. In [ | am analizat doua mecanisme de impiedicare a convergentei:
cresterea vitezei particulei si perturbarea pozitiei particulei. In [ |, este propus un mecan-
ism de perturbare a vitezei particulei: daca valoarea vitezei este mai mica decat o valoare prag
v, atunci este inlocuita cu o valoare aleatoare U(—1,1)V,,,,/p. Varianta propusa in | ]

se numegte Turbulent Particle Swarm Optimization (TPSO). Noi am propus o varianta mai
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simpla, nu de perturbare a vitezei ci de perturbare a pozitie particulei stationare:

. () +vl(t+1), if vl (t +1) > v,
zI(t+1)= ( ) ( ) ( ) (3.2)
z](t)+ K; - N(0,1), ifv](t+1) <wv,

unde N(0,1) este o variabila aleatoare normala cu o distributie standard si parametrul K; >
0 controleaza amplitudinea perturbarii. Cum orice modificare in pozitie influenteaza viteza

particulei, particula poate iesi din optimul local.

3.3.3 Rezultate numerice

Pentru a analiza impactul mecanismelor de pastrare a diveristatii in medii dinamince am folosit
pentru teste o varianta dinamica a functiei Ackley si o varianta a functiei de test Moving Peaks
Benchmark [Bra].

Evolutia distantei medii dintre cel mai bun element din populatie si optimul curent este
ilustrata in Figura 3.1 pentru cateva variante ale algoritmului. Pentru valori mici a lui v (e.g.
v = 1), varianta adaptiva de DE nu reugeste sa urmareasca optimul (Figure 3.1 (d)). Pe de alta
parte, folosirea unui procent intre 25% si 50% de elemente aleatoare imbunatateste semnificativ
comportamentul algoritmului. S-a remarcat ca pentru a urmari optimul este necesar sa se

reevalueze elementele populatei curente la fiecare generatie.

3 3
2 2 2
. lmeWWWWW . .

150 200 250 300 350 400 450 500 150 200 250 300 350 400 450 500 150 200 250 300 350 400 450 50

Figura 3.1: Comportamentul DE pentru varianta dinamica a functiei Ackley. (a) DE cu parametri
ficsi (p = 0.5, F = 0.5); (b) DE adaptiv cu v = 1.25; (c) DE cu parametri ficsi D (p = 0.5,
F =0.5) si 50% elemente aleatoare; (d) DE adaptiv cu vy =1

150 200 250 300 350 400 450 500

Pentru algoritmul DE, am analizat impactul adaptarii parametriilor si elementelor aleatoare.
Dupa cum se observa in Figura 3.2, varianta adaptiva DE are un comportament acceptabil dar

nu la fel de bun ca in cazul folosiri unui mic procent de elemente aleatoare.
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Figura 3.2: Comportamentul DE pentru un optim care isi schimba pozitia: eroarea offline (stanga),
eroarea curenta (dreapta). Variante DE: DE adaptiv (7 = 1) 4+ 50% elemente aleatoare
(linia groasa), DE adaptiv (y = 1) + 25% elemente aleatoare (linia intreruptd), DE
adaptiv (y = 1.25) fara elemete aleatoare (linia subtjire).

Cum convergenta algoritmului PSO este mai lenta decat a algoritmului DE, este de asteptat
ca algoritmul PSO clasic sa poata urmari optimele care se misca lin. Figura 3.3 sugereaza ca
pentru probleme dinamice simple nu este nevoie de un algoritm suplimentar de mentinere a

diversitatii (precum perturbarea vitezei/pozitiei sau elemente aleatoare).

o(genl10) e(genl10)
14
12
10

N o o ©

600 800 100

Figura 3.3: Comportamentul PSO pentru un optim care isi schimba pozitia: eroarea offline (stanga),
eroarea curentd (dreapta). Variante PSO: clasic (linia intreruptd), PSO perturbat(linia
subtire), PSO + 25% elemente aleatoare (linie normala).

3.4 Concluzii

Atat Turbulent PSO introdus in | | cat si simpla perturbare pe care am propus-o in | ]
s-au dovedit a fi eficiente in evitarea convergentei premature. In ce priveste multipopulatiile,

experimantele numerice au aratat ca incetinesc convergenta prematura dar nu reusec sa o evite.

In cazul optimelor care se schimba lent s-au obtinut rezultate bune prin utilizarea unui
mecanism simplu de mentinere a diversitatii (ex. adapatarea parametriilor cu valori mari ale

variantei sau adaugarea de elemente aleatoare in cazul DE) sau chiar nefolosirea nici unui
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mecanism suplimentar (in cazul PSO). Dar daca severitatea schimbarii este mare, scheme su-

plimentare ar trebui folosite (ex. excluziunea | |, charged PSO | ).



Capitolul 4

Planificarea taskurilor in medii

dinamice distribuite

Problema de planificare a taskurilor a fost larg studiata in ultimul timp, drept consecinta exista

multi algoritmi care rezolva diferite variante ale problemei de planificare.

4.1 Problema planificarii pe grid

Problema de planificare pe grid este o problema combinatoriala NP-complexa. S-au propus
diferite variante ale problemei in functie de proprietatile taskurilor, particularitatile mediului

si ale procesului de planificare.

Formalizare. Scopul problemei de planificare este de a gasi o alocare a resurselor la taskuri
astfel incat constrangerile takurilor (hardware, software) si constrangerile de precedenta sa fie
indeplinite i sa se optimizeze criteriile de calitate. Atribuirea taskurilor la resurse se face
pe baza unei estimari a timpului de executie a taskului pe diferite resurse. Fie un set de n
taskuri, {t1,...,%,}, care urmeaza sa fie planificate pe un set de m < n procesoare, {p1, ..., Pm}-
Presupuneam ca pentru fiecare pereche (¢;,p;) stim o estimare ET(i,j) a timpului necesar ca
taskul t; sa se execute pe procesorul p;. O planificare este o mapare a taskurilor la resurse,
S = (pjy,-..,pj.), unde j; € {1,...,m} si p;, reprezinta procesorul la care taskul ¢; este atribuit.
Daca 7, reprezinta un set de taskuri asignate la procesorul p; si T]Q reprezinta momentul de timp
de la care procesorul j este liber atunci timpul de terminare al acestui procesor va fi C'T; =
Tjo + Zz‘eﬁ ET(i,7). Makespanul este timpul maxim de terminare a tuturor procesoarelor,
makespan = max;_1;, C'Tj. Problema care ramane de rezolvat este de a minimiza valoarea

makespanului.

19
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4.2 Abordari intr-un mediu static

Deoarece solutiile suboptimale ale acestei probleme sunt acceptate in practica, noi am testat
doua euristici inspirate din natura: algoritmii evolutivi (Simple Population-based Scheduler -
SPS) si unul inspirat de euristica Ant Colony Optimization. Experimentele realizate au fost

facute in medii statice si dinamice.

4.2.1 Simple Population-based Scheduler

In [ | am propus un planificator numit SPS - SimplePopulationScheduler. Elementul
cheie al acestui algoritm este strategia de perturbare (mutatie), care este modulul care de-
finegte strategia de imbunatatire a planificarii. Un alt element care influenteaza performantele

planificatorului este pasul de initializare.

