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o, — agent nr v w systemie rozproszonym, v = 1,V,

B; — j-ty rodzaj komputera do wykorzystania w gridzie, j = 1,.J,

€max — Mmaksymalny dopuszczalny pobdr mocy elektrycznej przez komputery gridu [W],

1 — stopien rozproszenia agentow w systemie,

Nmin — Minimalny wymagany stopien rozproszenia agentow w systemie,

¥; — wydajnosé wezla typu f;, zazwyczaj wyrazona w [FLOPS, (ang. FLoating point Operations
Per Second)], j =1,J,

Umin — Mminimalna wymagana wydajnosé systemu, zazwyczaj wyrazona w [FLOPS],

kDD — rezerwa pamieci dyskowej HDD (ang. Hard Disk Drive) i-tego wezta [TB], i = 1,1,

KRAM _ rezerwa pamieci operacyjnej RAM (ang. Random-Access Memory) i-tego wezta [GB],
i=11,

— rezerwa pamieci na dysku pélprzewodnikowym SSD (ang. Solid-State Drive) i-tego
wezla [TB], i = 1,1,

= [t1y. .y oy - -5 p19] — wektor selektoréw wymagan jakosciowych gridu,

SSD
Ky

v; — liczba zainstalowanych komputeréw j-tego rodzaju, j = 1,J,

D; — limit liczby zainstalowanych komputeréw j-tego rodzaju, j = 1,J,

E=1&,...,&,...,&s] — wektor kosztéw zakupu komputeréw réznego rodzaju [JM, JM - jednostka
monetarnal,

&max — maksymalny dopuszczalny kosz zakupu komputeréw [JM],

pS — relacja dominowania w zbiorze ocen Y,

T = [Tyu]vxv — macierz skumulowanych czaséw komunikacji pomiedzy agentami, elementy
macierzy wyrazone w [s],

X — program do wyznaczania strategii sieci agentow,

I' — dostepnoé¢ systemu,

6 — laczna moc obliczeniowa gridu, zazwyczaj w [FLOPS],

Z — koszt zakupu komputeréw [JM],

2 ={wi,...,wi,...,wr} — zbiér wezléw, w ktérych rozmieszczone sa agenty,

h;“in — wielko$¢ pamieci dyskowej HDD zajetej przez oprogramowanie systemowe na komputerze
j-tego typu [TB], j = 1,J,

ﬁ;“i“ — wielko$¢ pamieci na dysku pélprzewodnikowym SSD zajetej przez oprogramowanie syste-

mowe na komputerze j-tego typu [TB], j = 1,J,
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h, — wielko$é pamieci dyskowej HDD zajmowanej przez v-tego agenta ze zbioru & [TB|, v = 1,V

hy — wielkosé pamieci na dysku pélprzewodnikowym SSD zajmowanej przez v-tego agenta ze
zbioru & [TB|, v = 1,V,

hdd; — wielko§¢ pamieci dyskowej HDD komputera j-tego typu [TB], j = 1,J,

min

rit — wielko$¢ pamieci operacyjnej RAM zajetej przez oprogramowanie systemowe na

komputerze j-tego typu [GB], j = 1,J,

r, — wielko§¢ pamieci operacyjnej RAM zajmowanej przez v-tego agenta ze zbioru & [GB|,v = 1,V,

ram; — wielko§¢ pamieci operacyjnej RAM komputera j-tego typu [GB], j = 1,J,

ssd; — wielko$¢ pamieci na dysku pétprzewodnikowym SSD komputera j-tego typu [TB], j = 1,J,

x — macierz opisujaca strategie zespotu agentéw w gridzie,

ZlyeeeyZmsy -+, 20 — zadania obliczeniowe,

o ={a1,...,av, Wy +1,- - ., v } — zbior agentéw klasy Wi S w gridzie Comcute,
s = {avy+1,- .-,y } — zbidr agentéw klasy S w gridzie Comcute,

Sy ={ay,...,ap, } — zbidr agentéw klasy W w gridzie Comecute,

B=A{b,...,Bj,...,B8s} — zbiér dostepnych rodzajéw komputeréw,

E — taczny pobdr mocy elektrycznej przez komputery gridu [W],

F — kryterium wektorowe oceny jakoéci strategii zespotu agentéw,

F,, — kryterium czatkowe oceny jakosci strategii zespotu agentow,

JF — zbiér procedur wykorzystywanych w programowaniu genetycznym,
I — liczba weztow, w ktorych rozmieszczane sa agenty,

T - liczba wezléw obliczeniowych, ktére przetwarzaja paczki danych,

T — procedura interpretacja stosowana w programowaniu genetycznym,
J — liczba dostepnych rodzajow komputeréw,

J={1,...,7,...,J} — zbiér indekséw dostepnych rodzajéw komputeréw,
K — koszt wykonania zadan [JM],

K4, — maksymalny dopuszczalny koszt wykonania zadan [JM],

L(zp,) — liczba paczek danych dla zadania z,,, m = 1,M,

LG (2m) — liczba paczek danych dla zadania z,, przypadajacych na agenta o, typu S, m = 1,M,
v=Vw+ 1LV,
Ly (zm) — liczba paczek danych dla zadania z,, przypadajacych na agenta typu W, m = 1,M,

M - liczba zadan obliczeniowych,

Py, — funkcja kary dla k-tego wymagania jakosciowego, k = 1,19,

Pg(zy,) — stopien replikacji danych zadania z,,, m = 1,M,

Py (2m) — parametr wydajnoéciowy zadania z,,, m = 1,M,

Pr(zm) — czas przetwarzania pojedynczej paczki danych zadania z,, [s], m = 1,M,

S — rodzaj agenta dystrybucyjnego w gridzie Comcute,

S, — zbiér agentéw typu S realizujacych zadanie z,,, m = 1,M,

T = [ty;]vxs — macierz skumulowanych czaséw pracy agentéw, elementy macierzy wyrazone w [s],
T — zbiér symboli terminalnych wykorzystywanych w programowaniu genetycznym,

V — liczba agentow programistycznych,

W — rodzaj agenta zarzadzajacego w gridzie Comcute,
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W — zbidr agentow typu W realizujacych zadanie z,,, m = 1,M,

X — wektor opisujacy strategie zespotu agentow,

X* =[X?,...,Xz,..., X3 )T — wektor przydziatu zadan do agentéw zarzadzajacych,
X =[X¢ ., XS, ..., Xg]T — wektor przydziatu agentéw do weztéw,

XA = [Xlﬁ, . 7XZ.B, . ,XIB]T — wektor przydzialu typéw komputeréw do wezléw,

X — zbiér mozliwych strategii zespolu agentéw w gridzie,

Y — zbidr ocen strategii dopuszczalnych,

or — maksymalne dopuszczalne obciazenie procesoréw newralgicznego wezla [s],

; — obciazenie procesoréw i-tego wezla [s], i = 1,1,

max — Obciazenie procesoréw newralgicznego wezla [s],

suma — Sumaryczne obciazenie procesoréw wszystkich weztéw gridu [s],

Ny UN> N N Ny

ser — maksymalne dopuszczalne sumaryczne obciazenie procesoréw systemu [s],

Zg, — maksymalne dopuszczalne sumaryczne obciazenie komunikacyjne newralgicznego wezla [s],
Z; — obciazenie komunikacyijne i-tego wezta [s], i = 1,1,

Zmax — Obciazenie komunikacyjne newralgicznego wezla [s],

Zsuma — sumaryczne obciazenie komunikacyjne wezléw gridu [s],

ngr — maksymalne dopuszczalne obciazenie komunikacyjne systemu [s],

Z(F,, 1) — zagadnienie optymalizacji jednokryterialnej w odniesieniu do strategii zespotu
inteligentnych agentow,

Z(F, i, pS) — zagadnienie optymalizacji wielokryterialnej w odniesieniu do strategii zespotu

inteligentnych agentow.


http://mostwiedzy.pl

A\ MOST

Wprowadzenie

Kluczowa role w systemach rozproszonych odgrywa warstwa posredniczaca (ang. middleware),
ktéra odpowiada za nadzorowanie dostepnych zasobow. Odpowiednie zarzadzanie zasobami
sprzetowymi i programistycznymi pozwala na skrdcenie czasu realizacji zadar, minimalizacje
kosztow czy zagwarantowanie oczekiwanego poziomu niezawodnosci systemu. Jest to szczegdlnie
wazne we wspoOlczesnych zastosowaniach systemow rozproszonych obejmujacych obszary, takie jak
ekstrakcja wiedzy z rozleglych zbioréw danych (ang. Big Data), inzynieria danych w réznorodnych

systemach biznesowych (ang. Data Science) czy rozproszone metody sztucznej inteligencji.

Rosnaca skala i zlozono$¢ systemdéw rozproszonych utrudnia administrowanie infrastruktura
informatyczna. W koncepcji przetwarzania autonomicznego (ang. autonomic computing) zapropo-
nowanej przez firme IBM system powinien by¢ zdolny do samodzielnej konfiguracji, optymalizacji
i obrony przez atakami, a takze samodzielnego wykrywania i naprawy awarii. Cele te realizowane
sa za pomoca autonomicznych komponentéw zarzadzajacych w warstwie posredniczacej systemu.
Prace w zakresie systeméw tej klasy prowadza réwniez inni liderzy branzy informatycznej, jak
Microsoft, czy Hewlett-Packard.

W szczegdlno$ci wazne sg badania nad wykorzystaniem agentowo zorientowanej warstwy
posredniczacej w obliczeniach. Agenty programistyczne posiadaja cechy, ktére odpowiadaja na
wymagania autonomicznych systemow rozproszonych. Zdolnosé agentéw do reagowania na zmiany
w systemie pozwala na obstuge awarii, a takze na przetwarzanie dynamicznych strumieni da-
nych. Mobilno$¢ umozliwia takie ulokowanie agentéw zarzadzajacych, ktére minimalizuje narzuty
komunikacyjne w systemie. Z kolei autonomia i zdolno$é¢ do proaktywnych zachowan pozwalaja
na decentralizacje mechanizméw zarzadzania i minimalizacje negatywnego wplywu niedostepnosci
wybranych wezléw na stabilno$¢ calego systemu. Dodatkowo agenty moga stuzy¢ jako warstwa
integracji pomiedzy réznymi systemami.

Zachowania agentéw warstwy posredniczacej wspieraja strategie zarzadzania systemem rozpro-
szonym. Okresla ona ulokowanie agentéw, sposob przydzielania do nich zasobéw programistycz-
nych w postaci zadan do wykonania oraz przypisanie zasobdéw sprzetowych do wezldéw systemu.
Strategia zespotu agentéw warstwy posredniczacej moze by¢ zadana przez administratoréw lub
zaimplementowana przez programistow. Wiaze sie to jednak z trudno$cia uwzglednienia wielu
aspektéw dzialania systemu rozproszonego, ktore sg istotne z punktu widzenia interesariusza. Pro-
blem wyznaczenia efektywnej strategii zespotu agentéw warstwy posredniczacej mozna sformutowaé

w postaci zagadnienia optymalizacji wielokryterialnej.
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Niezwykle wazne i aktualne badania dotycza mozliwosci zastosowania programowania gene-
tycznego w odniesieniu do wielokryterialnego problemu wyznaczania strategii zespolow agentow
zarzadzajacych systemem rozproszonym. Istotne sa modele pozwalajace na opisywanie strategii
agentow oraz metody ich wykorzystania w kontekécie ewolucyjnych metaheurystyk optymalizacji

ze szczegbdlnym uwzglednieniem programowania genetycznego.

Waznym srodowiskiem, w ktérym mozna wykorzystaé inteligentne agenty sterowane strategiami
opracowanymi w sposéb ewolucyjny, jest system obliczeniowy klasy grid realizujacy paradygmat
volunteer computing. W tym wypadku praca weztow systemu moze by¢ kontrolowana przez agenty,
ktore zespotowo daza do osiagniecia wspoélnego celu — realizacji zleconych zadan obliczeniowych
przy optymalizacji wybranych kryteriéw i zachowaniu nalozonych ograniczen. W przypadku tej
klasy systemdéw rozwaza sie kryteria optymalizacji, takie jak: minimalizacja tacznego czasu po-
trzebnego do uzyskania wynikéw, minimalizacja obciazenia newralgicznego wezla, minimalizacja
kosztéw zakupu komputerow w gridzie, maksymalizacja tacznej wydajnosci systemu, czy maksy-
malizacja jego dostepnosci. Warto podkresli¢, ze w literaturze przedmiotu nie podejmowano do
tej pory tak obszernie problematyki wyznaczania i automatycznej implementacji wielokryterialnej
strategii sieci agentéow w systemach rozproszonych. W tym kontekscie niniejsza rozprawa powinna

wypelni¢ choéby w minimalnym stopniu istniejaca luke.

W ramach przyjetej koncepcji metodologicznej celem rozprawy jest opracowanie wielokryterial-
nej metody programowania genetycznego pozwalajacej na optymalizacje strategii zespotu agentow
w systemie rozproszonym realizujacym paradygmat volunteer computing. Rozszerzenie agentowej
warstwy posredniczacej o strategie uzyskana za pomoca zaawansowanych algorytméw sztucznej
inteligencji umozliwia efektywna prace systemu w zadanych scenariuszach realizacji zadan oblicze-
niowych. Celem pomocniczym jest zbadanie mozliwoéci usprawnienia funkcjonowania srodowiska
obliczen rozproszonych Comcute, ktore zaprojektowano w 2012 roku i jest systematycznie rozwijane

na Wydziale Elektroniki, Telekomunikacji i Informatyki Politechniki Gdanskiej.

W rozprawie sformutowano problem badawczy w postaci zagadnienia optymalizacji wielokry-
terialnej, dla ktérego wyznacza sie reprezentacje Pareto-optymalnych strategii sieci inteligentnych
agentow dla wybranych kryteriéow i ograniczen w systemie rozproszonym realizujacym paradygmat

volunteer computing. Przedstawicielem tej klasy systemdw jest wspomniany grid Comcute.

Na podstawie celu pracy i problemu badawczego postawiono nastepujaca hipoteze ba-
dawcza: ,Programowanie genetyczne w odniesieniu do sformutowanego problemu polioptymaliza-
cji systemu rozproszonego realizujacego paradygmat volunteer computing umozliwia wyznaczenie

Pareto-optymalnych strategii realizowanych przez sie¢ agentéw warstwy posredniczacej.”