Initializarea populatiei. Construirea de planificari (sub)-optimale se bazeaza pe crearea
unei planificari initiale care este imbunatatita iterativ. Cand se construieste o planificare initiala
se iau doua decizii: (i) ordinea in care taskurile sunt atribuite la procesoare; (ii) criteriul folosit
pentru a selecta procesorul corespunzator fiecarui task. In functie de aceste criterii, exista
cateva strategii care pot fi aplicate: aleator, OLB, MET, MCT, Max-Min si Min-Min. Fiecare
din aceste strategii genereaza planificari, care ar putea suferi imbunatatiri. Din aceasta cauza,
ar fi util sa nu folosim doar o singura strategie ci o populatie de strategii construite folosind
diferite strategii. Adaugarea de planificari generate prin diferite euristici in populatia initiala

a fost des utilizata | , : -

Perturbarea. Planificarile initiale construite de euristicele de planificare sunt de obicei
ne-optimale gi pot fi imbunatatite prin mutarea sau interschimbarea de taskuri intre resurse.
In functie de criteriul utilizat, pentru a selecta resursele sursa, destinatie si taskul care va fi
realocat, se pot construi o multime de strategii de perturbare a planificarii | . Majori-
tatea operatorilor de perturbare care se regasesc in euristicele de planificare se bazeaza pe doua
operatii: mutarea ("move”) unui task de pe o resursa pe alta si interschimbarea ("swap”) a
doua taskuri intre resursele lor. Strategiile de perturbare prezentate in Tabelul 4.1 au fost selec-
tate pe baza simplicitatii, eficientei si balansului intre caracterul greedy si aleator. Perturbarea
"random move” corespunde operatorului "local move” | | §i este asemanator cu operatorul
de mutatie folosit de algoritmii evolutivi. Operatorul ”greedy move” este asemanator cu opera-
torul ”steepest local move” | |, dar implica un grad mai mare de lacomie deoarece implica

intotdeauna cel mai incarcat procesor. Operatorul ”greedy swap” este similar cu ”steepest local
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Sursa Destinatie Strategie
Procesor Task Procesor Task
Aleator Aleator Aleator - Random Move
Cel mai incarcat (max CT) Aleator Cea mai buna imbunatatire - Greedy Move

Cel mai incarcat (max CT) Aleator Cel mai putin incarcat (min CT) Random Greedy Swap

Tabelul 4.1: Caracteristicile strategiilor utilizate pentru a perturba planificarea

swap” [ |, dar este mai putin lacom si costisitor deoarece nu implica o cautare peste intregul
set de taskuri. Daca aplicam la fiecare pas doar un tip de perturbare (random move, greedy
move or greedy swap), vom numi strategia de perturbare SimplePerturbation, daca aplicam o

varianta care combina celor trei strategii perturbarea va fi numita HybridPerturbation.

Deoarece doar un pas de aplicare a perturbatiei nu duce neaparat la o imbunatatire a
calitatii perturbatiei, am optat pentru o aplicare iterativa a pasului de perturbare, pana cand
fie n iteratii sunt executate (fiecare task are sansa sa fie mutat) sau pana cand un numar, g,,

maxim de perturbati s-au executat cu esec.

4.2.2 Ant Colony Optimization

Aceasta sectiune prezinta particularitatile planificatorului inspirat de comportamentul coloniilor

de furnici Ant Scheduler, inspirat de algoritmul introdus in | ].

Initializarea Feromonului. Pentru a ajuta construirea de planificari bune am utilizat
ideea de Incorporare a informatiei corespunzatoare unei planificari generate cu euristica Min-

Min. Ideea de a adauga informatii obtinute de euristici greedy este o abordate comuna in cazul

planificatoarelor evolutive | | i imbunatateste si comportamentul planificatorului bazat pe
ACO.
Cautarea locala. Pe baza concluziilor oferite de studiile anterioare | |, cautarea lo-

cala poate Imbunatati semnificativ comportamentul planificatorului bazat pe ACO. Astfel, am
aplicat un pas de imbunatatire a solutiei optime la fiecare epoca a algoritmului. Pasul de
imbunatatire este bazat pe un operator de rebalansare, care este asemanator cu operatorul de
mutatie (HybridPerturbation), utilizat de algoritmul evolutiv. Operatia este repetata pana cand

nu se mai observa o imbunatatire a solutiei.
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4.2.3 Rezultate numerice

In cazul algoritmului Simple Population-based Scheduler (SPS) am analizat influenta strate-
giilor de perturbare [ |. De asemenea am analizat abilitatea SPS gi a planificatorului
bazat pe ACO (AS) de a construi planificari intr-un mediu static pentru trei tipuri de medii:

consistent (C), semi-consistent (S) si inconsistent (I) | : ]

Mediu de test. Datele de test utilizate au fost introduse in | ], si ofera matrici
care contin valori pentru o estimare a timpul de executie (ET) generate pe baza diferitelor

presupuneri asupra heterogenitatii taskurilor, heterogenitatii si consistentei resurselor.

Analiza strategiilor de perturbare. Scopul studiului numeric in cazul mediilor statice
in | | a fost de a analiza influenta diferitelor strategii de perturbare asupra performantelor
algoritmului Simple Population-based Scheduler (SPS). De asemenea, am analizat cateva strate-
gii de initializare: (i) aleatoare; (ii) introducerea in populatie a unor euristici de planificare; (iii)
utilizarea unor euristici de planificare perturbate aleator; (iv) utilizarea euristicii Min-Min si
a elementelor perturbate ale ei. Dupa cum ne asteptam, au fost obtinute cel mai bun com-
portament atunci cand populatia initiala contine elemente generate folosind alte euristici de

planificare, iar cel mai rau comportament s-a observat in cazul elementelor aleatoare.

Am comparat patru variante de perturbare (aleatoare, bazata pe mutarea unui task, bazata
pe interschimbarea a doua taskuri i una hibrida) cu algoritm memetic hibridizat cu tabu
search (MA+TS) | |. Chiar daca se bazeaza pe operatori mai simpli, algoritmul SPS
gaseste solutii calitativ similare cu algoritmul MA+TS, in cazul datelor inconsistente (”ui **”

problems), algoritmul propus gaseste rezultate mai bune.

Analiza planificatoarelor SPS si AS in mediu static. In [ : | am
analizat comportamentul planificatoarelor Simple Population-based Scheduler (SPS) si a plan-
ificatorului Ant Scheduler (AS) intr-un mediu static. In cazul algoritmului SPS, am folosit
pentru teste o strategie simpla de perturbare - GreadyMove. Ca date de test am folosit datele
caracterizate prin taskuri gi procesoare cu un grad mare de heterogenitate in diferite tipuri de
medii: consistent ("u_c_hihi”), inconsistent ("u.i-hihi”) si semi-consistent ("u-s_hihi”). Rezul-
tatele obtinute in | | sunt putin mai bune decat cele obtinute de planificatoarele noastre
SPS si AS in cazurile consistent si semiconsistent, in timp ce in cazul inconsistent planifica-

toarele noastre se comporta mai bine.
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4.3 Analiza robustetii euristicilor

In [ |, am studiat robustetea algoritmilor de planificare prezentati anterior. O planificare
buna ar trebui sa satisfaca trei proprietati: (i) ar trebui sa se obtina relativ repede; (ii) ar trebui
sa se adapteze ugor intr-un mediu cu modificari line; (iii) ar trebui sa fie robusta, adica sa fie
putin sensibila la modificarile din timpul rularii | |. Rezultatele obtinute sugereaza, in
cazul mediilor consistente si semiconsistente, ca euristica Min-Min duce la rezultate mai robuste
decat planificatoarele SPS si AS, in timp ce 1n cazul inconsistent, planificatoarele SPS si AS

dau rezultate mai bune.

4.4 Planificare Online

In cazul planificarii online, taskurile vin secvential si sunt planificate atunci cand ajung; aceasta
abordare difera fata de abordarile anterioare unde taskurile vin sub forma de grupuri (batch). In
[ | cateva euristici dinamice care se bazeaza pe imbatranire au fost testate in comparatie
cu variantele lor bazate de populatii (euristica specifica a inlocuit operatorul de perturbare
din SPS). Comportamentul acestor algoritmi a fost de asemenea comparat cu o varianta a
algoritmului SPS care utilizeaza o varianta de aplicare neiterata a perturbatiei (pentru fiecare
generatie, perturbarea este aplicata o singura data). Printre algoritmii testati se afla o varianta
a algoritmului DMECT descris in [F19], algoritmul MinQL descris in | | si euristicele

Min-Min si Max-Min la care s-a adaugat un mecanism de imbatranire.

Mediu de test. Pentru planificare online, am considerat un model de simulare in care
timpii de executie a taskurilor (ET) urmaresc o distributie Paretro. Rata de venire este simulata
folosind un polinom de gradul 8 determinat pe baza activitatii unei retele reale | ]. A fost
generat un numar de 500 de taskuri pentru fiecare test. Replanificarea a fost executata la
fiecare 250 unitati de timp utilizand un min de 1000 de unitati pentru ET. Toate testele au fost

repetate de 20 de ori.

Rezultate numerice. Au fost testate cateva euristici dinamice de planificare la care s-
a adaugat un mecanism de imbatranire (DMECT, MinQL) versus variantele lor care folosesc
scheletronul algoritmului SPS dar inlocuiesc pasul de perturbare cu propriul comportament
(pDMECT, pMinQL). Comportamentul lor a fost de asemenea comparat cu o versiune a algo-

ritmului SPS in care pasul de perturbare se aplica o singura data.
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Tabelul 4.2 prezinta beneficiile abordarii bazate pe populatii (pDMECT, pMinQL) in cazul
planificarii online. Variantele bazate pe populatii ale algoritmilor DMECT si MinQL s-au
dovedit mai bune decat variantele simple, iar varianta pDMECT are un comportament similar
cu SPS (cele mai bune valori din tabelul 4.2 au fost validate folosind un test t-test cu un
nivel de semnificatie egal cu 0.05). Singura diferenta notabila este legata de viteza de executie.
pDMECT a avut nevoie de aproape 30 de secunde pentru a construi o planificare in timp ce

SPS doar 3 secunde 1n medie.

DMECT pDMECT MinQL pMinQL  SPS Max-Min  Min-Min
MS 66556.20  49409.11 76564.40  54332.89 46996.76 61165.15  68774.87

+15097.85 +9522.13  £+18114.51 +£9891.15 +£8812.87 +£11936.19 +15101.05
Timp 66.56 28343.04  3.06 2254.64  2777.70 684.49 669.21
(ms) =+ 15.50 +10702.15 +£2.52 + 314.45 4 578.22  £242.15 +209.99

Tabelul 4.2: Valoarea makespan (MS) obtinuta de euristicele de planificare in cazul planificatorului
online

4.5 Adaptarea in mediul dinamic

In aceasta sectiune vom prezenta analiza facuta in | , | referitoare la utilizarea
unor mecanisme de pastrare a informatiilor din pasi anteriori de planificare pentru algoritmii

inspirati din natura prezentati anterior.

4.5.1 Simple Population-based Scheduler

In cazul mediului dinamic, procesul de planificare consta in evenimente de planificare consecu-
tive. La fiecare eveniment de planificare, lista de procesoare difera de lista de procesoare de la
pasul anterior. Daca diferenta dintre listele de procesoare nu este prea mare, putem reutiliza

informatiile gasite in evenimentul anterior de planificare.

Pentru a putea reutiliza informatiile gasite in evenimentele anterioare de planificare in
[ , | am analizat comportamentul a doua variante: utilizarea planificarilor bune
din evenimentul anterior de planificare si folosirea unei arhive care contine cele mai bune plan-

ificatoare din evenimentele anterioare.
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4.5.2 Ant Colony Optimization

Matricea de feromon asigura comunicare intre furnici, deoarece este accesata de toate furnicile in
fiecare epoca a fiecarui eveniment de planificare. Din aceasta cauza, pare a fi utilizata pentru
a fi folosita ca metoda de comunicare intre evenimente de planificare diferite. Acest lucru
presupune ca matricea de feromon nu este reinitializata la fiecare eveniment de planificare cand
lista de procesoare se schimba. Valorile obtinute in evenimentul anterior de planificare sunt
mentinute. Particularitatea acestei abordari este ca valorile matricii de feromon care apartin
procesoarelor care nu sunt prezente in lista de procesoare de la evenimentul curent de planificare

raman neschimbate in pasul curent.

4.5.3 Experimente in mediul dinamic

Analiza experimentala este realizata pe datele de test prezentate in | | pentru estimarile
timpilor de executie i caracterul dinamic al mediului, prin faptul ca unele procesoare devin

neutilizabile in unele momente ale procesului de planificare.

Mediu de test. Pentru a simula comportamentul dinamic al mediului, am generat pentru
fiecare eveniment de planificare o lista noua de procesoare disponibile prin inlaturarea aleatoare
a unui procent de procesoare din lista initiala de 16 procesoare. Procentele utilizate in experi-
mente au fost de 10%, 20% si 40%.

Rezultate numerice. In cazul mediului dinamic am analizat comportamentul algoritmilor
dinamici SPS si AS. Pentru algoritmul evolutiv am folosit o strategie de perturbare simpla,
Greedy Mowe.

Scopul experimentelor a fost de a analiza impactul mecanismelor de memorie (refolosirea
planificarilor anterioare sau matrici de feromon) asupra abilitatii planificatorului evolutiv si a
celui bazat pe comportamentul furnicilor de a se adapta in mediul dinamic. Tablelul 4.3 contine
raportul dintre numarul de evenimente de planificare in care varianta dinamica s-a comportat
mai bine ca varianta statica si de asemenea raportul dintre numarul de evenimente in care vari-
anta statica s-a comportat mai bine decat cea dinamica. Putem observa ca, comportamentul
celor doi algoritmi este diferit. In cazul SPS, atat timp cat diferenta dintre masinile indisponi-
bile este mai mica decat 12%, folosirea arhivei de memorie aduce beneficii pentru toate tipurile
de mediu (consistent, semi-consistent, inconsistent). Totusi, beneficiul este mai mare in cazul

mediilor consistente si mai mic in cazul mediilor inconsistente. Pentru algoritmul AS, mecan-

vvvvv
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mediului consistent. Pe de alta parte, daca mediul este inconsistent, varianta dinamica de AS
este mai buna decat varianta statica si de asemenea depasgeste performantele variantei dinamice
obtinute cu SPS.

Problema Procesoare SPS AS

neutilizabile (%) | Dinamic | Static | Dinamic | Static
C 10 42/50 0/50 0/50 49/50
C 20 5/50 3/50 2/50 39/50
C 40 1/50 3/50 0/50 30/50
S 10 35/50 1/50 0/50 49/50
S 20 5/50 2/50 5/50 43/50
S 40 0/50 3/50 12/50 | 35/50
I 10 31/50 0/50 49/50 0/50
I 20 4/50 1/50 39/50 1/50
I 40 0/50 1/50 20/50 2/50

Tabelul 4.3: Raportul dintre numarul de evenimente de planificare cand exista o diferenta statistica
intre variantele din mediul static gi dinamic ale algoritmilor AS si SPS

4.6 Concluzii

In acest capitol am prezentat doi algoritmi de planificare: un planificator evolutiv (Simple
Population-based Scheduler) si unul inspirat din comportamentul furnicilor. Am analizat com-
portamentul planificatoarelor in medii statice | , , ], dinamice | ,

| si in cazul planificarii online | ].



Capitolul 5

Algoritmi de grupare a datelor

inspirati din natura

Pe langa tehnicile clasice de grupare ierarhica si partitionala, tehnicile inspirate din natura, ca
gruparea de date evolutiva sau gruparea de date bazata pe swarms, sunt aplicate cu succes si

in gruparea datelor.

5.1 Coloniile de furnici si gruparea datelor

Comportamentul coloniilor de furnici a inspirat dezvoltarea diferitelor tehnici de grupare. Diferite
abordari sunt bazate pe diferite aspecte ale comportamentului furnicilor: (i) organizarea cim-
itirelor gi sortarea larvelor; (ii) recunoasgterea chimica a vecinilor de musuroi | ]; (iii)
abilitatea de a construi punti din furnici; (iv) strategiile de vanare a pradatorilor la specia

Pachycondyla Apicalis.

5.2 Algoritmul AntClust

Algoritmul AntClust propus in | |, simuleaza aga numita ”apropiere coloniala” bazata pe
feromon in coloniile de furnici. Feromonul este o substanta chimica pe care furnicile o poseda
si care le permite sa faca diferenta dintre colegii de colonie si intrusi. Fiecare furnica detine o
informatie despre "mirosul” coloniei, care este mereu modificata. Pornind de la aceasta idee,

Labroche et al. a propus un model de furnica artificiala care reugeste sa clasifice date.
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Fiecare furnica, i, are urmatoarele caracteristici: (1) o data asociata, x;, care este un element
unic ce nu se modifica in timpul procesului de grupare; (2) o eticheta, L;, care este un numar
ce identifica clusterul; (3) un prag de similaritate, T}, care este utilizat pentru a decide daca
doua furnici sunt suficient de similare ca sa apartina aceleiasi colonii (4) varsta, A;, care de
fapt este egald cu numarul de intalniri la care a participat furnica (5) un parametru adaptiv,
M;, care reprezinta dimensiunea coloniei aga cum o percepe furnica, (6) un parametru adaptiv,
M:", care reprezinta gradul de acceptanta al furnicii in colonie. Cu cat gradul de acceptanta

1

este mai mare cu atat furnica este mai bine integrata in colonie.