Do osiagniecia celu, rozwigzania problemu badawczego i weryfikacji hipotezy wykorzystano
specyficzne metody badawcze dla informatyki, w tym modelowanie i algorytmizacje, optymalizacje
wielokryterialna oraz eksperymenty numeryczne. Wynikami z przeprowadzonych prac sa modele,
zagadnienia optymalizacji i algorytmy programowania genetycznego pozwalajace na wyznaczanie
strategii dla zespoléw agentéw w srodowisku systemu rozproszonego Comcute. Opracowane mo-

dele i algorytmy zaimplementowano, co umozliwia formutowanie nowych zagadnien optymalizacji
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poprzez interaktywny wybdr kryteriow i ograniczen. Pozwolilo to na wykazanie uniwersalnosci

i elastycznosci opracowanych metod w rozwiazywaniu réznorodnych probleméw polioptymalizacji.

Rozprawa sklada si¢ z pigciu rozdziatow. W rozdziale pierwszym scharakteryzowano algorytmy
ewolucyjne ze szczegdlnym uwzglednieniem programowania genetycznego. Omdwiono wybrane po-
dejécia do przetwarzania ewolucyjnego. Przedstawiono ewolucyjne metody optymalizacji wielokry-
terialnej oraz algorytm harmoniczny jako przyklad relatywnie nowej metaheurystyki ewolucyjnej

do wyznaczania rozwiazan Pareto-optymalnych.

Rozdzial drugi stanowi oméwienie systeméw agentowych. Przedstawiono klasyfikacje sSrodowisk
agentowych i podstawowe zalozenia informatyczne w celu ich praktycznej realizacji. Scharaktery-
zowano rowniez wewnetrzne architektury inteligentnych agentéw i wybrane aspekty wspolpracy
miedzy agentami. Ponadto omowiono zastosowania inteligentnych agentéw do optymalizacji $ro-

dowisk rozproszonych.

W rozdziale trzecim scharakteryzowano model §rodowiska agentéw kierujacych praca systemu
Comcute. Omowiono wybrane systemy typu grid oraz platforme Comcute jako przyklad gridu opar-
tego o paradygmat wolontariatu obliczeniowego. Opisano kluczowe parametry systemu, ktore maja
wplyw na przemieszczanie si¢ jego agentow i przebieg obliczen. Przedstawiono pomiary wykonane
z uzyciem wersji laboratoryjnej systemu, ktére pozwolily na wyznaczenie podstawowych danych

wejéciowych do zagadnien optymalizacji.

Rozdzial czwarty zawiera sformutowane problemy optymalizacji strategii sieci agentéw w éro-
dowisku grida obliczeniowego. Wprowadzono ograniczenia formalne okreslajace zbiér rozwiazan
dopuszczalnych dla rozpatrywanych probleméw. Zdefiniowano kryteria oceny jako$ci strategii ze-
spohu agentéw i ograniczenia istotne z punktu widzenia interesariuszy. Scharakteryzowano agenty-
solwery do jednokryterialnej oraz wielokryterialnej optymalizacji strategii zespolu agentow warstwy

posredniczace;j.

W rozdziale pigtym omdwiono metody wyznaczania strategii zespolu agentéw w gridzie
z uzyciem programowania genetycznego dla sformulowanych probleméw optymalizacji. Przedsta-
wiono sposéb wyznaczania sprawnosci rozwiazan w oparciu o wybrane funkcje celu i funkcje kary
zdefiniowane dla kazdego z ograniczen. Oméwiono warianty programowania genetycznego do wy-
znaczania rozwigzan Pareto-optymalnych dla wybranego zestawu kryteriéw. Przedstawiono réwniez
metody selekcji rozwigzan kompromisowych. Scharakteryzowano wykorzystanie programowania ge-
netycznego do implementacji programéw wyznaczajacych strategie zespolu agentéw w zaleznosci

od stanu systemu. Zamieszczono takze wyniki wybranych eksperymentéw numerycznych.

Po podsumowaniu i specyfikacji bibliografii, zamieszczono wykazy rysunkéw i tabel, a takze
dodatki, w ktérych omoéwiono wyniki eksperymentéw numerycznych z wykorzystaniem programo-
wania genetycznego dla wybranych instancji z literatury przedmiotu. Ponadto, scharakteryzowano

aplikacje do wspomagania administratora gridu AAG’16.
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Przeglad algorytmoéw
ewolucyjnych ze szczegbdlnym
uwzglednieniem programowania

genetycznego

1.1 Taksonomia algorytmoéw ewolucyjnych

Algorytmy ewolucyjne naleza do klasy probabilistycznych metod optymalizacji [72]. W poczatko-
wym okresie badan nad wykorzystaniem modelu ewolucji do uczenia maszynowego i rozwiazy-
wania probleméw optymalizacji wyksztalcily sie trzy podstawowe nurty rozwijane przez nie-
zalezne zespoly: programowanie ewolucyjne (Fogel et al., 1966 [81]), algorytmy genetyczne (Holland,
1975 [120]) i strategie ewolucyjne (Rechenberg, 1973 [226] oraz Schwefel, 1975 [236]). Programo-
wanie genetyczne — jako czwarty istotny nurt — zostalo sformulowane zgodnie ze wspoétczesnym
jego rozumieniem w latach 80. ubieglego wieku przez Cramera [59], a nastepnie rozwinelo sie w la-
tach 90. za sprawa Kozy [162]. Mniej zaawansowane prace zwiazane z metodami automatycznej

implementacji programéw ukazywaly sie juz w latach 70. [185].

Ze wzgledu na sposob dziatania wyrdzni¢ mozna osiem klas metaheurystyk, co pokazano na
rysunku 1.1 [184]. Algorytmy ewolucyjne sa metaheurystykami opartymi na populacji rozwiagzan.
Dywersyfikacja i dostrajanie osobnikéw odbywa sie przy uzyciu operacji genetycznych, takich jak
krzyzowanie i mutacja. Algorytmy ewolucyjne zalicza sie do metaheurystyk z pamiecia rozwiazan,
przy czym role pamieci pelni populacja osobnikéw [72]. Na rys. 1.1 w klasie algorytméw ewo-
lucyjnych wyrézniono cztery gléwne podejScia wymienione powyzej, a takze algorytmy harmo-
niczne [100] oraz inne ciekawe metaheurystyki, takie jak: ewolucja réznicowa, ewolucja grama-

tyczna, czy kartezjanskie programowanie genetyczne.
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Algorytmy inteligencji zbiorowej {-\Iggrytmy Qparte na Algorytmy ewolucyjne
Optymalizacja za pomoca roju czastek Zjawiskach .flzyczrnych Algorytm genetyczny
Algorytm mréwkowy Symulovyang wyzarzanie Programowanie genetyczne
Algorytm kolonii pszczét Optymalizacja ekstremaina Strategie ewolucyjne
Algorytm éwietlikow Algorytm kulturowy Programowanie ewolucyjne
Algorytm kukutek P.rzeszgklwgme elektrostatyczne Algorytmy harmoniczne
Algorytm kropel wody i grawitacyjne Ewolucja réznicowa
Algorytm tawicy ryb A Ewolucja gramatyczna

Kartezjariskie programowanie
genetyczne

Algorytmy logiki rozmytej

. Algorytmy probabilistyczne
Metaheurystyki 9 y ve y .
Uczenie przyrostowe populaciji

Jednoczynnikowa, marginalna
i kompaktowa dystrybucja

Optymalizacja bayesowska

Metoda krzyzowania entropii

Algorytmy stochastyczne

Przeszukiwanie losowe
Adaptacyjne przeszukiwanie losowe

Stochastyczna wspinaczka
lteracyjne przeszukiwanie lokalne Algorytmy neuronowe ] ]
Ukierunkowane przeszukiwanie lokalne Algorytmy uczenia sieci Algorytmy immunologiczne
Przeszukiwanie zmiennego sgsiedztwa Algorytm Hopfielda Algorytm selekcji klonow
Oszczedne, losowe Sieci wielowarstwowe Algorytm negatywnej selekgji

i adaptacyjne przeszukiwanie Sieci radialne Algorytm rozpoznawania immunologicznego
Rozproszone przeszukiwanie Sieci Kohonena Algorytm sieci immunologicznej
Tabu search Sieci impulsowe Algorytm komérek dendrytycznych

Rysunek 1.1: Podstawowe rodzaje metaheurystyk [184]

W algorytmach ewolucyjnych osobniki w populacji reprezentuja punkty w przestrzeni poszu-
kiwan. W kolejnych epokach kazdemu osobnikowi przypisuje sie wartos¢ dopasowania, ktéra okresla
jakos¢ uzyskanego rozwigzania. Dopasowanie jest kluczowym kryterium na etapie selekcji, ktoéra
ukierunkowuje poszukiwanie w strone rozwigzan o pozadanych ocenach. Mutacja umozliwia utrzy-
manie réznorodnosci w populacji i rozszerza zakres poszukiwan na nowe obszary. Z kolei krzyzowa-
nie pozwala na dostrojenie rozwiazan poprzez wymiane cech osobnikéw. Modyfikacje osobnikow
odbywaja si¢ w oparciu o ich genotyp. Istotnym elementem algorytmu ewolucyjnego jest odwzoro-
wanie genotyp-fenotyp, ktére na podstawie genotypu zwraca rozwiazanie mozliwe do zastosowania
w dziedzinie problemu. Potaczenie powyzszych mechanizméw pozwala na wyznaczanie wysokiej

jakosci rozwiazan w wielu problemach optymalizacji [72].

Poszczegbdlne odmiany algorytméw ewolucyjnych sa ukierunkowane na rézne obszary zasto-
sowan, co ma wplyw na sposéb reprezentacji rozwiazan, wykorzystywane struktury danych, ope-
racje genetyczne i wprowadzane do algorytméw usprawnienia. Dostepnych jest wiele specjalistycz-
nych implementacji algorytméw tej klasy, ktére tacza zalety réznych podejéé w celu uzyskania
najlepszych rezultatéw w rozpatrywanych problemach optymalizacji [34]. Ze wzgledu na to zakla-

syfikowanie wybranego algorytmu do jednej kategorii jest czesto trudne [38].
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1.2 Programowanie ewolucyjne

Programowanie ewolucyjne zostalo oryginalnie zaproponowane jako metoda doboru parametrow
dla automatéw skonczonych. Nastepnie zastosowano je w odniesieniu do wybranych zagadnien opty-
malizacji. Zazwyczaj wykorzystywana jest intuicyjna reprezentacja osobnikéw w postaci zbioru pa-
rametréw problemu, wiec nie jest konieczne mapowanie genotyp-fenotyp [21]. Jedyna operacja sto-
sowang, do konstruowania nowych osobnikow jest mutacja, ktorej poddawane sg wszystkie rozwiaza-
nia w danej epoce. W przypadku populacji o rozmiarze p otrzymujemy zatem p nowych osobnikéw.

Konieczne jest przeprowadzenie selekcji w kazdej epoce dla utrzymania statego rozmiaru populacji.

Poniewaz w tym podejsciu nie jest wykorzystywany mechanizm kojarzenia osobnikéw, jedyna
forma ich doboru jest selekcja érodowiskowa. Wybdr osobnikéw realizowany jest w sposéb nie-
deterministyczny za pomoca selekcji turniejowej. W celu wylonienia osobnika, wybieranych jest
p; losowych elementéw z populacji. Wylosowane osobniki sa poréwnywane w oparciu o wartosci
przypisane im za pomocg funkcji dopasowania. Element cechujacy sie najlepszym dopasowaniem
staje sie zwyciezca turnieju i przechodzi do kolejnej epoki. Powyzsza procedura jest powtarzana

do momentu wylonienia p osobnikéw [198].

Rozmiar turnieju p; jest parametrem pozwalajacym na sterowanie presja selekcyjna. Wieksze
wartosci parametru p; przekladaja sie na wieksza presje, gdyz osobniki o nizszej jako$ci maja
mniejsza, szanse na wygranie turnieju. Duza presja selekcyjna przeklada sie na szybka zbieznos¢
populacji do najlepszych jakosciowo osobnikéw. 7 drugiej strony oznacza to, ze w duzym tempie
zmniejsza sie réznorodnosé rozwigzan, co moze uniemozliwi¢ wyjécie poza ekstrema lokalne funkcji

dopasowania [17].

Schemat dziatania programowania ewolucyjnego zaprezentowano w postaci algorytmu nr 1.1.
Populacja poczatkowa sklada sie zazwyczaj z osobnikéw wygenerowanych w sposéb losowy (linia 1).
Jedli istnieja przestanki wskazujace, ze pewne obszary w przestrzeni rozwiazan sa szczegélnie warte
eksploracji, to punkty z takich obszaréw moga zosta¢ dolaczone do populacji. Pozwala to na ukie-
runkowanie ewolucji na wybrane fragmenty domeny rozwiazan. Przestanki takie moga powstac
w oparciu o wyniki z programowania ewolucyjnego lub na podstawie rezultatéw z innego algo-

rytmu optymalizacji wykorzystanego w celu redukeji przestrzeni poszukiwan [34].