Procesul de grupare se realizeaza in trei pasi: pasul de invatare a pragului de similaritate,
pasul de intalniri aleatoare si pasul de rafinare a clusterelor mici. In pasul in care se realizeaza
intalnirile se aplica cinci reguli in functie de proprietatile furnicilor: (i) crearea de noi colonii,
(ii) acceptarea unei furnici intr-o colonie, (iii) intalnirea pozitiva intre doua furnici care apartin

aceleiasi colonii , (iv) intalnirea dintre furnici care nu apartin aceleiasi colonii.

5.3 Tratarea zgomotelor in tehnicile de grupare

inspirate de comportamentul furnicilor

In | | am analizat comportamentul algoritmului AntClust pentru doua seturi de date gen-
erate artificial. Primul set este format din 6 clustere elipsoidale, generate utilizand o distributie
normala bidimensionald, peste care s-a suprapus un zgomot cu o distributie uniforma (Figura
5.1(a)). Al doilea set este format din 2050 de puncte grupate in 4 clustere care au forme ge-
ometrice diferite (punctele au fost generate uniform in interiorul formelor) si 750 de puncte

uniform distribuite in afara formelor geometrice, reprezentand zgomotul (Figura 5.1(d)).

Algoritmul AntClust (aplicat pentru ky; = m?/10 pentru primul set de date si ky, = m?/2
pentru al doilea set) identifica 6 si respectiv 4 clustere cum se observa in Figura 5.1(d). Cum
M™ este o masura a acceptantei furnicii in colonie, este natural sa o interpretam ca pe un
nivel de separare a datelor de zgomote. In acest caz, datele care au valori mici pentru M™
pot fi considerate ca zgomote. Problema care apare in acest caz este de a gasi un prag care
face separarea dintre date si zgomote. Deoarece toate valorile M se gasesc in intervalul [0, 1)
am putea folosi o valoare absoluta (ex. 0.1). De asemenea se poate aplica un criteriu bazat
pe o ordonare statistica. Rezultatele care s-au obtinut prin considerarea unui sfert din datele

M+ asociate ca fiind zgomote sunt prezentate in Figurile 5.1 (b), (¢) si 5.1 (e), (f). In cazul



Algoritmi de grupare a datelor inspirati din natura 29

Figura 5.1: (a),(d) Rezultate obtinute prin aplicarea algoritmului AntClust initial; (b),(e) Clusterele
identificate prin ignorarea punctelor pentru care parametrul de acceptantd (M ™) este
mai mic decat un sfert din toate valorile lui M*; (c),(f) Punctele ignorate (estimarea
zgomotului)

clusterelor elipsoidale, rezultatele sunt acceptabile, dar in cazul datelor geometrice, zgomotul

nu este bine definit. Acest lucru ne sugereaza folosirea unei masuri legate de densitate.

5.3.1 Adaugarea informatiei de densitate la algoritmul AntClust

Pentru a introduce informatia legata de densitate in algoritmul AntClust am propus adaugarea
unui nou parametru D; pentru fiecare furnica. Acest parametru este o estimare a densitatii
regiunii in care se afla furnica. Acest parametru este initializat cu 0 si este ajustat la fiecare

intalnire a furnici ¢ cu o alta furnica j cu D; := D; + A; unde

(=560 >
ex if1—5(,7) <oy
AZ- _ p( 20? ) ( j) (51>
0 if 1 —S(i,j) > o;

unde o; sunt parametrii care controleaza aria de influenta a fiecarei date. De obicei o; = o
pentru toti¢. Aceasta masura de densitate este similara cu cea folosita de algoritmul DENCLUE;,
dar 1n loc de a o calcula folosind o cautare sistematica a vecinilor, ne folosim de intalnirile

aleatoare la care participa furnicile.

Dupa terminarea pasului de intalniri, parametru D; se imparte la varsta furnici, A;, informatia
de densitate fiind pastrata in intervalul [0, 1). Prima intrebare care apare este daca informatia

stocata in D; este diferita de cea din M.
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Figura 5.2: Clustere geometrice (a) clusterele originale; (b) zgomotul suprapus pe clustere; (c) datele
in a treia categorie; (d) clusterele identificate (a patra categorie); (e) zgomotul identificat
(prima categorie); (f) datele in a doua categorie.

Un prim mod de utilizare a valorilor D; este in pasul de rafinare a clustelor: elementele fara
cluster sunt asignate unui cluster doar daca valoarea de densitate este mai mare decat un sfert
din valorile de densitate. Cand cautam elementul cel mai similar utilizat pentru a fi asignat la
un cluster, se iau in considerare doar elementele care apartin clusterului si au densitatea mai
mare decat un sfert din valorile densitatilor. In acest mod apare o noua clasa, cea a valorilor

neclasificate care sunt considerate a fi zgomote.

Parametru o joaca un rol important in definirea clusterelor. Am analizat influenta acestui
parametru asupra comportamentului algoritmului AntClus pentru setul de date care contine
clustere sub forma de figuri geometrice (Figura 5.1 (d)) si zgomot distribuit uniform in exteriorul
figurilor geometrice. Algoritmul ar trebui sa identifice 5 clase, patru corespunzand datelor utile
si una zgomotului. Pentru a evalua calitatea gruparii am calculat eroarea de masura introdusa

in [ ].

Pe de alti parte, rolurile diferite pe care D; si M;" le joaca ne sugereaza folosirea ambelor
masuri pentru a separa zgomotul de datele utile. Acest lucru presupune impartirea datelor
in patru categorii pe baza valorii parametrilor D; si M,". Separarea se realizeaza cu ajutorul
a doua praguri Ty, (prag pentru gradul de acceptanta) si Tp (prag pentru densitate). Cele
patru categorii sunt: (1)Prima categorie. Contine toate datele i pentru care M;” < Ty si
D; < Tp si corespunde datelor care pot fi considerate zgomote (Figura 5.2(e)); (2)A doua
categorie. Contine toate datele i pentru care M;" < Ty si D; > Tp si corespunde datelor care
au o estimare mare a densitatii dar un grad mic de acceptanta. Aceste date nu au putut fi
clasificate chiar daca apartin unor regiuni dense. De obiecei aceste date care se afla pe marginea

clusterelor (Figura 5.2(f)) si sunt similare cu punctele granita ale algoritmului DBSCAN; (3)A
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treia categorie. Contine toate datele i pentru care M;" > Ty si D; < Tp si care corespunde
la date cu un grad mare de acceptanta la cluster, estimate a se afla In regiuni rare. De obicei
aceste date corespund unor regiuni rare, dar au participat la multe Intalniri (Figura 5.2(c)).
Existenta acestei categorii se explicata prin diferitele praguri utilizate in estimarea lui M;" (T;)
si prin modul in care se calculeaza D; (0); (4)A patra categorie. Contine toate datele i pentru
care M;" > Ty and D; > Tp si corespunde datelor care apartin unor regiuni dense si au fost

acceptate in clusterele lor (Figura 5.2(d)).

5.4 AntClust aplicat in cazul datelor medicale

In | | am analizat comportamentul algoritmului AntClust propus de Labroche et al.
[ ] in cazul datelor medicale caracterizate atat de atribute numerice cat si categoriale, dar
i de date lipsa. Algoritmii de grupare bazati pe comportamentul furnicilor a fost aplicati cu
succes 1n gruparea documentelor, web mining, dar comportamentul in cazul datelor medicale
care contin atribute numerice si categoriale precum si elemente lipsa nu a fost analizat. In
[ |, AntClust a fost aplicat in cazul datelor medicale care contin date numerice. Toate

datele contin doar atribute numerice §i nu contin valori lipsa.

5.4.1 Masuri de similaritate/disimilaritate potrivite in cazul datelor

medicale

Un element cheie in procesul de clasificare este alegerea unor masuri adecvate de similari-
tate/disimilaritate. Cand alegem astfel de masuri, trebuie sa luam in considerare natura datelor
care vor fi procesate, deoarece o masura potrivita datelor numerice nu ar fi potrivita si datelor
categoriale. Pe de alta parte, datele medicale sunt de multe ori caracterizate prin valori lipsa.
Exista diferite metode de corectare a acestor masuri: inlaturarea datelor lipsa, strategii bazate

pe calcularea unor distante partiale sau cel mai apropriat prototip.

Datele medicale contin frecvent atribute categoriale, exprimand nivele (grade) de prezenta a
unor proprietati (ex. simptom). Codificarea clasica in acest caz este: 0-daca simptomele nu sunt
prezente si 1,2,3 ... pentru nivelele de prezenta ale simptomului. Uneori, o secventa de valori
consecutive nu este cea mai potrivita codare deoarece diferenta dintre 0 (lipsa simptomului)
i primul nivel (cel mai mic nivel al prezentei simptomului) ar trebui sa fie mai mare decat
diferenta dintre restul de nivele. Acest lucru se intampla deoarece aceste nivele codeaza niste

informatii subiective care nu sunt reflectate corect de valorile care le codeaza.
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Am studiat aceste probleme pentru o baza de date de test - Dermatology - de la UCI Machine
Learning Repository. Am studiat influenta pasului de invatare a masurii de similaritate pentru

diferite formule de calcul si adecvarea unei codari sau masuri de similaritate.

5.5 Concluzii

In acest capitol am analizat abilitatea unei tehnici de grupare inspirate din natura, AntClust, de
a se descurca in cazul datelor afectate de zgomot si a datelor medicale incomplete. Algoritmul
AntClust a fost inspirat de abilitatea furnicilor de a realiza noi musuroaie, de acceptare a fur-
nicilor in muguroaie si de recunoastere a veciniilor din colonie. Sectiunea 5.2 contine descrierea

algoritmului si unele recomandari de setare a parametrilor.

A fost analizata abilitatea algoritmului AntClust de a separa datele de zgomot. A fost
realizata o analiza a utilitatii parametrilor M* dar si a parametrului de densitate D introdus.
Calculul acestui nou parametru si faza de post procesare introdusa nu au modificat semnifica-
tiv timpul de executie al algoritmului. Cum parametrul ¢ poate fi calculat pe baza pragului
de similaritate, nu este nevoie de setarea unui nou parametru. Rezultatele preliminare sunt
incurajatoare, dar multe lucruri legate de informatiile stocate de furnica nu sunt complet clar-
ificate. Valorile folosite pentru setarea pragurilor T, si Tp au fost determinate pe baza unor
experimente, nu pe paza unui rezultat analitic. De asemenea, se doresc rezultate referitoare la

estimarea parametrilor M, M* si D.

De asemenea, am analizat abilitatea algoritmului AntClust de a identifica clustere in datele
medicale. Importanta codificarii datelor categoriale a fost de asemenea analizata si comparata
cu algoritmul K-Means. In acest caz, am observat ci dacd parametrii si codificarea este aleasa
cu grija algoritmul AntClust se aplica cu succes in gruparea de date medicale. Pe de alta
parte, cand sunt implicate atribute care contin valori clasificate pe nivele, o codificare adecvata

a valorilor imbunatateste rezultatele gruparii.
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Abordari bazate pe algoritmi evolutivi

pentru extragerea de reguli

Procesul de extragre de reguli (data mining) este unul din pasii cheie al KKD, care presupune
aplicarea catorva metode de procesare pentru a facilita aplicarea algoritmilor de data mining

pentru a imbunatati si rafina procesul de descoperire a cunostintelor.

6.1 Extragerea de reguli din date

O regula poate fi prezentata in urmatoarea forma: IF "cateva conditii aplicate atributelor prezise
sunt adevarate” THEN "unele conditit aplicate atributelor tinta sunt adevarate”. Daca exista
doar un atribut tinta si acesta specifica o clasa, atunci problema descrisa este una de clasificare,
adica data care satisface conditia antecedent (IF) apartine unei clase specificate de consecvent
(THEN). Cand atributele inta nu exprima o clasa, vom avea de a face cu reguli de predictie,
exprimand ipoteze despre dependintele dintre antecedentul si consecventul regulii. Daca setul
de atribute consecvent si antencedent nu sunt predefinite, vorbim despre reguli de asociere care
exprima asocierea diferitelor atribute. Descoperirea gi selectarea de reguli este un proces de
cautare ghidat de masuri de calitate: acuratetea, sensul si interesul regulii. Aceste masuri
de multe ori intra in conflict, de exemplu regulile care au o acuratete mare nu sunt neaparat
interesante gi ugor de citit, din acest motiv procesul de cautare trebuie sa fie multicriterial. Pe
de alta parte, datele care se regasesc in practica (de ex. datele medicale studiate in | )]
contin un numar mare de valori lipsa (MVs), care implica diferite tehnici de corectie pentru a

putea fi evaluate.
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6.1.1 Masuri de evaluare

Calitatea regulilor de clasificare, predictie sau asociere poate fi contorizata utilizand diferite
masuri statistice, fiecare dintre ele specificand anumite caracteristici ale regulilor. Regulile
extrase din date ar trebui sa caracterizeze datele, sa fie inteligibile si sa contina informatii noi

si interesante, astfel masurile de calitate se pot imparti in urmatoarele clase:

e masuri de acuratete - cuantifica gradul in care regulile exprima datele: suport (Supp),

incredere (Conf), acuratete (Acc), specificitate (Spec) si sensitivitate (Sens);
e masuri de intelegere - cuantifica gradul in care regula este usor inteleasa;

e masuri de interes - cuantifica gradul in care regula contine noi informatii sau informatii

deja stiute (coeficientul Phi (@), procentul de neintelegere (OR) si masura cosinus (cos)).

Regulile au urmatoarea structura: IF (AT),ATs, ..., AT,) THEN (CT,,CTs, ..., CT}), unde
AT; este antecedentul regulii iar C'T} este consecventul regulii. Fiecare termen contine cel putin
un atribut si este un triplet (a, op, valoare/interval) unde a este un atribut, op este un operator
(egal, diferit, in, not in, mai mic, mai mare) si valoare este o posibila valoare sau set de valori

ale atributului.

6.1.2 Valori lipsa in date

Cand evaluam o regula pentru un set incomplet de date, trebuie sa decidem cum vom trata
valorile lipsa. Cea mai radicala abordare de a trata valorile lipsa (MV) este de a elimina
observatiile care contin valori lipsa (de ex. datele incomplete) din analiza. Variantele pe care
le-am analizat in | | se bazeaza pe ideea de a trata datele incomplete in timpul procesului
de extragere de cunostinte. In acest caz, valorile lipsa intra in discutie in momentul cand

verificam daca o Inregistrare se potriveste cu o anumita regula.

In cazul datelor incomplete, cand o regula R este evaluata, valorile lipsa pot interfera cu
procesul de evaluare numai daca atribute sunt implicate in regula. Va trebui sa decidem cum

trebuie modificate calculele In acest caz. Am analizat doua metode.

Metoda 1. In acesta varianta, am incercat sa limitam penalizarea regulii care implica

atribute incomplete.
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Metoda 2. In acesti varianta, nu am ignorat datele incomplete ci le-am penalizat utilizand
valori non-crisp. In loc de valoare 0 de potrivire pentru atributele lipsa, fiecarei valori atribut

lipsa a atributului i s-a atribuit o probabilitate de a satisface termenul regulii.

Aceasta este o varianta de estimare a probabilitatii care arata ca o valoare lipsa va satisface
termenul regulii, bazata pe presupunerea ca valorile atributelor sunt distribuite uniform in
domeniul lor de definitie. Prin utilizarea altor modele de distributie pentru valorile atributelor,
s-ar putea obtine diverse valori de potrivire. Diferenta dintre prima varianta si cea curenta

consta in faptul ca in primul caz cover(R,S) € {1,...,cardS}, in timp ce in al doilea caz
cover(R, S) € 1, cardS].