Nastepnie osobniki poddawane sa ocenie (linia 2), a najlepszy z nich jest zapamietywany
(linia 3). Gléwna petla algorytmu zaczyna si¢ w linii 4. Dopdki nie zostanie spelniony warunek
zakonczenia, wykonywane sa kolejne iteracje odpowiadajace nastepujacym po sobie epokom. Kazdy
element populacji poddawany jest mutacji (linie 5-9), czego efektem jest zbiér osobnikéw potom-
nych. Skonstruowane elementy poddawane sa ocenie (linia 10). Nastepnie najlepsze rozwiazanie
wybierane jest sposréd wszystkich dotychcezasowych osobnikéw (linia 11). Ostatnim etapem jest
selekcja $rodowiskowa pozwalajaca na wybranie p osobnikéw do kolejnej epoki (linie 12-13). Po
zakonczeniu gtéwnej petli algorytmu zwracane jest najlepsze rozwiazanie uzyskane podczas wszyst-
kich epok (linia 15).


http://mostwiedzy.pl

A\ MOST

1.3 Algorytmy genetyczne 13

Algorytm 1.1 Diagram programowania ewolucyjnego

populacja := inicjalizacjaPopulacji(rozmiarPopulacji: p);
ocenaOsobnikow(populacja);
najlepszeRozwiazanie := wybierzNajlepsze(populacja);
while warunekZakonczenia BFwolucji == false do
potomkowie := &;
for rodzic; € populacja do

potomek; := mutacja(rodzic; );

potomkowie := potomkowie U {potomek; };
end for
ocenaOsobnikow(potomkowie);
najlepszeRozwiazanie := wybierzNajlepsze(potomkowie, najlepszeRozwiazanie);
populacja := populacja U potomkowie;
populacja := selekcjaSrodowiskowa(populacja);
. end while
15: return najlepszeRozwiazanie;

— e
R vl =

—
o~

Zrédlo: opracowanie wlasne na podstawie [34]

Warunek zakoriczenia ewolucji (linia 4) odnosi si¢ do wybranych aspektéw dzialania algorytmu.
Maksymalna liczba epok pozwala na arbitralne ograniczenie czasu dzialania symulacji. Inne kry-
terium stopu zwiazane jest z réznorodnoscia osobnikéw. Jesli jest ona zbyt mala, populacja traci
zdolnosé do eksploracji przestrzeni mozliwych rozwiazan. Zamiast tego nastepuje eksploatacja ob-
szaréw juz cze$ciowo przeszukanych w celu odnalezienia lokalnych optiméw. Zbyt mala rézno-

rodno$é rozwigzan moze powodowaé przedwczesne zakoniczenie algorytmu [51].

Kryterium stopu moze odnosi¢ sie réwniez do zalozonej wartosci funkcji celu. Niech optymali-
zacji podlega koszt pracy serwera obliczeniowego w chmurze. Jesli serwer jest optacany za kazda
godzine dzierzawy ,z gory”, to rozwiazania cechujace sie czasem pracy nie wiekszym niz 60 minut sa
réwnowazne z punktu widzenia kryterium optymalizacji. Zatem algorytm moze zostaé zatrzymany,
gdy osiggnieto wartos¢ funkcji celu na poziomie kosztéw godzinnej dzierzawy. W wielu zastosowa-

niach warunek zakonczenia jest polaczeniem wszystkich wymienionych powyzej kryteriow.

1.3 Algorytmy genetyczne

Algorytmy genetyczne zaproponowano do rozwigzywania réznorodnych probleméw kombinatorycz-
nych [120]. Charakterystycznym elementem tego podejscia jest wykorzystanie taficuchéw binarnych
do reprezentacji osobnikéw, co nawiazuje do lancuchéw DNA organizméw zywych. Operacje gene-
tyczne na elementach populacji sa zdefiniowane w kontekscie ciagéow bitéw i nie uwzgledniaja cech
fenotypowych. Wyznaczenie rozwiazania, ktére moze zosta¢ wykorzystane w dziedzinie problemu,
wymaga mapowania genotyp-fenotyp. Na podstawie binarnych lancuchéw zwraca ono reprezentacje

parametréow liczbowych dla rozpatrywanego zagadnienia optymalizacji.

Warto zauwazy¢, ze ten sam ciag bitow moze zostaé zinterpretowany na wiele réznych sposo-
béw. Przyktadowo, 16-bitowy ciag: ,,0011010101010101” moze by¢ zapisem liczby calkowitej bez
znaku: 13653, liczby zmiennoprzecinkowej: 0,33325 = 1/3 lub pary 8-bitowych liczb catkowitych: 53
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i 85. Mapowanie genotyp-fenotyp jest konieczne do interpretacji wynikow algorytmu genetycznego

w kategoriach dziedziny rozwiazywanego problemu [120].

Mutacja osobnikéw jest zazwyczaj realizowana jako zmiana wartosci losowo wybranych bitéw
rozwigzania. Pozycje modyfikowanych bitéw wybierane sg w sposob losowy, a liczba wykonywanych
zmian powinna zosta¢ dobrana do dtugosci reprezentacji. Mutacja wykonywana jest z okreslonym

prawdopodobieristwem, ktére moze podlega¢ zmianom w miare uptywu kolejnych epok [106].

Druga operacja genetyczng w algorytmach tej klasy jest krzyzowanie. Jego celem jest redukcja
przestrzeni poszukiwan i utrwalanie w populacji cech poprawiajacych jako$¢ osobnikéw. Krzyzowa-
nie jest w opozycji do mutacji, ktéra ze wzgledu na losowy charakter rozszerza obszar poszukiwan.
Kontrola relacji tych dwéch operacji pozwala na sterowanie przebiegiem algorytmu genetycznego.
W poczatkowym etapie dziatania nacisk moze zosta¢ polozony na identyfikacje obszaréw wokot
optiméw funkceji jakosci i redukcje przestrzeni przeszukiwan do tych rejonéw. Gdy obszary te zo-
stang zidentyfikowane, mutacja osobnikéw pozwoli na poprawienie rozwigzan w ramach wyselek-
cjonowanych rejonéw [34].

Krzyzowanie to operacja, w ktérej dwa osobniki wymieniaja sie materialem genetycznym.
W efekcie powstaja elementy potomne, ktore lacza cechy swoich rodzicow. W algorytmach ge-
netycznych krzyzowanie jest zdefiniowane w kontekécie tancuchéw binarnych. W najprostszym po-
dejéciu wybierany jest pojedynczy punkt, wzgledem ktérego nastepuje wymiana genéw pomiedzy

osobnikami [61]. Przyklad takiego krzyzowania zobrazowano na rys. 1.2a.

rodzic AN EENEEEEEEEER rodzic A NNIIIEEEEEEER

rodzic2:DDDDDEDDDDDDDDDDD r0d2i02:DDDEDDDDDDDDDEDDDD
potomek1:.....§DDDDDDDDDDD potomek 1:II.§DDDDDDDDD§....
potomek 2: ]I JL]L AN NENEEINEEN potomek 2: ][] /MM NENEEENE (1]
punkt krziyZowama punkt krzi\/20wania punkt krziy20wama
(a) Krzyzowanie wzgledem jednego punktu (b) Krzyzowanie wzgledem dwéch punktéw

rodzic: AN ETNEEEEEEEEERR
LCIC e N I

potomek 1: NI JEULNERCCICE[]
potomek 2: [ IHEUIEE I/ AENEN

(c) Krzyzowanie jednorodne

Rysunek 1.2: Wybrane rodzaje krzyzowania w algorytmach genetycznych [61]

Rozszerzeniem opisanej powyzej metody jest krzyzowanie wykorzystujace dwa punkty
(rys. 1.2b). Innym sposobem zapewnienia wymiany genéw jest krzyzowanie jednorodne
(ang. uniform crossover). W tym podejsciu zamiast punktéw przeciecia wybierany jest stosunek,
w jakim geny rodzicéw zostang potaczone przy konstrukcji osobnika potomnego. Zazwyczaj wy-
korzystywany jest stosunek 1:1, przy ktorym polowa genéw pochodzi od pierwszego z rodzicéw,
a pozostale — od drugiego. Dla kazdego bitu potomka wybierana jest w sposéb losowy wartos¢ znaj-
dujaca sie na odpowiedniej pozycji w genotypie jednego z rodzicéw [61]. Ten rodzaj krzyzowania

zobrazowano na rys. 1.2c.


http://mostwiedzy.pl

A\ MOST

1.3 Algorytmy genetyczne 15

Niezwykle istotny jest sposéb doboru osobnikéw, ktére sa ze soba krzyzowane. W algorytmach
genetycznych wystepuje selekcja na etapie kojarzenia, ktéra ma promowaé osobniki cechujace sie
wyzsza jakosciag — ich geny sa utrwalane w populacji za pomoca reprodukcji. Odréznia to ten
rodzaj doboru od selekcji érodowiskowej, ktérej celem jest utrzymanie statego rozmiaru populacji

w oparciu o zbiér osobnikéw uzyskanych po wykonaniu operacji genetycznych [20].

Selekcja na etapie kojarzenia w algorytmach genetycznych ma zazwyczaj niedeterministyczny
charakter. Prawdopodobienstwo p; wyboru i-tego osobnika jest wprost proporcjonalne do jego
sprawnosci, jak nizej [106]:

pi= 1% (1.1)
> fog)
j=1

gdzie:
O ={o1,...,04,...,0,} — zbiér osobnikéw reprezentujacy biezaca populacje,
f : X — R - funkcja sprawnosci, przy czym: X — przestrzen przeszukiwan, o; € X dla i = 1,4,
R — zbiér liczb rzeczywistych.

Podstawowa metoda doboru osobnikéw okreslana jest jako selekcja ruletkowa. Kazdemu osobni-
kowi przypisa¢ mozna wycinek kola ruletki o kacie 27p;. Przykladowa populacje pieciu osobnikow
o réznych ocenach z funkcji sprawnoéci zaprezentowano na rys. 1.3a. Kolo ruletki utworzone dla

rozwazanych osobnikéw przedstawiono na rys. 1.3b.

[ Osobnik [ f(o)) [ pi |

A 156,70 | 10%
B 219,38 | 14%
C 235,05 | 15%
D 376,08 | 24%
E 579,79 | 3™%
| ¥ ] 1567 [ 100% |
(a) Oceny osobnikéw (b) Przykladowe kolo ruletki

Rysunek 1.3: Selekcja ruletki
Zrédlo: opracowanie wlasne

Po zakoniczeniu etapéw krzyzowania i mutacji nastepuje faza selekcji srodowiskowej, ktéra po-
zwala na utrzymanie stalego rozmiaru populacji. W przypadku algorytmoéw genetycznych wyko-
rzystywana jest operacja zastapienia osobnikéw z poprzedniej epoki nowa generacja rozwiazan bez
uwzgledniania jakosci poszczegdlnych elementéw populacji. Takie podejscie niesie ze soba ryzyko
utraty najlepszych sposréd uzyskanych dotychczas rozwiagzan. Niemniej selekcja na etapie koja-
rzenia i nacisk na utrwalanie korzystnych cech w populacji redukuja negatywny wplyw eliminacji
niektérych rozwiazan [20].

Schemat omawianego podejécia przedstawiono w postaci algorytmu nr 1.2. W liniach 1-3

nastepuje inicjalizacja populacji, jej ocena i wybranie najlepszego osobnika. Nastepnie rozpoczyna


http://mostwiedzy.pl

A\ MOST

1.4 Strategie ewolucyjne 16

sie gléwna petla algorytmu (linia 4). Przed przystapieniem do wykonywania operacji genetycznych
przeprowadzana jest selekcja na etapie kojarzenia (selekcja godowa — linia 6). Gdy skonstruowany
zostanie zbiér potencjalnych rodzicéw, rozpoczyna sie ich krzyzowanie (linia 8). Uzyskane elementy
potomne sa poddawane mutacji (linie 9-10). Nowe osobniki sa oceniane (linia 13), a najlepszy
z nich — zapamietany (linia 14). Ostatnim krokiem kazdej iteracji jest zastapienie poprzedniej
populacji nowa generacja rozwiazan (linia 15). Przed zwrdceniem koncowego rozwiazania wykorzy-

stuje sie mapowanie genotyp-fenotyp (linia 17).

Algorytm 1.2 Diagram algorytmu genetycznego

1: populacja := inicjalizacjaPopulacji(rozmiarPopulacji: p);

2: ocenaOsobnikow(populacja);

3: najlepszeRozwiazanie := wybierzNajlepsze(populacja);

4: while warunekZakonczeniaEwolucji == false do

5: potomkowie := &;

6: rodzice := selekcjaGodowa(populacja);

7: for rodzic;, rodzico € rodzice do

8: (potomek;, potomeks) := krzyzowanie(rodzicy, rodzics);
9: potomek; := mutacja(potomek; );

10: potomeks := mutacja(potomeks);

11: potomkowie := potomkowie U {potomek;, potomeks };
12: end for

13: ocenaOsobnikow (potomkowie);

14: najlepszeRozwiazanie := wybierzNajlepsze(potomkowie, najlepszeRozwiazanie);
15: populacja := zastapienie(populacja, potomkowie);

16: end while

17: return mapowanieGenotypFenotyp(najlepszeRozwiazanie);

Zrédlo: opracowanie wlasne na podstawie [34]

1.4 Strategie ewolucyjne

Strategie ewolucyjne zaproponowano jako metode systematycznej analizy i udoskonalania
projektéw rozwiazan technicznych [39]. Jednym z oryginalnych zastosowan bylo projektowanie
elementéw pod katem minimalizacji oporu powietrza. Nowe projekty powstawaly na podstawie
poprzednich, a ocena opracowanych rozwigzan odbywala si¢ w tunelu aerodynamicznym. Jesli
w czasie eksperymentu nowy model uzyskal lepsze wyniki niz wczesniejszy, to zastepowal go.
W przeciwnym razie nowe rozwiazanie bylo odrzucane i zachodzila ponowna préba poprawienia

poprzedniego projektu. Nakreslito to podstawowy schemat strategii ewolucyjnych [39)].

Strategie typu (1 + 1) wykorzystuja jednego osobnika, ktéry poddany mutacji umozliwia skon-
struowanie jednego potomka. Selekcja ma w tym przypadku charakter deterministyczny, poniewaz
zawsze wybierany jest lepiej dopasowany osobnik. Rozwinieciem tej koncepcji sa strategie (u + 1).
Populacja sklada sie w tym przypadku z p osobnikow. Nowe rozwiazanie powstaje na drodze rekom-
binacji cech dwéch losowo wybranych rodzicéw. Skonstruowany w ten sposéb potomek dodatkowo
poddawany jest mutacji. Aby utrzymacé staly rozmiar populacji, najgorsze sposéréd p+ 1 rozwigzan

jest odrzucane [34].


http://mostwiedzy.pl

A\ MOST

1.4 Strategie ewolucyjne 17

Szczegdlna role w przypadku strategii ewolucyjnych odgrywa mutacja osobnikéw. W innych po-
dejsciach jest ona zazwyczaj mniej istotnym i losowym zaburzeniem rozwiazan. W tym przypadku
mutacja jest podstawowsa operacja, ktora ma na celu przyblizenie populacji do punktu optymalnego.
Analiza Rechenberga dla strategii (1 4+ 1) pokazala, ze pozadane tempo mutacji wynika z prawdo-
podobienstwa jej sukcesu, ktére powinno wynosi¢ 1/5 w celu uzyskania zbieznosci do rozwiazania

optymalnego [226].