6.2 Un algoritm evolutiv pentru extragerea de reguli din
date

In [ | ne-am propus sa implicam utilizatorul in procesul de cautare, deoarece gasirea unei
combinatii de masuri de calitate predefinite este dificila; de asemenea utilizatorii se pot razgandi
asupra calitatii regulii in timpul procesului de optimizare | |. Abordarea propusa este

bazata pe un algoritm evolutiv multi-obiectiv (MOEA).

Am aplicat tehnica de extragere de reguli pentru datele de test oferite de repositoriul UCI
si pentru un set de date obstetrice colectate timp de un an de la un spital de Obstetrica-
Ginecologie. Deoarece scopul studiului nostru a fost de a ajuta medicii specialisti in a lua
decizii, trebuie sa luam in considerare feedbackul oferit de specialigti si sa le permitem sa

intervina in procesul de extragere de reguli.

Codarea. Fiecare element (cromozom) al populatiei corespunde la o regula si este format
dintr-o lista de componente (gene) care corespund la toate atributele din setul de date. Fiecare
componenta este constituita din trei campuri: ( flag de prezenta, operator, valoare ). Un
element este o lista de valori mixte (binare, intregi, reale si interval). Diferenta dintre atributele

antecedent si consecvent este realizata doar in pasul de evaluare a elementului.

Operatori evolutivi. In fiecare generatie, o noua populatie este creata din cea curenta

folosind cativa operatori evolutivi.

Prin incrucisare, o noua regula este construita pornind de la doua reguli selectate aleator

din populatia curenta.



36 Abordari bazate pe algoritmi evolutivi pentru extragerea de reguli

Mutatia detine rolul de a modifica regulile obtinute prin incrucisare. Pentru fiecare atribut,
operatorul de mutatie este aplicat cu o probabilitate (de ex. p,, = 1/n) si poate afecta doar
un camp (de ex. flag-ul de prezenta, operatorul sau valoarea) si doar unul la fiecare pas de

mutatie.

Selectia si arhiva. Dupa ce o noua populatie este creata prin intermediul mutatiei si
incrucigarii, este aplicat un pas de selectie (tipic pentru MOEA). Strategia de selectie este
similara cu cea utilizata de algoritmul NSGA-II | |, ceea ce presupune ca elementele din
populatia reunita (parintii si copiii) sunt aranjate in functie de o relatie de nedominanta. Pentru
a stimula diversitatea in frontul Pareto rezultat, o distanta de crowding este utilizata ca un
criteriu secund de selectie: pentru doua elemente care au acelasi rang, este selectat cel cu
o distanta de crowding mai mare (sugerand ca apartine la zone mai putin dense). Distanta
de crowding poate fi definita in spatiul variabilelor de decizie sau obiectiv. O caracteristica

particulara a abordarii noastre este legata de distanta de crowding dintre reguli.

Am analizat doua tipuri de distante, una care exprima diferenta structurala dintre reguli si

cealalta exprima diferenta dintre data si subsetul de date acoperit de regula.

Dupa un anumit numar de generatii, se creeaza o arhiva care contine elemente nedominate.
Nu toate elementele nedominate din populatia curenta sunt transferate in arhiva, ci ele sunt
filtrate astfel incat distantele structurale si bazate pe cover dintre doua elemente ale arhivei sa

fie mai mari decat un prag (in analiza noastra am folosit 0.01).

6.3 Interactiunea utilizatorului cu procesul de extragere

de informatii

O cautare iterativa permite utilizatorului sa interfereze cu procesul evolutiv pentru a-1 ghida
spre zone interesante din spatiul de cautare. Ideea de a permite utilizatorului sa interfereze cu
procesul evolutiv a mai fost explorata in contextul optimizarii multi-obiectiv evolutive | ]

prin faptul ca cere utilizatorului sa furnizeze un aga numit punct de referinta in spatiul obiectiv.

In varianta interactiva, procesul de cautare este alcatuit din cativa pasi; la fiecare pas,
populatia evolueaza un numar de generatii si o arhiva cu regulile nedominate este oferita uti-
lizatorului impreuna cu toate masurile obiectiv utilizate pentru setul testat (masuri nu nea-
parat limitate la cele utilizate ca criterii in procesul de optimizare). In implementarea noastra

am folosit urmatoarele masuri: suportul, increderea, acuratetea, specificitate, sensibilitate,
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intelegere, gradul de intelegere, lift, uncovered negative si riscul relativ | |. Pe baza
acestor criterii gi a evaluarii subiective, utilizatorul poate decide daca o regula este neintere-
santa sau neinteleasa. Apoi utilizatorul poate marca aceste reguli si se poate trece la noul pas
al cautarii. Efectul marcarii regulilor ca nenecesare este urmatorul: in primul rand, elementele
populatiei marcate sunt inlocuite cu reguli generate aleator. Acest lucru permite algoritmului
sa exploreze noi regiuni ale spatiului de cautare, asemanatoare cu tehnica imigrantilor aleatori;
in al doilea rand, regulile marcate sunt adaugate unei liste de reguli interzise (L,), creandu-se
o arhiva care contine parti ale spatiului de cautare care sunt considerate a fi neinteresante de

catre utilizator.

Un posibil efect secundar al utilizarii unui criteriu suplimentar de optimizare este ca de obicei
duce la un numar mare de elemente nedominate. Pentru a evita acest efect, lista de reguli
neinteresante poate fi utilizata pentru a introduce unele constrangeri, de ex. toate regulile
similare cu cele din lista sunt considerate nefezabile. Fezabilitatea regulii intervine cand se
verifica relatia de dominanta dintre doua reguli: daca o regula este fezabila si cealalta nu este,
prima regula o domina pe cea de a doua, ignorand valorile criteriului de calitate; daca ambele

sunt fezabile sau nefezabile, dominanta este decisa pe baza criteriului de calitate.

6.4 O abordare evolutiva de reducere a regulilor extrase
din date

Algoritmul NNGE (Non-Nested Generalized Exemplars) este un algoritm hybrid de invatare
bazat pe instante care deduce din date reguli de clasificare reprezentate ca hiper-dreptunghiuri
neimbricate gi nesuprapuse. Dupa ce un set de hiperdereptunghiuri H se genereaza folosind
algoritmul NNGE, acesta este postprocesat utilizand un algoritm evolutiv pentru a incerca

reducerea dimensiunii si a acurateti clasificarii | ].

6.5 Experimente numerice

Experimentele numerice sunt realizate pe doua tipuri de date: date medicale si date despre
caracteristicile taskurilor care urmeaza a fi planificate. In cazul datelor medicale, este analizat
un algoritm evolutiv multi-obiectiv. Pentru datele de test de planificare, am analizat com-
portamentul unui algoritm evolutiv de postprocesare utilizat in selectia regulilor generate cu
algoritmul NNGE.



38 Abordari bazate pe algoritmi evolutivi pentru extragerea de reguli

6.5.1 Setul de date medicale

Rezultatele numerice contin rezultate obtinute pentru date medicale de test de la repository-ul
UCI si un set de date colectat de la un spital de Obsterica Ginecologie pe parcursul unui an. In
[ | scopul experimentelor a fost de a valida abilitatea abordarii evolutive de a descoperi
reguli precise, i de a analizea impactul interventiei utilizatorului in procesul de cautare. Pe de
alta parte, in | | am analizat influenta catorva metode de tratare a datelor incomplete in

procesul de gasire a regulilor de clasificare din date medicale.

Date de test

Setul de date ObGyn este format din date colectate timp de un an (2006) intr-un spital de Obstet-
rica-Ginecologie. Setul de date contine 2686 de inregistrari care sunt impartite in doua clase:
nagteri inainte de termen (370 inregistrari, reprezentand 13.77%) si nagteri la termen (2316
inregistrari, reprezentand 86.23%). Fiecare inregistrare contine 63 de atribute corespunzatoare
diferitelor caracteristici ale mamei si copilului. Procentul de valori lipsa din date este de 23%

si sunt distribuite neuniform printre atribute.

Extragerea de reguli de asociere

Pentru a valida abilitatea algoritmului multi-obiectiv propus de a extrage reguli valoroase din
date, l-am testat prima data in cazul problemelor de clasificare. Rezultatele au fost obtinute
pentru seturile de date Pima Indians Diabetes si Wisconsin Breast Cancer (1991), bazate pe
doua criterii de optimizare; acuratetea (Acc) si uncovered negative (UN). Rezultatele MOEA
sunt comparabile cu cele obtinute prin aplicarea altor clasificatori implementati in WEKA:
clasificatori simpli (ZeroR, OneR), clasificatori de reguli conjuctive (CR), clasificatori bazati
pe tabele de decizie (DT), clasificatori bazati pe invatarea incrementala regulilor (JRIP), clasi-
ficatori bazati pe cel mai apropiat vecin imbinat cu o tehnica de neimbricare a prototipurilor
(NNge), arbori de decizie partiala (PART).

Impactul interactiunii cu utilizatorul

Doua variante de includere a evaluarii utilizatorului in procesul de cautare au fost implementate
si testate: criterii utilizator si constrangeri utilizator. Crriteriile utilizator: pentru fiecare ele-

ment, un criteriu suplimentar de optimizare este adaugat intre distantele minimal structural si
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cover-based pentru toate elementele din lista marcata. Constrangerile utilizatorului: un element
care este structural sau semantic similar cu cel putin o regula marcata este considerat nefezabil.
Fezabilitatea regulii intervine cand se verifica relatia de dominanta dintre doua reguli: o regula
nefezabila este intodeauna domina o regula fezabila; daca ambele sunt fezabile sau nefezabile,

dominanta este decisa pe baza criteriului de calitate.

Impactul acestor doua variante asupra numarului de reguli nedominate este ilustrat in
tabelul Table 6.1, pentru setul de date Wisconsin Breast Cancer (fiecare pas executa 100 de
generatii). Interventia utilizatorului consta in marcarea calitatii tuturor regulilor cu valoari de
calitate mai mici decat un prag (de ex. increderea, sensibilitatea, specificitatea sau acuratetea
mai mici decat 0.75). Rezultatele din Tabelul 6.1 demonstreaza ca interventia utilizatorului a
condus la gasirea unor reguli mai sensibile i precise. Dupa cum ne-am asteptat, varianta II
criteriile utilizatorului au permis unui numar mai mare de reguli sa evolueze in comparatie cu

varianta 111 (constrangerile utilizatoruluz).

Var/ Nr. Coef.Marcare Conf. Sens. Spec. Acc. Lift

Pas  reguli reguli interval interval interval interval interval
I/1 16 — [0.42,1] [0.25,0.98] [0.31,1] [0.54,0.93] [1.24,2.9]
1/2 6 — [0.23,1] [0.25,0.55] [0.88,1] [0.81,0.93] [2.88,12.4]
1/3 4 — [0.97,1] [0.28,0.53] [0.99,1] [0.94,0.96] [12.1,12.4]
II/1 16 10 [0.42,1] [0.25,0.98] [0.31,1] [0.54,0.93] [1.24,2.9]
I1/2 36 16 [0.75,1] [0.07,0.98] [0.97,1] [0.92,0.98] [10.06,12.4]
I1/3 32 19 [0.21,1] [0.21,0.99] [0.88,1] [0.84,0.98] [2.6,12.4]
II1/1 16 10 [0.42,1] [0.25,0.98] [0.31,1] [0.54,0.93] [1.24,2.9]
I1/2 15 6 [0.23,1] [0.28,0.98] [0.83,1] [0.81,0.99] [2.8,12.4]
I1/3 11 2 [0.75,1] [0.27,0.98] [0.97,1] [0.96,0.99] [9.3,12.4]

Tabelul 6.1: Breast data set: intervalele masurilor de calitate ale regulilor gasite pentru trei scenarii
ale algoritmului MOEA. Varianta I: fara interatiunea utilizatorului. Varianta II (criterii
utilizator) si 111 (constrangeri utilizator): la fiecare pas, utilizatorul marcheaza regulile
care au masurile de confidenta, sensibilitate, specificitate, sau acuratete mai mici de
0.75.

De asemenea am folosit variantele interactive de MOEA pentru a explora spatiul de cautare
in cazul datelor obstretice (setul de date ObGyn), scopul experimentului fiind gasirea potentialilor
factori de risc pentru nagteri premature (de ex. nagterea inainte de 37 de saiptamani gestationale).

Modelele de risc pot fi exprimate ca reguli de clasificate (IF ”conditiile antecedent sunt sat-
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isfacute” THEN clasa=prematur) sau ca reguli de predictie (IF ”conditiile antecedent sunt

satisfacute” THEN ”varsta gestatiei este mai mica decat o valoare”).

Strategia propusa de implicare a utilizatorului in procesul de cautare este doar un prim pas
in dezvoltarea unui sistem interactiv a carui scop este de a ajuta medicii sa exploreze datele gi sa
extraga noi, posibil neagteptate, cunostinte. Rezultatele obtinute in cazul datelor obstretice nu
au fost suficient de relevante din diferite motive: pe de o parte, particularitatiile datelor (multe
valori lipsa si eronate); pe de alta parte, limitarile strategiei evolutive. Folosirea de valori
numerice pentru valorile continue a fost utilizata pentru a evita o discretizare preliminara, dar
acest lucru a condus la un spatiu de cautare foarte mare si descoperirea de reguli care nu sunt
usor de interpretat. Folosirea de variabile fuzzy in loc de variabile crisp ar putea imbunatati

calitatea regulilor, mai ales in cazul datelor medicale.

Influenta tratarii valorilor lipsa din date pentru regulile de clasificare

Deoarece datele de test de la UCI nu contin valori lipsa, am pregatit datele pentru teste prin
eliminarea aleatoare a mv% din valorile atributelor (mwv € {10, 20,30} si reprezinta un procent
din numarul total al atributelor din setul de date). Pentru a realiza validarea incrucigata, datele
au fost impartite in patru exemplare. Valorile lipsa au fost introduse doar in datele utilizate

pentru antrenare, setul de validare continand valorile originale ale atributelor.

Pentru a analiza influenta valorilor lipsa din date am utilizat trei metode: Metoda 1 si
Metoda 2 sunt descrise in setiunea 6.1.2 si Metoda 3 se bazeaza pe o simpla strategie de
imputare (datele sunt pre-procesate astfel incat valorile lipsa sunt inlocuite cu mediana valorilor
existente pentru atributele corespunzatoare). Prima metoda este varianta care incearca sa

limiteze penalizarea regulilor i a doua varianta foloseste valori non-crip pentru potrivire.

Experimentele au ilustrat ca prin utilizarea de metode diferite de tratare a valorilor lipsa
din date s-au obtinut diferite seturi de reguli. Pe de alta parte, diferenta statistica dintre
calitatea regulilor obtinute cu diferite metode nu este semnificativa. Rezultate putin mai bune
s-au obtinut pentru metodele care ajusteaza calculul valorilor de calitate pentru a trata valorile
lipsa din date (Metoda 1 gi Metoda 2).

De asemenea am realizat o analiza si asupra datelor obstretice (obGyn). Scopul a fost gasirea
de reguli care corespund nasterilor premature. Numarul mare de atribute duce la utilizarea unui
spatiu mare de cautare, creeind dificultati algoritmului evolutiv in cautarea de reguli de caliate
ridicata. Din aceasta cauza, am ales diferite seturi de atribute care sunt implicate in reguli.