W wypadku populacji o wiekszym rozmiarze parametry mutacji stanowig dodatkowsa specyfi-
kacje osobnikow, obok zmiennych decyzyjnych z dziedziny problemu. Rozwiazania o wyzszej jakosci
sg utrwalane w populacji, a wraz z nimi réwniez parametry mutacji, ktore doprowadzily do ich
uzyskania. Dzieki temu w kolejnych epokach eksplorowane sa te kierunki, ktére dotychczas pozwa-

laly na poprawienie wyznaczonych rezultatéw.

Strategia ewolucyjna powinna posiada¢ zdolnos¢ dostrajania parametréw mutacji bez
zewnetrznej kontroli. Analiza strategii (1 + 1) pokazala jednak, ze cechuje sie ona tendencja do
redukowania tempa zmian w miare uptywu kolejnych epok, nawet jesli prowadzi to do niepozadanej
stagnacji [39]. Jako rozwiazanie tego problemu Schwefel zaproponowal kolejne dwie odmiany stra-
tegii ewolucyjnych: (pu + A) oraz (u, A). W ich przypadku w pojedynczej epoce generowany jest
nie jeden, lecz A osobnikéw potomnych. Strategie réznia sie sposobem wyboru rozwiazan, ktoére

powinny pozosta¢ w populacji.

Zgodnie ze strategia (4 ) nowe osobniki sa dodawane do zbioru dotychczasowych, a nastepnie
odrzuca si¢ A rozwiazan o najnizszej jakosci. W przypadku strategii (u, A) wszystkie osobniki z po-
przedniej epoki sa odrzucane po zakonczeniu etapu prokreacji, a wyboér p rozwiazan odbywa sie
jedynie sposréd A nowych osobnikéw. Moze to oznaczaé utrate najlepszych sposréd wyznaczonych
dotychczas rozwigzan. Warunkiem koniecznym, lecz nie wystarczajacym zbieznoéci tej metody jest
przyrost na poziomie A\/u > 1. Jedli warunek nie jest spelniony, nie wystepuje presja selekcyjna,
ktérej zadaniem jest ukierunkowanie ewolucji w strone rozwigzan optymalnych. Graniczny przy-
padek A = p odpowiada przeszukiwaniu losowemu przestrzeni mozliwych rozwiazan. Brak presji
selekcyjnej sprawia, ze kazda mutacja jest uznawana za sukces, co uniemozliwia dostrojenie para-

metréw strategii [38].

Liczba osobnikéw potomnych w przypadku strategii (u 4+ A) nie jest ograniczona zadnymi wa-
runkami. Ze wzgledu na fakt, ze selekcja Srodowiskowa ma charakter deterministyczny, posiada
ona ceche elitaryzmu — najlepsze rozwiazania zawsze beda zachowane w populacji. Wystepo-
wanie elitaryzmu jest warunkiem wystarczajacym dla udowodnienia zbieznosci strategii ewolu-
cyjnej [38]. Przedstawione powyzej podejscia posiadaja wazne obszary zastosowan. Przykladowo,
strategie (u, A) sprawdzaja sie w przeszukiwaniu nieograniczonych i wielowymiarowych przestrzeni
rozwigzan. Z kolei dla problemoéw o dyskretnych i skoniczonych przestrzeniach rozwiazan zazwyczaj
stosuje sie strategie (pu + A) [34].

Istotnym elementem strategii ewolucyjnych jest rekombinacja osobnikéw. W odréznieniu od
krzyzowania w algorytmach genetycznych, w ktérym para rodzicéw wyznacza pare potomkow,
w strategiach ewolucyjnych wiele rozwiazan moze podlega¢ rekombinacji w celu uzyskania jednego

potomka [61]. Ponadto rodzice wybierani sa z populacji w sposéb losowy, bez uwzglednienia ich
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ocen. Liczba rozwiazan p wybieranych do rekombinacji jest jednym z zewnetrznych parametrow
strategii (obok rozmiaru populacji p i liczby potomkéw ), ktére nie stanowia czesci opisu osob-
nika. Zestaw zewnetrznych parametréw strategii oznacza si¢ jako: (,LL /pt /\) [61]. Algorytm nr 1.3

prezentuje diagram strategii ewolucyjne;j.

Algorytm 1.3 Diagram strategii ewolucyjnej

populacja := inicjalizacjaPopulacji(rozmiarPopulacji: p);
ocenaOsobnikow (populacja);
najlepszeRozwiazanie := wybierzNajlepsze(populacja);
while warunekZakonczeniaEwolucji == false do
potomkowie := &;
for i:=1to A do
populacjaRodzicéw := selekcjaGodowa(populacja, p);
potomek; := rekombinacja(populacjaRodzicéw);
potomek; := mutacja(potomek;);
potomkowie := potomkowie U {potomek; };
end for
ocenaOsobnikow(potomkowie);
populacja := selekcjaSrodowiskowa(populacja, potomkowie);
najlepszeRozwiazanie := wybierzNajlepsze(populacja, najlepszeRozwiazanie);
: end while
16: return najlepszeRozwiazanie;

— e e
R vl =

—_ =
AN

Zrédlo: opracowanie wlasne na podstawie [34]

1.5 Programowanie genetyczne

Programowanie genetyczne wyrdznia sie posrod innych odmian algorytméw ewolucyjnych rodzajem
osobnikdéw, ktore sktadajg sie na populacje. W tym przypadku sg to programy komputerowe majace
za zadanie rozwiaza¢ wybrany problem. W szczegdlnoéci, moga to by¢ implementacje programow
do poszukiwania strategii sieci agentéw. Celem ewolucji jest opracowanie algorytmu, ktory wyzna-
czy rozwiazanie dla zadanego problemu w zaleznoéci od parametréow wejSciowych. Istotng cecha

programowania genetycznego jest konieczno$é operowania na osobnikach o zmiennej dtugosci [161].

W przypadku programowania genetycznego nie jest konieczna wiedza odnosnie struktury pro-
gramoéw. Poszczegdlne programy w populacji moga reprezentowaé algorytmy o dowolnym pozio-
mie ztozonosci. Ze wzgledu na te ceche, programowanie genetyczne stosowane jest w obszarach,
w ktorych nie dysponujemy wiedza a priori na temat struktury koncowych rozwiazan, np. eksplo-

racja danych [4, 177], bioinformatyka [213] czy analiza rynkéw kapitalowych [216, 227].

Jednym ze sposobdw reprezentacji osobnikéw w programowaniu genetycznym sa wyrazenia sym-
boliczne okreslane rowniez jako S-wyrazenia. Kazde S-wyrazenie definiowane jest jako symbol lub
wyrazenie w postaci (a b), gdzie a i b réwniez sa S-wyrazeniami. Pierwszy element uporzadkowanej
pary (a b) zazwyczaj wskazuje na operacje ze zdefiniowanego zbioru dostepnych procedur. Drugi

element stanowi kolejng pare lub symbol terminalny z okre$lonego z goéry zbioru. Przykladowo,
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(lg 8) oraz (x (6 7)) stanowia poprawne S-wyrazenia w notacji prefiksowej [161]. Zbiér wykorzysta-
nych procedur F sklada sie z dwéch elementéw: F = {lg, *}, natomiast zbiér symboli terminalnych

T obejmuje liczby naturalne.

W ogdlnosci dla zbioru procedur F oraz zbioru symboli terminalnych 7T zdefiniowanych

nastepujaco:

F={fiseeisfnr-s N} (1.2)
T ={ti, ... tm,....tar}, (1.3)

spelniony musi by¢ warunek zgodnosci méwiacy, ze kazda z procedur jako swéj argument musi ak-
ceptowaé wszystkie wartodci, jakie moga by¢ zwracane przez dowolna procedure oraz wszystkie
sposréd  zdefiniowanych terminali. Daje to gwarancje, ze S-wyrazenia implementowane za po-
moca operacji genetycznych beda poprawne niezaleznie od doboru elementéw w poszczegdlnych
parach (a b) [161].

Elementy populacji w postaci wyrazen symbolicznych reprezentowane sg zazwyczaj jako drzewa.
Wezly wewnetrzne odpowiadaja operacjom ze zdefiniowanego zbioru procedur, a ich argumentami
sq wartosci zwracane przez wezly potomne. Liscie w drzewie odpowiadaja elementom ze zbioru
symboli terminalnych. Na rysunku 1.4 zaprezentowano przyktady drzew zbudowanych na postawie

wybranych S-wyrazen.

0
() o

(+) (-) OO
@O ® & © G 3

® © @ ®

(a) Drzewo S-wyrazenia (+ (x (7 8)) (— (x (5 9)) 6)) (b) Drzewo S-wyrazenia (/ 16 (+ (x (— (78))3)9))

Rysunek 1.4: Przyktady drzew reprezentujacych wybrane S-wyrazenia

Zr6dlo: opracowanie wlasne

Do inicjalizacji populacji poczatkowej zazwyczaj wykorzystuje sie dwie metody konstrukcji
osobnikéw. W metodzie konstruowania pelnych drzew jako kolejne wezly wybiera sie losowe ele-
menty wylacznie ze zbioru procedur F az do osiagniecia pozadanej glebokosci [161]. Nastepnie,
aby nie przekroczy¢ zalozonego limitu wybierane sa elementy ze zbioru symboli terminalnych 7.
Wszystkie budowane w ten sposéb osobniki cechuja si¢ drzewami o zblizonej strukturze, a réznice

wynikaja jedynie z obecnosci procedur o réznej liczbie argumentow w zbiorze JF.

W drugiej metodzie przyrostowego konstruowania drzew na kazdym poziomie glebokosci wy-

biera sie losowe elementy ze zbioru procedur oraz ze zbioru terminali [161]. Jesli wylosowany
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zostanie symbol terminalny, generowany wezet staje sie liSciem i ,rozrost” galezi drzewa bedzie
zatrzymany. Po osiagnieciu zalozonej glebokosci, wybor wierzchotka nastepuje wylacznie ze zbioru
symboli terminalnych, aby nie zostala przekroczona maksymalna liczba pozioméw drzewa. W bu-
dowanych w ten sposéb drzewach zazwyczaj nie wszystkie liScie sa na tym samym poziomie, a struk-
tury konstruowanych drzew sa zdeterminowane liczebnosciami zbioréw F i T . Jedli zbiér procedur
jest znaczaco liczniejszy niz zbiér terminali (| F| > |T|), drzewa sa zblizone do tych uzyskiwanych
przy uzyciu pierwszej metody. W wypadku, gdy |F| < |T |, metoda generuje drzewa o niewielkiej
glebokoéci, niezaleznie od przyjetego limitu.

Zadne z powyzszych podejsé¢ nie gwarantuje duzej réznorodnosci pod wzgledem ksztattu lub
rozmiaru konstruowanych drzew [219]. Z tego wzgledu Koza zaproponowal inicjalizacje hybrydowq
(ang. ramped half-and-half). Polowa osobnikéw jest w tym podejéciu generowana z wykorzysta-
niem metody konstruowania pelnych drzew, druga potowa — metody przyrostowego konstruowania
drzew. Rownoczesnie wykorzystywana jest sekwencja progdéw maksymalnej gltebokosci drzew dla
réznych podgrup osobnikéw [161].

Operacje genetyczne definiowane sa w kontekscie struktury drzew reprezentujacych programy
komputerowe. Krzyzowanie polega na zamianie fragmentéw drzew miedzy dwoma osobnikami.
W obrebie kazdego z drzew rodzicow wybierany jest losowo punkt krzyzowania. Nastepnie pod-

drzewa o korzeniach w wybranych wezlach sa wymieniane miedzy osobnikami [161].

Wybér punktow krzyzowania spoéréd wezléw drzew nie odbywa sie przewaznie z rownomier-
nym rozkladem prawdopodobienstwa. W drzewach reprezentujacych S-wyrazenia Srednia liczba
potomkow pojedynczego wezta wewnetrznego jest nie mniejsza niz dwa. Oznacza to, ze wigkszosé
wezléw stanowia lidcie [219]. Przy réwnomiernym rozkladzie prawdopodobienstwa wyboru wezléw,
wiekszo$¢ operacji krzyzowania polega na wymianie niewielkich fragmentéw drzew, a znaczna czgsé
ogranicza sie tylko do lici. Aby temu zapobiec, zazwyczaj 90% punktéw krzyzowania wybieranych
jest sposréd wezléw wewnetrznych, a tylko 10% — ze zbioru lisci [161]. Oprécz tempa krzyzowania
Pe, Waznym parametrem jest wspotczynnik wrazliwosci weztéw wewnetrznych na krzyzowanie py,,
ktory w powyzszym przypadku wynosi 0,9.

Mutacja osobnikéw moze by¢ realizowana na kilka sposobéw. Mutacja pojedyncza polega na
wybraniu losowego wezta drzewa i zmianie jego wartosci. Gdy wybrano 1i$¢ zawierajacy symbol
terminalny, zastepowany jest on innym terminalem. W przypadku, gdy wybrano wezel wewnetrzny,
odpowiadajaca mu procedura zostaje zamieniona na inna o takiej samej liczbie argumentéw. Muta-
cja poddrzewa polega na losowym wyborze poddrzewa z programu i zastapieniu go wygenerowanym

losowo poddrzewem.

Na etapie selekcji najczedciej stosowana jest selekcja turniejowa [219]. W jej przypadku dobér
opiera sie na tym, czy osobnik posiada wyzsza jako$é¢ od pozostalych uczestnikéw turnieju, a nie
na tym, o ile jest ona wyzsza. Odpowiada to przeskalowaniu jakosSci rozwigzan i pozwala na utrzy-
manie stalej presji selekcyjnej, co zapobiega zdominowaniu populacji przez dobrze dopasowanego
osobnika [219].

Schemat programowania genetycznego zaprezentowano w postaci algorytmu nr 1.4. Po inicjali-

zacji populacji poczatkowej (linie 1-3), rozpoczyna sie gléwna petla algorytmu (linia 4). W kazdej
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epoce konstruowany jest zbiér potomkéw (linie 5-21), na ktory skladaja sie osobniki bedace efektem
krzyzowania (linie 8-12), rozwiazania podlegajace mutacji (linie 13-17) oraz przeniesione w efekcie
reprodukcji osobniki z poprzedniej epoki (linie 18-21). Wybdr operacji do wykonania odbywa sie

w linii 7.

Algorytm 1.4 Diagram programowania genetycznego

1: populacja := inicjalizacjaPopulacji(rozmiarPopulacji: p);

2: ocenaOsobnikow(populacja);

3: najlepszeRozwiazanie := wybierzNajlepsze(populacja);

4: while warunekZakonczeniaEwolucji == false do

5: potomkowie := &;

6: while |potomkowie| < |populacjal do

7: operacjaGenetyczna := wyborOperacji();

8: if operacjaGentyczna == krzyZzowanie then

9: (rodzicy, rodzicy) = selekcjaGodowa(populacja);

10: (potomek;, potomeks) := krzyzowanie(rodzicy, rodzics);
11: potomkowie := potomkowie U {potomek;, potomeks};
12: end if

13: if operacjaGentyczna == mutacja then

14: rodzic := selekcjaGodowa(populacja);

15: potomek := mutacja(rodzic);

16: potomkowie := potomkowie U {potomek};

17: end if

18: if operacjaGentyczna == reprodukcja then

19: rodzic := selekcjaGodowa(populacja);

20: potomkowie := potomkowie U {rodzic};

21: end if

22: end while

23: ocenaOsobnikow (potomkowie);

24: najlepszeRozwiazanie := wybierzNajlepsze(potomkowie, najlepszeRozwiazanie);
25: populacja := zastapienie(populacja, potomkowie);

26: end while

27: return najlepszeRozwiazanie;

Zr6dlo: opracowanie wlasne na podstawie [34]

Zazwyczaj operacja krzyzowania jest wykorzystywana do wyznaczenia okolo 90% osobnikéw
nowej populacji. Kolejne 8% rozwigzan jest efektem reprodukcji, w ktérej wybrany osobnik jest
kopiowany w niezmienionej postaci do nastepnej epoki. Pozostate rozwiazania sa efektem muta-
cji [163]. Mozliwy jest takze inny scenariusz, w ktérym z tempem p. krzyzowane sa wszystkie
drzewa w populacji, a nastepnie przeprowadzana jest mutacja wszystkich drzew w tempie p,,. Po
uzyskaniu kompletnego zbioru potomkéw, nowe osobniki sg poddawane ocenie, a najlepszy z nich
zostaje zapamietany (linie 23-24). Nie wystepuje selekcja srodowiskowa, a jedynie zastapienie po-
pulacji z poprzedniej epoki nowymi osobnikami (linia 25).

Silnie typowane programowanie genetyczne STGP (ang. Strongly Typed Genetic Programming)
pozwala na definiowanie typow wartosci przyjmowanych i zwracanych przez procedury ze zbioru
F oraz typ6éw symboli terminalnych [196]. Podejscie to jest przydatne, gdy rozwiazywany problem
wykorzystuje dane réznych typoéw i trudne jest zdefiniowanie operacji dla wszystkich mozliwych

kombinacji argumentéw. Przyktadowo, operacja dodawania wektora 5-elementowego do macierzy
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o wymiarach 3 x4 nie posiada interpretacji matematycznej, wiec nie jest mozliwe zdefiniowanie ope-
ratora dodawania o naturalnej semantyce dla tych typéw danych [196]. Osobniki, w ktérych wystapi
taka operacja, moga by¢ karane obnizeniem wartosci fitness do poziomu uniemozliwiajacego ich
reprodukcje. Pozwala to na wyeliminowanie wadliwych rozwiazan, jednak w wielu problemach
powoduje odrzucanie znacznej czesSci populacji, pogarszajac sprawnosé programowania genetycz-
nego [219]. Zastosowanie silnego typowania zaweza obszar poszukiwan do programéw, ktére sa

poprawne.

Podejscie STGP pozwala na definiowanie lokalnych regul poprawnosci drzew. Programowanie
genetyczne oparte o gramatyke (ang. Grammar-based Genetic Programming) umozliwia dodatkowo
formulowanie regul globalnych [265]. Poza definicjami wymaganych typéw gramatyka opisuje ogra-
niczenia odzwierciedlajace wiedze na temat problemu. Pozwala to na dalsze zawezenie przestrzeni

poszukiwan i ukierunkowanie algorytmu na rozwiazania o zadanej strukturze [190].

Powyzsze podejscie wykorzystano w ewolucji gramatycznej (ang. Grammatical Evolution),
w ktorej zamiast drzew programéw wprowadzono liniowe reprezentacje osobnikéw [205]. Ciag bitéw
koduje w tym przypadku numery regul gramatyki wykorzystywanych do zbudowania wynikowego
programu. Na etapie mapowania genotyp-fenotyp reprezentacja liniowa moze by¢ przeksztalcona
na drzewo programu na podstawie zadanej gramatyki. Dzieki temu wynikowe programy sa nie-
zalezne od wybranej metody generowania osobnikéw. W kontekscie rozwiazan o liniowych repre-
zentacjach wykorzysta¢ mozna réwniez inne algorytmy ewolucyjne lub nawet zupelnie inne meta-
heurystyki [204].

Z kolei w przypadku kartezjariskiego programowania genetycznego CGP (ang. Cartesian Genetic
Programming) zamiast drzew wykorzystywane sg grafy programéw. Dostepne procedury sa ulo-
kowane na dwuwymiarowej siatce wierszy i kolumn. Krawedzie miedzy elementami w réznych
kolumnach oraz ich powigzania z parametrami wejSciowymi i wyjSciowymi okreslaja dzialanie pro-
gramu [194]. Osobniki kodowane sa liniowo na poziomie genotypu jako ciagi liczb calkowitych
opisujacych krawedzie grafu [193]. Dla osobnikéw reprezentujacych program wykorzystywana jest
wylacznie mutacja. Wykazano, ze w tym przypadku krzyzowanie nie poprawia w istotny sposob wy-
nikéw algorytmu [193]. Z drugiej strony krzyzowanie ma duze znaczenie, gdy na osobnika sklada
sie wiele programéw, z ktérych kazdy odpowiada za wyznaczenie innego parametru rozwiaza-
nia [260, 261].

1.6 Ujednolicone podejscie do przetwarzania ewolucyjnego

Kazde z przedstawionych podej$é posiada cechy, ktére wyrézniaja je na tle pozostalych [34].
Wszystkie oméwione algorytmy opieraja sie jednak na tym samym schemacie dzialania, ktéry
przedstawiono na rysunku 1.5. Podczas projektowania algorytméw dla specyficznych probleméw
optymalizacji czesto korzystne jest potaczenie cech wywodzacych sie z r6znych nurtéw. Pozwala to
na uniknigcie wad poszczegdlnych podejsé i poprawe rezultatéow uzyskiwanych w rozpatrywanym

zagadnieniu optymalizacji [38].
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Inicjalizacja

populacji

Krzyzowanie

Selekcja
godowa

Warunek
zakonczenia

Rysunek 1.5: Diagram algorytmu ewolucyjnego

Zwrdcenie

rozwigzania

Selekcja
Srodowiskowa

Zrédlo: opracowanie wlasne na podstawie [34]

Niektére etapy mozna pomingé, jesli ma to uzasadnienie w specyfice rozwigzywanego zagadnie-
nia. Z kolei w pozostalych etapach wykorzystuje sie te sposréd dostepnych opcji, ktore prowadza
do rezultatéw najwyzszej jakosci. Przyktadowo, na etapie selekcji zastosowa¢ mozna jedna z czte-
rech podstawowych procedur: selekcje proporcjonalng (np. ruletkowa), selekcje turniejowa, ran-
king liniowy lub deterministyczna selekcje (u/ pT )\). Réznia sie one poziomem presji selekcyjnej
i mozliwosciami jej kontroli [20].

Wieksza presja selekcyjna oznacza szybsze zanikanie réznorodnosci w populacji. Dywersyfika-
cja osobnikéw powinna by¢ utrzymywana za pomoca mutacji. Brak réznorodnosci rozwiazan na
wezesnym etapie ewolucji uniemozliwia wyjsécie poza optima lokalne funkcji dopasowania [17]. Algo-
rytmy ewolucyjne, ktore w gléwnej mierze opieraja sie na rekombinacji lub krzyzowaniu, przewaznie
wykorzystuja operatory selekcji cechujace sie mniejsza presja selekcyjna. Z kolei w implementacjach,
w ktérych mutacja odgrywa kluczowa role, zazwyczaj wprowadza sie wigksza presje selekcyjna [20].

Jednym z kluczowych aspektéw algorytmoéw ewolucyjnych jest reprezentacja osobnikéw, ktéra
determinuje operacje genetyczne. Poszczegélne odmiany algorytméw wykorzystuja reprezentacje,
ktore wynikaja ze specyfiki obszaréw ich zastosowan. Reprezentacje fenotypowe ulatwiaja defi-
niowanie operatoréw genetycznych gwarantujacych uzyskanie rozwiazan dopuszczalnych. W przy-
padku operacji na poziomie genotypu weryfikacja ograniczen wymaga przeprowadzenia mapowania

genotyp-fenotyp [61].

Zastosowania algorytmow ewolucyjnych obejmujg bardzo szerokie spektrum problemoéow, m.in.:
predykeje ruchu ulicznego [124], rozpoznawanie akcji uzytkownika na podstawie odczytéw z czuj-
nikéw [60, 273], prognozowanie i wykrywanie zmian nowotworowych [171, 180, 233], analize bialek
organizméw zywych [225], wyznaczanie trajektorii pojazdéw podwodnych [23], klasyfikacje obra-
z6w [248], czy eksploracje danych [70]. Projekty prowadzone sa réwniez w zakresie optymalizacji

przydziatlu zasobdéw w systemach rozproszonych [26, 149, 247].
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Waznym nurtem w obrebie programowania genetycznego jest ewolucyjne dostrajanie apli-
kacji (ang. genetic improvement) [232]. W tym podejéciu jako osobniki populacji poczatko-
wej wykorzystuje sie istniejace programy komputerowe rozwiazujace okre$lone problemy. Za po-
moca operacji genetycznych nastepuje ich optymalizacja [266]. Metoda moze odnosié¢ si¢ do wy-
dajnosci [214, 262] badz jakosci aplikacji rozumianej jako liczba wystepujacych w niej bledéw,
styl kodu Zrédlowego, czy przydatno$é zwracanych wynikéw [110]. Langdon za pomoca gene-
tycznego dostrajania poprawil sprawnos¢ programow do przetwarzania trojwymiarowych obrazow

medycznych [172] i analizy genomu [170].

Programowanie genetyczne moze by¢ réwniez wykorzystywane jako metoda inzynierii wstecznej.
Prowadzono badania w zakresie automatycznej refaktoryzacji kodu, jego modularyzacji i testow
regresji [115]. Opracowane rozwiagzania pozwalaja na identyfikacje powtarzajacych sie fragmentéw
aplikacji [262], a takze na automatyczne rozpoznawanie i naprawe bledéw wystepujacych w pro-
gramach [173, 263]. Arcuri zaproponowal model nawiazujacy do relacji pomiedzy drapieznikami
a ofiarami, w ktérym ewolucji podlega zaréwno aplikacja, jak i jej testy akceptacyjne [19]. Koewolu-
cja obu elementéw pozwala na utrzymanie presji selekcyjnej wymuszajacej identyfikacje kolejnych
bledéw. Proponowane sg réwniez metody rozszerzania aplikacji o nowe funkcjonalnosci poprzez ich
transplantacje z innych pakietéw oprogramowania [33], a takze metody automatycznej implemen-

tacji nowych procedur w oparciu o zdefiniowane testy akceptacyjne [114].

1.7 Ewolucyjna optymalizacja wielokryterialna

Pierwszy wielokryterialny algorytm ewolucyjny VEGA (ang. Vector Fvaluated Genetic Algorithm)
zostal opracowany w 1985 roku przez Schaffera [235]. Idea opiera si¢ na podziale populacji
rozwigzan na tyle réwnolicznych podpopulacji, ile jest kryteriow czastkowych. Selekcja osobnikow
zachodzi w kazdej podpopulacji w oparciu o dopasowanie uwzgledniajace tylko jedno kryterium.

Natomiast mutacja i krzyzowanie realizowane sa w calej populacji [235].

Zauwazono, ze oceny o umiarkowanych wartosciach kryteriow sa pomijane, co jest wada
algorytmu VEGA. Z tego powodu Goldberg opracowal procedure nadawania rang do sortowa-
nia pozioméw dominacji w populacji [106]. Nastepnie Srinivas i Deb opracowali algorytm NSGA

(ang. Non-dominated Sorting Genetic Algorithm) z procedura nadawania rang [245].

Fonseca i Fleming zaproponowali w algorytmie MOGA (ang. Multi-Objective Genetic
Algorithm) inna procedure, w ktérej rangi wyznaczane sa na podstawie liczby osobnikéw domi-
nujgcych [82]. Dotychczas ani eksperymentalnie ani teoretycznie nie rozstrzygnieto, ktéra pro-
cedura jest bardziej efektywna podczas wyznaczania rozwiazan Pareto-optymalnych [55]. Na

rysunku 1.6 przedstawiono rangi obliczone za pomoca obu procedur.

Przykladowo, liczba ocen dominujacych nad punktami B i C (rys. 1.6b) jest wigksza niz odpo-
wiadajace tym punktom numery pozioméw niezdominowania (rys. 1.6a). W konsekwencji, oceny
B i C cechuja sie nizszymi prawdopodobienstwami selekcji wyznaczonymi na podstawie rang wg
procedury Fonseci-Fleminga. Moze to prowadzi¢ do pomijania rozwigzan ,,posrednich” lub przed-

wezesnej zbieznosci do miniméw lokalnych [83].
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Rysunek 1.6: Wybrane procedury nadawania rang [276]

Horn i Nafpliotis skonstruowali wielokryterialny algorytm NPGA (ang. Niched Pareto Genetic
Algorithm), wprowadzajac procedure niszowania, ktéra pomaga w utrzymaniu réznorodnosci
w populacji poprzez eliminowanie podobnych do siebie osobnikéw [121]. Podobiefistwo moze by¢
okreélane w oparciu o usytuowaniu ocen rozwiazan w przestrzeni kryterialnej lub na podstawie

rozmieszczenia osobnikow w przestrzeni rozwiazan.