Rezultatele prezentate in Tablul 6.2 au fost obtinute cand am folosit in antecedentul regulii de
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clasificare informatia despre sarcinile anterioare, avorturi provocate, avorturi naturale si despre
inaltimea fatului. Am utilizat produsul dintre specificitate i sensibilitate ca criteriu unic de
optimizare. Din cauza ca am folosit un singur criteriu de optimizat la fiecare rulare, a rezultat o
singura regula. Toate regulile obtinite au continut termeni care corespund la inaltimea ”fundus
uterus” (de ex. inaltimea ”fundus uterus” < 29) chiar daca acest atribut contine valori lipsa in
cazul unor date. Acest lucru poate fi explicat prin faptul ca atributul care contine inaltimea
"fundus uterus” apare de obicei in cazul nasterilor premature. Pe de alta parte, dupa cum
sugereaza Tabelul 6.2, rezultatele obtinute de cele trei metode nu difera semnificativ. Cu toate

acestea, prima metoda ofera rezultate putin mai bune decat celelalte doua.

acc spec sens UN lift
Method 1 0.70£0.09  0.7340.13 0.524+0.17  0.58+0.12  1.92+0.63
Method 2 0.64+0.08  0.6440.12 0.59+0.18 0.55+0.1 1.57£0.34
Method 3 0.644+0.05  0.66+0.07 0.54+0.11 0.57£0.06  1.5440.29

Tabelul 6.2: Rezultate pentru setul de date obstretice

6.5.2 Setul de date utilizat pentru planificarea taskurilor

O alternativa la algoritmii de interschimbare este selectia utilizind forta brutd (BS). In acest
caz, fiecare strategie de planificare (SA) este testata pe setul de date, ceea ce este o abor-
dare care consuma timp. O alternativa ar fi aplicarea stategiei BS doar pe un set de date de
antrenare. Setul de date de antrenare contine cateva caracteristici ale platformei pentru sce-
nariul de planificare (taskurile si resursele relationate) impreuna cu cea mai buna SA (eticheta
clasei) pentru o configurare specifica, gasita de BS. Acest set de date poate fi folosit pentru a
antrena un sistem de clasificare. Apoi, cand apare o noua configurare, clasificatorul generat in
pasul anterior este utilizat pentru a giseasi SA corespunzitor. In [ , | am testat
cateva strategii de clasificare pentru a gasi strategia care asigura cea mai buna acuratete de
clasificare si identificarea caracteristicilor evenimentelor de planificare care influenteaza cel mai

mult alegerea algoritmului de planificare.

Date de test

Setul de date a fost generat artificial utilizand modelele descrise in | |. Fiecare instanta a

setului de antrenare este formata din urmatoarele atribute: timpul cand planificarea se termina,
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media timpului estimat de executie (ETT); media deviatiilor standard a EET; media timpului
estimat de terminare (ECT); media devialiei standard a ECT; media dimensiunii taskurilor,
media deviatiilor standard a marimii taskurilor; numarul total de taskuri; st numarul de taskuri
lungi utilizate in experiment. Pe langa informatia pentru fiecare configuratie, cea mai buna
strategie de planificare gasita de BS a fost adaugata petru a identifica clasa. Sapte SA au fost
utilizate pentru a determina cea mai buna strategie: Max-Min | |, Min-Min | l,
Sufferage | ], MinQL | ], MinQQL-Plain | |, DMECT [I19] st DMECT?2 [F19].

Clasificatorii utilizati in teste. In experimentele noastre am utilizat cativa clasificatori
implementati in WEKA data mining toolkit (o retea neuronala multi-perceptron (MPL), Radial
Basis Function (RBF) network, Non-Nested Generalized Exemplars (NNGE)), un clasificator
ne-supervizat Fuzzy C-Mean si un clasificator hibrid care combina algoritmul NNGE cu un

algoritm evolutiv de selectie a atributelor gi exemplarelor (EP-NNGE descris in Sectiunea 6.4).

Rezultatele testarii. O prima analiza a fost realizata pentru a determina timpul necesar
strategiilor de planificare pentru selectia celui mai potrivit planificator. Timpul de executie
pentru euristicele de clasificare a fost sub 2.5s (antrenare+clasificare), in timp ce in cazul
strategiei BS pentru 7 SA timpul mediu a fost de aproximativ 6 secunde pentru fiecare eveniment
de planificare. Acuratetea mare a clasificarii si timpul scurt de invatare fac din tehnicile de
clasificare un candidat potrivit pentru a inlocui politica de interschimabare a planificatoarelor

si strategia BS.

O a doua analiza a fost realizata pentru a determina cea mai buna tehnica de clasificare.
Comportamentul clasificatorilor propusi EP-NNGE si EPA-NNGE este similar pentru cele trei

seturi de date si mai bun decat restul de euristicilor de clasificare.

6.6 Concluzii

In acest capitol am prezentat un algoritm evolutiv multi-obiectiv pentru extragerea de reguli din
datele medicale si o strategie evolutiva de selectie pentru determinarea de reguli de clasificare

care asigura o buna alegerea a unei strategii de planificare pentru un eveniment de planificare.



Capitolul 7

Concluzii si directii viitoare

Aceasta teza se bazeaza pe aplicarea euristicilor inspirate din natura In medii incerte; sunt
discutate trei probleme de optimizare concreta (planificare pe grid, gruparea datelor, extragerea
de reguli din date) care pot fi formulate ca probleme de optimizare in medii dinamice si incerte

si cateva functii de test.

In cazul problemelor de optimizare dinamica am analizat doi algoritmi: Particle Swarm
Optimization si Differential Evolution. Pentru a imbunatatii comportamentul euristicilor in
medii dinamice am introdus un mecanism de perturbare a pozitiei particulei in cazul algorit-
mului PSO (Sectiunea 3.3.2) si elemente aleatoare care oscileaza in jurul optimului in cazul DE
(Sectiunea 3.3.2).

In cazul problemei de planificare pe grid am propus un planificator simplu bazat pe populatii
si am analizat robustetea lui (Sectiunea 4.3), in cazul planificatoarelor batch comportamentul
intr-un mediu static (Sectiunea 4.2.3) si dinamic (Sectiunea 4.5.3), in cazul planificari online
(Sectiunea 4.4). Deasemenea am studiat influenta a diferite strategii de initializare (Sectiunea

4.2.1) si perturbare (Sectiunea 4.2.3) a planificatorului bazat pe populatii.

In cazul problemei de grupare de date am adaugat un parametru de densitate (Sectiunea
5.3.1) algoritmului AntClust pentru a-i imbunatati performantele in cazul gruparii datelor
afectate de zgomot si am analizat performantele euristicii in cazul datelor medicale care contin

atat atribute numerice cat si categoriale afectate de valori lipsa (Sectiunea 5.4).

In cazul problemei de extragere de reguli din date, am propus introducerea expertului uman
(Sectiunea 6.3)pe langa evaluarea automata a regulilor algoritmului evolutiv. O particularitate
a acestei abordari consta in adaugarea unei distante de crowding intre reguli, care se comporta
ca un criteriu de diversitate, iar multimea Pareto este stimulata sa aleaga elemente din zone mai

putin dense in arhiva (Sectiunea 6.2). De asemenea, am propus metode de tratare a valorilor

43
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lipsa de date si am analizat influenta acestora in procesul de extragere de reguli (Sectiunea
6.5.1).

O alta problema abordata in cazul extragerii de reguli din date se refera la clasificarea
aplicatiilor care sunt trimise planificatoarelor astfel incat, atunci cand apare un nou eveniment
de planificare selectarea algoritmului potrivit sa se faca pe baza caracteristicilor taskurilor.
Contributia in acest caz este legata de introducerea planificatorului hibrid bazat pe exemplare
neimbricate gi aplicarea unei selectii evolutive asupra atributelor gi exemplarelor (Sectiunea

6.4).

Cateva directii viitoare de cercetare sunt prezentate la sfarsitul fiecarui capitol. In cazul prob-
lemei de planificare pe grid, studiile viitoare vor trata cazul taskurilor relationate sau folosirea
altor metrici ca Total Processing Consumption Cycle care este o alternativa la makespan si este
independenta de hardware. In cazul problemei de grupare a datelor, se doreste o analiza a com-
portamentului alogritmului pentru alte date dar gi pentru datele reale. In cazul problemei de
descoperire a regulilor din date, se poate realiza un studiu mai amanuntit a diferitelor metode
de tratare a valorilor lipsa din date si influenta lor asupra designului algoritmului evolutiv.
Deoarece datele utilizate pentru testare in cazul algoritmilor de planificare sunt nebalansate,
se doreste realizarea unui studiu al diferitelor metode de balansare asupra tehnici de cautare

propuse.

Deoarece problemele de optimizare in medii incerte gi dinamice se regasesc printre problemele
reale iar euristicele inspirate din natura sunt candidate bune pentru a rezolva aceste probleme,
studiile viitoare se vor axa pe analiza unor algoritmi din natura avand ca scop rezolvarea unor

probleme de optimizare in medii incerte §i dinamice.
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