Jedna ze stosowanych metod niszowania jest fitness sharing. W podejéciu tym sprawnosé
osobnika jest zmniejszana proporcjonalnie do liczby rozwiazan znajdujacych sie w jego sasiedz-
twie. Konieczne jest w tym przypadku okreslenie metryki podobienistwa osobnikéw. Dla rozwiazan
reprezentowanych na poziomie genotypu jako lancuchy binarne, wykorzystana moze zosta¢ odleg-
tos¢ Levenshteina, ktora okresla dystans edycyjny pomiedzy ciagami symboli. Rozmiar sasiedztwa

(promien niszy) jest kontrolowany za pomoca parametru ogpare [234].

Deb wykorzystal mechanizm niszowania oparty o maksymalizowana miare oddalenia ocen
w przestrzeni kryterialnej (ang. crowding distance), opracowujac nowa wersje algorytmu
NSGA-IT [62]. W celu wyznaczenia zageszczenia osobniki o takiej samej randze sortowane sa
wzgledem kolejnych kryteriéw optymalizacji. Poczatkowa warto$é miary wynosi d = 0 dla wszyst-
kich rozwiazan. Nastepnie dla kazdego z kryteriéw, pierwszy i ostatni osobnik na posortowanej liScie
otrzymuje miare oddalenia d — oco. Miary dla pozostatych osobnikéw powiekszane sa o odlegtosc¢

pomiedzy ich najblizszymi sasiadami, co zobrazowano na rys. 1.7a.

Mniejsze wartosci miary d wskazuja na wieksze zageszczenie osobnikéw. Operator <, dla
rozwigzan o tej samej randze preferuje osobniki, ktérych oceny usytuowane sa w rejonach
przestrzeni kryterialnej o mniejszym zageszczeniu. Sposrdd rozwigzan kandydujacych do kolejnej
populacji wybierane sa te, ktére wskazuje operator <,, [64]. Na rysunku 1.7a odrzucono osobniki

oznaczone okregami.

Rozszerzony algorytm R-NSGA-II wzbogacono o wykorzystanie punktéw referencyjnych dla
okreslenia zageszczenia osobnikéw [65]. W tym podejsciu wyznaczana jest odleglo$é euklidesowa

pomiedzy elementami populacji a rozwigzaniem referencyjnym. Nastepnie osobniki sa sortowane
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Rysunek 1.7: Wyznaczanie wartosci miary oddalenia i miary zageszczenia osobnikéw
w algorytmach z rodziny NSGA

Zrédlo: opracowanie wlasne na podstawie [62, 65, 238]

rosnaco wedlug uzyskanych odlegtosci, co wyznacza ranking. Pozycja rozwigzania w rankingu staje
sie jego miara zageszczenia r wzgledem punktu referencyjnego. Na rysunku 1.7b rozwiazanie re-
ferencyjne oznaczono kolorem czerwonym. Operator <,, preferuje osobniki o nizszych wartosciach
miary r. W przypadku wielu punktow referencyjnych, rankingi oddalenia sa budowane dla kazdego

punktu z osobna. Miara zageszczenia jest najwyzsza pozycja osobnika w dowolnym z rankingéw.

Deb i Jain zaproponowali w 2014 roku nowa wersje algorytmu NSGA-III, ktéra poprawia wy-
niki dla probleméw obejmujacych wiecej niz trzy kryteria optymalizacji [63]. Punkty referencyjne
sa w tym przypadku roztozone na hiperplaszczyznie przecinajacej osie przestrzeni kryterialnej. Na
etapie wyboru rozwiazan do kolejnej populacji wykonywana jest normalizacja przestrzeni kryterial-
nej wzgledem skrajnych ocen osobnikéw aktualnej populacji. Po tej operacji, osobniki o skrajnych

ocenach usytuowane sa na osiach znormalizowanej przestrzeni kryterialnej. Nastepnie dla kazdego
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punktu referencyjnego wyznaczana jest prosta referencyjna przecinajaca poczatek znormalizowa-

nego uktadu ocen i rozpatrywany punkt.

Zbiér osobnikéw kandydujacych do kolejnej populacji obejmuje rozwiazania o randze granicznej
oraz o rangach lepszych. Dla wszystkich rozwiazan z tego zbioru wyznaczana jest najblizsza im
prosta referencyjna. Rozwiazania wybierane sa w taki sposéb, aby obejmowaly jak najwieksza
liczbe prostych referencyjnych. Oméwione podejscie jest przydatne, gdy znany jest ksztalt frontu
Pareto [63].

Na rysunku 1.7c zaprezentowano metode wyznaczania zageszczenia w algorytmie NSGA-III na
przyktadowym zbiorze ocen osobnikéw o numerach od 1 do 6. Osie znormalizowanej przestrzeni
kryterialnej oznaczono liniami przerywanymi. Proste referencyjne wyrédzniono kolorem niebieskim
i ponumerowano zgodnie z indeksami punktéw referencyjnych: dla punktu r; — prosta l;, i = 1,6.
Dla kazdej oceny wyznacza si¢ najblizsza prosta referencyjna. Ocene nr 2 przypisano do prostej
I3, poniewaz odleglodé¢ dy;, jest mniejsza niz odlegloéé¢ do prostej lo. Odcinki koloru zielonego

oznaczone linig przerywana wskazuja odlegtoé¢ do najblizszej prostej dla kazdej oceny.

W szczegblnych przypadkach ocena moze leze¢ na prostej referencyjnej, np. ocena osobnika
nr 1 oraz prosta ly. Niektérym prostym przypisano wiecej niz jedna ocene, np. prosta l4 i oceny
o numerach 3, 4 i 5. Z kolei prostym referencyjnym l; oraz lg nie przypisano zadanych ocen. Oceny
rozwigzan zapewniajace pokrycie najwiekszej liczby prostych referencyjnych oznaczono czarnymi
punktami, oceny osobnikéw odrzuconych — okregami. Warto zauwazy¢, ze zmiana sposobu wyzna-
czania zageszczenia skutkuje wyborem innych osobnikéw do kolejnej epoki. Na rysunkach 1.7a-1.7c
przedstawiono oceny o takich samych wspoélrzednych w przestrzeni kryterialnej. W kazdym przy-

padku odrzucono inne punkty.

Na rysunku 1.8 przedstawiono diagram procedury aktualizacji populacji w algorytmach
NSGA-II i NSGA-III. Kolejne kroki pozwalaja na nadanie rang rozwigzaniom, a nastepnie od-
rzucenie tych osobnikéw, ktére uzyskaly rangi wykraczajace poza wartod¢ graniczng ng,. Czesc
osobnikéw z oceng réwng 14, réwniez zostaje odrzucona ze wzgledu na zbyt duze zageszczenie. Jak
pokazano na rysunku 1.7, wybodr osobnikéw do odrzucenia zalezy od przyjetej miary zageszczenia
lub miary oddalenia. Zaleta miary opartej na oddaleniu od innych rozwiazan (algorytm NSGA-II)
jest zdolnos¢ adaptacji do populacji wystepujacych w kolejnych epokach. Ponadto nie wymaga ona

dodatkowych danych wej$ciowych w postaci punktéw referencyjnych [238].

Zaproponowany w 2015 roku algorytm U-NSGA-III [238] moze zostaé wykorzystany do
rozwiazywania problemow jednokryterialnych oraz wielokryterialnych. Rozwiazanie bazuje na
algorytmie NSGA-III, ktéry rozszerzono o mozliwoéé adaptacji do problemu w oparciu o zadana

liczbe kryteriéw, bez koniecznosci podawania dodatkowych parametrow.

W algorytmie SPEA (ang. Strength Pareto Evolutionary Algorithm) wykorzystuje sie podpo-
pulacje rozwigzan niezdominowanych P’ ktérym przypisywane jest wigksze prawdopodobienstwo
reprodukcji niz osobnikom z populacji zasadniczej P, co zapobiega utracie rozwiazan efektyw-

nych [280]. Wartos$é dopasowania osobnika z podpopulacji P’ zawiera sie w przedziale [0,1) i zalezy
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Rysunek 1.8: Diagram procedury aktualizacji populacji w NSGA-II i NSGA-IIT [62, 63]

od liczby rozwiazan ze zbioru P, ktére sa przez niego dominowane. Natomiast dopasowanie osob-
nika z populacji P jest suma wartodci fitness rozwiazan ze zbioru P’, ktére nad nim dominuja,

powiekszona o 1. Nie jest istotne wzajemne dominowanie si¢ osobnikéw w obrebie zbioru P.

Selekcja godowa obejmuje wszystkie rozwigzania ze zbioréw P i P’. W algorytmie SPEA prefe-
ruje sie nizsze wartosci fitness — daja one wieksze prawdopodobienistwo reprodukcji osobnika. Przy
przyjetym sposobie wyznaczania dopasowania oznacza to, ze preferowane sa rozwigzania o ocenach
w rzadziej eksplorowanych obszarach przestrzeni kryterialnej i frontu Pareto. Pozwala to na uni-
kanie nadmiernego zageszczenia osobnikéw. Ten mechanizm niszowania nie wymaga dodatkowych

parametréw jak np. promieri niszy [280].

Algorytmy SPEA2 [279] oraz SPEA2+ [134] wprowadzily usprawnienia w zakresie zbieznosci
i zarzadzania réznorodnoscia populacji. Dalsze propozycje usprawnien towarzyszyly licznym apli-
kacjom algorytmoéw z rodziny SPEA do rzeczywistych probleméw optymalizacji wielokryterial-
nej [3, 132, 183]. Algorytm SPEA2 zastosowano takze w kontekécie programowania genetycz-
nego. Drzewa programoéw oceniano w dwukryterialnej przestrzeni, ktora reprezentowala kryteria
poprawnosci dziatania i rozmiaru programu. Pozwolito to na kontrolowanie niekorzystnego roz-
rostu drzew w populacji [41]. Z kolei w podejéciu DGEP (ang. Diversity Guided Evolutionary

Programming) tempo i sita mutacji uzaleznione sa od réznorodnosci osobnikéw w populacji [5].

W grupie algorytméw ewolucyjno-neuronowych jedna z pierwszych odmian wielokryterialnych
opracowano w 1995 roku dla problemu optymalizacji przydzialu zasobéw w systemie komputero-
wym [27]. Zapoczatkowalo to powstanie wielu algorytméw ewolucyjno-neuronowych dla zagadnieni

wielokryterialnych.

Adaptacyjny wielokryterialny algorytm ewolucyjny AMEA zawiera mechanizmy umozliwiajace
zmiane tempa mutacji oraz krzyzowania w zaleznosci od numeru epoki [22]. Algorytm AMEA
wykorzystano do wyznaczenia wysokiej jakosci przydzialéw modutéw programistycznych do kom-

puteréw w systemach rozproszonych typu grid [24].
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W wektorowych strategiach ewolucyjnych zrezygnowano z krzyzowania, ale ewolucji podlegaja
takze wariancje zmiennych decyzyjnych. W szczegdlnodci strategia ewolucyjna PAES (ang. Pareto
Archived FEvolution Strategy) zostala opracowana przez Knowlesa i Corne’a do wyznaczania
rozwiazan Pareto-optymalnych [137]. Zastosowane archiwum zabezpiecza przed utrata rozwiagzan
efektywnych. Decyzja o usunieciu osobnikéw z archiwum opiera sie na ich zageszczeniu. Corne et al.
w algorytmie PESA (ang. Pareto Envelope-based Selection Algorithm) opracowali miare zageszcze-
nia, w ktorej uwzglednia si¢ liczebnosci ocen w hipersze$cianach nalezacych do przestrzeni wielo-

kryterialnej [57]. Preferowane sa rozwiazania z hiperszescianéw o mniejszym zageszczeniu.

W optymalizacji wielokryterialnej oprécz algorytméw ewolucyjnych stosowane sa rowniez
inne metaheurystyki. W [187] zamieszczono przeglad wielokryterialnych algorytméw przeszuki-
wania tabu. Interesujace metaheurystyki, w tym algorytmy symulowanego wyzarzania, omdéwiono
w [255]. Metody wykorzystania logiki rozmytej w zagadnieniach polioptymalizacji omawiaja Farina
i Amato [74].

1.8 Algorytm harmoniczny

Algorytmy harmoniczne (ang. Harmony Search — HS) zaliczane sa do grupy algorytméw ewolu-
cyjnych. Inspiracja jest proces improwizacji muzykéw w czasie gry na instrumentach [89]. Wyko-
rzystuje sie fakt, ze kompozytor wybiera linie melodyczne dla réznych instrumentéw, a dyrygent
modyfikuje brzmienie utworu w zaleznosci od doswiadczenia i mozliwosci orkiestry. Z kolei mu-
zycy jazzowi podczas improwizowanych sesji dobieraja tonacje w trakcie gry, aby jak najlepiej
dopasowaé sie do linii melodycznej catego zespotu [90, 92]. Zaréwno orkiestra po pewnej liczbie
préb, jak réwniez muzycy jazzowi po niedlugiej improwizacji zazwyczaj wykonuja utwoér prawie
perfekcyjnie.

Zaliczenie algorytmu harmonicznego do algorytmoéw ewolucyjnych wynika z wielu podobienstw.
Pamieé harmoniczna (ang. Harmony Memory — HM) przechowujaca rozwigzania moze zostaé
poréwnana do populacji osobnikéw. Mutacja odbywa si¢ na drodze improwizacji, a odpowied-
nikiem krzyzowania jest konstrukcja nowego rozwiazania na podstawie losowo wybranych wartosci
z pamieci harmonicznej [98].

Istotna role w algorytmie harmonicznym pelnig parametry, za pomoca ktoérych kontroluje sie

przebieg przeszukiwania przestrzeni rozwiazan [95]:

e BW (ang. Bandwidth of Generations) — zakres modyfikacji zmiennej decyzyjnej wybranej
z pamieci harmonicznej;

e HMCR (ang. Harmony Memory Considering Rate) — prawdopodobienistwo wykorzystania
pamieci harmonicznej do wyznaczenia wartoéci zmiennej decyzyjne;j;

e HMS (ang. Harmony Memory Size) — rozmiar pamieci harmonicznej;

o NGhax (ang. Number of Generations) — maksymalna liczba iteracji algorytmu;

e PAR (ang. Pitch Adjusting Rate) — prawdopodobieristwo modyfikacji zmiennej decyzyjnej

wybranej z pamieci harmonicznej.
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Algorytm harmoniczny w podstawowej wersji mozna zastosowaé do rozwiazywania jednokryte-
rialnych probleméw optymalizacji z Jyax ciaglymi zmiennymi decyzyjnymi. Uwzgledniane sa wy-

magania odnos$nie wartoéci zmiennych decyzyjnych w postaci wektoréw ograniczen dolnych oraz

ograniczen gérnych, odpowiednio: [ = [Iy,... 1, ..., 1. )7 oraz u = [uy,...,uj,...,uy, 7. Za-
gadnienie optymalizacji definiuje sie nastepujaco [99]:
min f(z), (1.4)

reX

gdzie:
f:RImez 5 R — funkcja celu,

— wektor zmiennych decyzyjnych,

max]

T=[T1,...,Z5,...,2]
X — zbiér rozwigzan dopuszczalnych.

Pamie¢ harmoniczna zawiera HMS rozwiazan sktadajacych si¢ z Jyax zmiennych decyzyjnych.
Dodatkowo w pamieci HM zapisywane sa wartosci funkcji sprawnosci wyliczone dla rozwiazan [209].
Pamieé¢ harmoniczna moze mieé zatem postaé macierzy o HMS wierszach i Jpax + 1 kolumnach,

jak nizej [99]:

xl e ac]l e xcl,w fitness(x!)
HM = | ¢ ... m} ceoah o fitness(x') | - (1.5)
_x{{MS e x]HMS e xﬁ%f ﬁtness(xHMS)_

Wartosci poczatkowe pamieci HM wyznaczane sa w sposob losowy zgodnie z ponizsza

zaleznodcia [99]:

ol =1 +rh;(u; — 1), i=1,HMS, j=1N, (1.6)

gdzie:

1 — numer rozwiazania w pamieci HM,
réj — warto$¢ losowa z przedziatu [0; 1] uzywana do wyznaczenia j-tej zmiennej decyzyjnej w i-tym
rozwigzaniu.

17

Nowe rozwiazanie «* = [z7, ... LTy, Ty w algorytmie harmonicznym wyznacza si¢ za

max

pomoca improwizacji [94]. Algorytm HS jest algorytmem stochastycznym, a do wyznaczenia kazdej
zmiennej decyzyjnej w wektorze x* wykorzystuje cztery wartosci losowe: 71, roj, 135 € [0; 1]
oraz r4; € [—1; 1], dla j = 1,Jmax. Sposéb wyznaczenia wartosci zmiennej decyzyjnej zalezy od
parametréw HMCR i PAR, jak nizej [209]:

lj + TQj(Uj — lj), dla 15 > HMCR,
l‘; = x?, dla 715 < HMCR, T35 > PAR, (17)
5 414y BW, dla r1; < HMCR, r3; < PAR,

gdzie k — losowo wybrany numer rozwiazania z pamieci HM.
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Pierwszy przypadek w zaleznosci (1.7) dla r; > HMCR odpowiada wybraniu losowe]j wartosci
zmiennej decyzyjnej x z pominigciem pamieci HM. Drugi przypadek dla ri; < HMCR irs; > PAR
to wykorzystanie warto$ci wystepujacej w jednej z wczeéniejszych improwizacji, ktére zapisano
w pamieci harmonicznej. W ostatnim przypadku (dla m; < HMCR i r3; < PAR) réwniez wy-
bierana jest warto$¢ zmiennej decyzyjnej spoéréod wcezesniejszych rozwiazan, jednak dodatkowo
podlega ona mutacji, ktorej tempo wynika z wartoSci parametréw r4; i BW. Zaleznosé¢ (1.7) opi-
suje regule trojwartosciowej ruletki [209], ktéra zobrazowano na rysunku 1.9 dla przykladowych
wartoéci parametrow HMCR i PAR.

w; =l +re;(uj—1;) 2% = 2% 4 4, BW
¥
HMCR-PAR
1-HMCR
14%

30%

56%
HMCR(1—PAR)

Rysunek 1.9: Regula tréjwartosciowej ruletki dla parametréw HMCR = 0,7 oraz PAR = 0,2 [209]

Nowe rozwiazanie x* trafia do pamieci harmonicznej, jesli przewyzsza pod wzgledem sprawnosci
przynajmniej jedno z zapisanych wczeSniej rozwigzan. Rownocze$nie osobnik o najnizszej
sprawnosci zostaje wyparty z pamieci HM [209]. Improwizacje sa powtarzane do osiagniecia
zalozonego limitu iteracji NG,q,. Diagram algorytmu harmonicznego przedstawiono na ry-
sunku 1.10.

Zastosowania algorytmu przeszukiwania harmonicznego sa bardzo réznorodne. Przyktadowo,
Gil-Lopez et al. zaaplikowali te metode do projektowania sieci telekomunikacyjnej, aby wyznaczy¢
kompromis pomiedzy kosztem systemu a jego przepustowoscia [103]. Wazne aplikacje odnosza sie do
medycyny, robotyki, probleméw sterowania i zarzadzania zuzyciem energii [88, 89, 91, 101, 184].
Jedno z interesujacych zastosowan dotyczy zautomatyzowania komponowania utworéw muzycz-
nych [96]. Algorytmy harmoniczne wykorzystywane sa réwniez w zagadnieniach optymalizacji przy-
dzialu zasob6éw w gridach [156] i w szeregowaniu zadan [86, 97].

Algorytm harmoniczny poréwnywano z innymi metodami optymalizacji. Kim et al. wykazali, ze
w problemie optymalizacji sieci wodociagowej algorytm HS wyznacza wyniki wyzszej jakosci niz al-
gorytm genetyczny [135]. Z kolei Paluszak potwierdzil szybsza zbieznosé algorytmu harmonicznego
w poréwnaniu z algorytmem ewolucyjnym w testowych problemach optymalizacji rozwazanych

przez De Jonga [209].
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| Inicjalizacja |

| Modyfikacja HMCR |

| Modyfikacia PAR |

Czy doda¢ nowa
harmonie do HM?

Aktualizacja HM
|

Czy spetnione
kryterium stopu?

Rysunek 1.10: Diagram algorytmu harmonicznego dla zagadnien optymalizacji
jednokryterialnej [209]

1.9 Wnioski i uwagi

Programowanie genetyczne nalezy do klasy metaheurystyk ewolucyjnych, do ktérych zalicza sie
takze: programowanie ewolucyjne, algorytmy genetyczne i strategie ewolucyjne. Ponadto, do metod
wykorzystujacych niektore paradygmaty podejscia ewolucyjnego, nalezy zaliczy¢é metode ewolucji
réznicowej, metode ewolucji gramatycznej i algorytmy harmoniczne. W algorytmach memetycznych
wykorzystuje sie kooperacje algorytméw ewolucyjnych z innymi metaheurystykami, np. w algoryt-

mie AMEA wykorzystuje sie tabu search jako mutacje w algorytmie ewolucyjnym [25, 28].

W wypadku programowania genetycznego badacze weryfikuja, czy Zrodlowe programy kom-
puterowe, za pomoca ktorych reprezentowany jest osobmnik, umozliwiaja ewolucyjne wyznaczanie
rozwigzan wyzszej jakosdci niz osobniki kodowane binarnie czy tez osobniki kodowane za pomoca
liczb rzeczywistych. Ze wzgledu na fakt, ze programowanie genetyczne obejmuje wytwarzanie opro-
gramowania, realizowane sg projekty nawiazujace do zastosowan w inzynierii oprogramowania,
w tym do automatycznego wytwarzania moduléw programistycznych, testowania aplikacji, usuwa-

nia bledéw oraz transplantacji fragmentéw kodu z programu-dawcy do programu-biorcy.
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Programowanie genetyczne stosowane jest takze w uczeniu maszynowym oraz w optymalizacji
ze wzgledu na maksymalizacje funkcji sprawnosci. W wypadku uczenia maszynowego dopasowanie
osobnika jest zazwyczaj przeksztalcona funkcja bledu, podobnie jak w sztucznych sieciach neuro-
nowych. Za pomocyg selekcji, krzyzowania i mutacji dazy sie¢ do wytworzenia nowej generacji lepiej
przystosowanych programéw komputerowych az do uzyskania aplikacji cechujacej sie akceptowal-
nym bledem dla zbioru uczacego. Zdolnosci skonstruowanego programu genetycznego w zakresie
uogdlniania zdobytej wiedzy na przypadki, ktére nie zostaly opisane w zbiorze uczacym, wery-
fikowane sa za pomoca zbioru testowego. Umozliwia to unikniecie przeuczenia lub niedouczenia
aplikacji.

Wykorzystanie programowania genetycznego w optymalizacji jednokryterialnej polega na
uwzglednieniu maksymalizowanej funkcji celu oraz funkcji kary za niespelnienie ograniczen. Jesli
funkcja celu jest minimalizowana, to maksymalizuje si¢ kryterium ze znakiem przeciwnym. W wy-
padku braku ograniczen funkcja kary nie wystepuje. W niektérych podejsciach zastepuje sie metode
karania rozwiazan niedopuszczalnych inna metoda zmniejszajaca sprawnos¢ osobnikéw. Wartosci
zmiennych decyzyjnych wyznaczane sa zazwyczaj za pomocg programéw o strukturze drzewa, przy

czym drzewa powiazane z réznymi zmiennymi decyzyjnymi sa roztaczne.

Wezly wewnetrzne drzew reprezentuja procedury, a liScie — terminale ze zdefiniowanego z géry
zbioru. Procedury stosowane do konstrukcji drzew powinny spelniaé¢ warunek zgodnosci, ktéry wy-
maga, aby kazda z procedur jako swoje argumenty akceptowata wszystkie wartosci, jakie moga by¢
zwracane przez dowolna procedure oraz wszystkie spoéréd zdefiniowanych terminali. Drzewa popu-
lacji poczatkowej moga by¢ budowane za pomoca metody konstruowania pelnych drzew, metody

przyrostowego konstruowania drzew lub metody hybrydowej.

Programowanie genetyczne stosowane jest rowniez w optymalizacji wielokryterialnej. Opiera
si¢ ono na wykorzystaniu wielokryterialnych algorytméw ewolucyjnych, takich jak: NSGA, SPEA,
PAES czy AMEA. Za pomoca powyzszych algorytméw przeksztalcane sa populacje programéw
komputerowych, ktérych dopasowanie zalezy od rankingu dominowania wyznaczonego za pomoca
procedury Goldberga lub Fonseci-Flemminga. Aby nie utraci¢ potencjalnych rozwigzan optymal-
nych w sensie Pareto, wykorzystywane jest archiwum zewnetrzne lub realizowana jest selekcja

elitarystyczna typu (p + A).

Za pomocg programowania genetycznego wyznacza sie¢ nie tylko warto$ci zmiennych decyzyj-
nych rozwiazan wysokiej jakosci, ale zazwyczaj takze ,niewielkie” programy. Wtlasdnie te kompak-
towe programy moga byé¢ uzyte w celu wyznaczenia rozwiazan réwniez dla innych instancji za-
gadnienia optymalizacji rézniacych sie danymi wej$ciowymi. Czas potrzebny na uzyskanie nowych
rozwigzan jest w tym wypadku znaczaco krétszy niz czas obliczen za pomoca metaheurystycznych

metod optymalizacji.
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Rozdziatl 2

Modele inteligentnych agentow

2.1 Klasyfikacja srodowisk agentowych

Rozproszona sztuczna inteligencja obejmuje trzy gtéwne obszary: réwnolegla sztuczng inteligencje
(ang. parallel AI — PAI), systemy rozproszonego rozwiazywania probleméw (ang. distributed
problem solving — DPS) oraz systemy wieloagentowe (ang. multiagent systems — MA) [201]. Nurt
PAT skupia sie na adaptacji algorytméw sztucznej inteligencji do wykorzystania na wieloproceso-
rowych komputerach, klastrach obliczeniowych i akceleratorach graficznych w celu przyspieszenia
obliczen [42, 175]. Systemy klasy DPS opieraja sie na koncepcji rozproszonych agentéw, ktére
daza do osiagniecia wsp6lnego celu. Natomiast w systemach klasy MA wystepowaé moga agenty
niekooperatywne, ktére konkuruja ze soba, aby zrealizowaé¢ wlasne cele [201].

Wooldridge opisal pie¢ trendéw, ktoére przyczynity sie do popularyzacji agentéw: wzrost
powszechnosci komputeréw, integracja systeméw, rozwoj sztucznej inteligencji, delegacja realizacji
zadan z ludzi na komputery oraz zorientowanie na uzytkownika poprzez wprowadzanie kolejnych
warstw abstrakcji, ktore ukrywaja szczegély dzialania komputeréw [269]. Uwzglednianie uczekiwan
uzytkownikéw szczegdlnie widoczne jest na przykladzie interfejséw komputerowych, ktore przeszly
droge od tekstowych terminali do $rodowisk graficznych, a obecnie ewoluuja w strone rzeczywistosci
wirtualnej. Trend ten widoczny jest réwniez w rozwoju jezykéw programowania: od kodu maszy-

nowego, poprzez asemblery, jezyki proceduralne az do jezykéw programowania obiektowego.

Paradygmat obiektowy pozwolit na konstruowanie modutéw programistycznych w postaci sa-
modzielnych i kompletnych — przez posiadanie wlasnego stanu — komponentéw [118]. Bylo to
istotne do sformutowania modelu aktoréw. Pod pojeciem aktora programistycznego rozumiemy
inteligentny komponent, ktéry posiada adres umozliwiajacy komunikacje. Ponadto moduly tej
klasy wyposazone sa w mechanizm sterujacy ich zachowaniami [117]. Podobne cechy przypisuje
si¢ réwniez agentom [269].

Wéréd innych podobienstw miedzy aktorami i agentami wymieni¢ mozna autonomiczna reali-

zacje wspolbieznych akcji, komunikacje poprzez wymiane wiadomosci i mechanizmy koordynacji
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dziatan dla realizacji postawionych celéw. Oba modele pozwalaja na projektowanie systemoéw zbu-
dowanych z komponentéw o dynamicznych powiazaniach. Rozwigzania te cechuja sie elastycznoécia,
zdolnoscig adaptacji do zmieniajacych sie warunkéw i otwartoscia rozumiana jako mozliwosé inte-

gracji systeméw w oparciu o standardowe protokoly wymiany komunikatéw [128].

Jednakze pomiedzy omawianymi modelami wystepuja istotne réznice, a wymienione cechy
wspélne wyrazaja sie w nich na rézne sposoby. Autonomia rozumiana jest jako zdolno$¢ do samo-
dzielnego decydowania o realizowanych akcjach. Samodzielno$¢ aktoréw przejawia sie w dziataniach
reaktywnych — po otrzymaniu wiadomoéci decyduja, w jaki sposéb ja obstuzyé. Agentom przypi-
suje sie dodatkowo zdolnos¢ do dziatan proaktywnych, ktoére nie stanowia odpowiedzi na zewnetrzne

bodzce, lecz sa efektem wewnetrznych intencji majacych doprowadzié¢ do realizacji celéw [269].

Ponadto agenty, poza odbieraniem wiadomosci, moga réwniez odbiera¢ sygnaly ze $rodowiska
za posrednictwem perceptoréw i reagowaé na nie, uzywajac efektoréw. Interakcje miedzy agentami
nie ograniczaja sie do bezposredniej wymiany komunikatow, jak w przypadku aktoréw. Agent moze
zmodyfikowaé stan Srodowiska w sposéb, ktéry zostanie zauwazony przez innego agenta i wywola

jego dziatanie. Takie interakcje maja charakter posredni.

Wiadomosci przesylane miedzy aktorami zawieraja adresy identyfikujace odbiorcéw. Z kolei
komunikaty przekazywane w systemie agentowym nie musza wskazywaé adresata. Zamiast tego
specyfikuje sie cechy agenta, dla ktérego przeznaczona jest informacja. Przykladem moze by¢ zle-
cenie realizacji ustugi, ktére zostanie odebrane przez wszystkie agenty zdolne do jej wykonania, co

rozpocznie proces negocjacji pomiedzy zleceniodawca a potencjalnymi ustugodawcami [264].

Ponadto komunikacja miedzy aktorami ukierunkowana jest przewaznie na wymiane danych,
podczas gdy agenty przygotowuja wiadomo$ci w oparciu o ontologie definiujace semantyke komuni-
katu, co pozwala na modelowanie zlozonych proceséw interakcji. Przykladowo, ontologia negocjacji
wykonania ustugi moze zawiera¢ obiekty zwiazane z zapytaniem ofertowym, oferta, odpowiedzia
zleceniodawcy, czy kosztem realizacji. Pozwala to na udzial w negocjacjach agentom, dla ktorych

wybrana ontologia jest zrozumiala [128].

Wazny aspekt, ktéry istotnie odrdznia agenty od aktordéw, wiaze si¢ z koordynacja dziatania
komponentéw. W przypadku aktoréw sprowadza sie ona do kontroli dostepu do wspotdzielonych
zasobdéw, zapewnienia ich spdjnosci i synchronizacji wykonania we wspotbieznym srodowisku. Koor-
dynacja agentéw ma na celu formowanie wirtualnych organizacji, ktére zrzeszaja agenty wspierajace
sie w realizacji celéw. Nacisk jest zatem polozony na wymiane wiedzy i ustug w zorganizowanych

zespolach, a nie na synchronizacje i niskopoziomowe zarzadzanie zasobami [128].

Systemy agentowe stosowane sa w réznorodnych obszarach badawczych i przemystowych. W za-
stosowaniach tej klasy wykorzystuje sie wybrane architektury wewnetrzne agentéw i Srodowiska
ich dzialania. Wyréznia sie srodowiska dostepne, w ktorych agent moze uzyska¢ komplet informa-
cji o stanie otoczenia, a takze Srodowiska zamkniete, w ktorych osiggalna jest jedynie czesciowa
wiedza, a jej poszerzanie wymaga eksploracji systemu. Determinizm $rodowiska oznacza, ze ta
sama akcja agenta zawsze powoduje taka sama zmiane stanu otoczenia. W wielu zastosowaniach
srodowisko jest niedeterministyczne, a wyniki podejmowanych dziatan zaleza od innych agentow,

uplywu czasu, czy zmian zachodzacych w otoczeniu [231].
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Srodowisko niedeterministyczne moze byé¢ dodatkowo scharakteryzowane jako dynamiczne, co
oznacza, ze jego stan moze zmieniaé si¢ niezaleznie od dzialan agentéow. Natomiast w $rodowiskach
statycznych przyczyna modyfikacji stanu sa zachowania agentéw. Scharakteryzowanie otoczenia
wymaga ponadto okreslenia, czy ma ono charakter dyskretny, co oznacza, ze zbiér mozliwych
stanéw jest policzalny. W przeciwnym razie okreslane jest ono jako ciggle. Kolejna cecha srodo-
wiska jest epizodyczno$é, ktora wskazuje, ze akcje agentow zaleza jedynie od aktualnego stanu
otoczenia. Jesli brane pod uwage sa réwniez stany przeszle, to $rodowisko okreslane jest jako nie-

epizodyczne [231].

2.2 Wewnetrzne architektury agentow

Ze wzgledu na wewnetrzng architekture agenty mozna zaliczyé¢ do jednej z trzech kategorii, ktére
okreslaja role i relacje pomiedzy perceptorami, stanem i komponentem decyzyjnym. Agenty czysto
reaktywne podejmuja dzialania wylacznie w oparciu o aktualny stan srodowiska, ktéry jest przeka-
zywany do komponentu decyzyjnego. Wybér akcji realizowany jest przez odwzorowanie w postaci
funkcji, ktérej dziedzina obejmuje mozliwe stany srodowiska, a przeciwdziedzina — dostepne zacho-

wania. Agent nie posiada wewnetrznego stanu pomiedzy kolejnymi epizodami [264].

W przypadku agentéw z percepcjg stan $rodowiska jest wstepnie przetwarzany na poziomie per-
ceptoréw. Ich rola polega na klasyfikowaniu sygnatéw docierajacych z otoczenia do kategorii spe-
cyfikujacych cechy srodowiska, ktore sa istotne z punktu widzenia akcji agenta. Taka konstrukcja
pozwala na uproszczenie komponentu decyzyjnego, poniewaz nie musi on uwzglednia¢ wszystkich
mozliwych standéw wejsciowych agenta. Zamiast tego opiera sie¢ na zbiorze znanych cech. Podejécie
to jest szczegdlnie przydatne w $rodowiskach ciaglych, w ktérych liczba mozliwych stanéw jest

nieskoriczona [270].

Architektura agentéw ze stanem pozwala na uwzglednienie wcze$niejszych zdarzen w srodowi-
sku podczas podejmowania decyzji odnosnie kolejnej akcji. Gdy nastepuje zmiana odczytu z per-
ceptorow lub otrzymywana jest nowa wiadomosé, komponent decyzyjny wykorzystuje informa-
cje przechowywane w aktualnym wewnetrznym stanie agenta, aby wybra¢ akcje. Realizacja akcji
moze doprowadzi¢ do zmiany wewnetrznego stanu, co wplywa na przyszle decyzje agenta. Zdarze-
nie modyfikacji stanu wewnetrznego réwniez moze wyzwala¢ dziatanie komponentu decyzyjnego,

umozliwiajac zachowania proaktywne [264].

Sposob konstrukeji komponentu decyzyjnego, perceptoréw i mechanizmu utrzymywania stanu
definiowany jest przez tzw. konkretne architektury. Jedna z metod podejmowania decyzji przez
agenty opiera sie na rachunku logicznym pierwszego rzedu, w ktorym system opisuje sie zbiorem
aksjomatéw. Odcezyty z perceptorow sa argumentami regul wnioskowania, a ich rezultaty przekla-
daja sie na akcje do wykonania. Rozwinieciem tej koncepcji jest wykorzystanie planeréw. Rozwaza
si¢ zbiér predykatow charakteryzujacych srodowisko, zbiér czynnoéci mozliwych do wykonania
wraz z opisem ich skutkow, a takze predykat okreélajacy cel agenta. Planer po zakoniczeniu wnios-
kowania, wyznacza ciag operacji prowadzacych do zadanego celu. Zaleta powyzszego podejscia jest

przejrzysty dla projektanta opis Srodowiska i regul dzialania agenta [68].
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7 drugiej strony proces podejmowania decyzji staje sie niejawny dla agenta. Po okresleniu
danych wejsciowych, planer przeprowadza wnioskowanie, nie umozliwiajac wgladu w jego przebieg.
Nie jest mozliwa analiza, jaki wplyw na wynik wnioskowania ma zmiana odczytu z perceptoréw, bez
ponownego uruchomienia planera [158]. Co wiecej, czas potrzebny na wnioskowanie nie jest staly
i moze zmienia¢ sie w zaleznosci od danych wejéciowych. Problemy te ograniczaja zastosowania
omawianej metody w systemach cechujacych sie duza dynamika, w ktérych konieczne jest szybkie

podejmowanie decyzji.

Interesujace podejécie do projektowania komponentu decyzyjnego opiera si¢ na zalozeniu, ze in-
teligentne zachowania nie wynikaja z abstrakcyjnych regut logiki, lecz z interakcji ze Swiatem i maja
charakter emergentny — powstaja na skutek zlozenia wielu prostych zachowan lub odruchéw [264].
Brooks zaproponowal architekture oparta na przestankach (ang. subsumption architecture), ktore
maja postac regul wskazujacych akcje do wykonania dla okreslonego odczytu z perceptora, np. jesli
brak pamieci RAM, to relokacja agenta do innnego komputera. [44]. Dla wybranego stanu $rodowi-
ska, perceptory agenta moga zwraca¢ wiele rozpoznanych cech, co oznacza, ze aktywnych bedzie
wiele przestanek. Wybér jednej z nich opiera sie na hierarchii zachowan agenta: wykonana zostanie
ta sposréd dopasowanych akcji, ktérej przypisano najwyzszy priorytet. Odpowiada to wyborowi
dziatania dla zaspokojenia najpilniejszej potrzeby, a gdy ta zostanie spelniona — potrzeb wyzszego

rzedu, niczym w piramidzie Maslowa [188].

Do zalet architektury opartej o przestanki zalicza sie mozliwos$¢ oszacowania czasu podejmowa-
nia decyzji i latwos¢ modelowania zachowan. Projektant definiuje jedynie zbiér regul i ich priory-
tety. W przypadku rozbudowanych hierarchii i ztozonych érodowisk, ktére generuja wiele bodzcéw,
trudno jest przewidzieé, jakie zachowania wylonia sie ze zdefiniowanych regul. Wymaga to testow
w $rodowisku docelowym i eksperymentalnego dostrojenia priorytetéw. Trudne jest réwniez mo-

delowanie agentéw dazacych do realizacji zlozonych celéw.

Architektura BDI (ang. belief-desire-intention) opiera si¢ na modelu wnioskowania praktycz-
nego, ktéry zaproponowal Bratman [43]. Celem wnioskowania jest wybdr akcji pozwalajacych na
zaspokojenie wymagan jednostki [218]. Model przekonan agenta (ang. beliefs) determinuje, jakie
stany $rodowiska sa poprawne i osiagalne przy aktualnych warunkach otoczenia. Sposréd tego
zbioru agent wybiera stan najbardziej pozadany, formulujac zadanie (ang. desire) jego osiagniecia.
Na drodze do realizacji celu formulowane sa cele posrednie, ktére przekladaja sie na akcje agenta.
Po wykonaniu wybranych akcji, procedura interpretacji zostaje powtérzona dla nowego stanu sro-

dowiska, co obrazuje algorytm nr 2.1 [223].

Cele w modelu BDI moga by¢ trwale i przenoszone pomiedzy kolejnymi iteracjami petli in-
terpretera (linie 4-12). Odbywa sie to dopdki nie zaistnieje jedna z trzech sytuacji: cel zostanie
osiagniety, cel okaze sie nieosiggalny lub cel zostanie zastapiony przez inny cel. Istotne jest, ze
przekonania agenta moga by¢ bledne, jesli nie posiada on pelnej wiedzy o otoczeniu. R6zne agenty
w tym samym $rodowisku moga posiada¢ odmienna wiedze, a w efekcie — budowaé inne zbiory

przekonan [218].
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Algorytm 2.1 Diagram interpretera BDI

cele := @

intencje := &;

e := odczytStanuSrodowiska();

while true do

dostepneStanyDocelowe := analizaPrzekonan(e);
cele := formowaniePragnieni(cele, dostgpneStanyDocelowe);
intencje := aktualizacjalntencji(intencje, cele);
realizacjaAkcji(intencje);

e := odczytStanuSrodowiska();
usuniecieZrealizowanychCeléw (cele);
usuniecieNieosiagalnychCeléw/(cele);

12: end while

=
=

—_
[

Zr6dlo: opracowanie wlasne na podstawie [223]

Kolejna grupa architektur wewnetrznych to modele warstwowe, w ktérych wyrédznia sie pod-
systemy odpowiedzialne za rézne typy zachowan [264]. Na rysunku 2.1 przedstawiono trzy rodzaje
architektur warstwowych. W przypadku warstw poziomych (rys. 2.1a), kazda z warstw otrzymuje
bezposrednio sygnaly odczytane z perceptorow i zwraca decyzje odnosnie akcji. Podejécie to jest
podobne do podejécia zastosowanego w architekturze opartej na przestankach, jednak w tym przy-
padku warstwa moze realizowaé ztozone procesy wnioskowania w przeciwienstwie do prostych regut
w modelu Brooksa. Rézne warstwy moga wskazac¢ inne akcje do wykonania. Konieczne jest zatem
wprowadzenie komponentu, ktéry eliminuje wykluczajace sie akcje. Agent wykonuje te sposréd
wybranych zachowan, ktére nie koliduja ze soba. Duza liczba warstw i zachowan przeklada sie na

skomplikowana konstrukcje komponentu, ktéry moze inicjowaé sprzeczne akcje.

/ warstwa N —»akcja N \
: eliminacja
wejécie é: A J

2 perceptorow warstwan |—» akc.Ja n—>» sprzelfz_r_]ych L 5
: akcji
\ warstwal |—akcjal /

(a) Warstwy poziome

wynikowe
akcje

wyhikowe
akcje

*

. |4 warstwaN 4| . i |4 warstwa N .
wejscie Hakcje | . wejscie |4 akcje
) . . .~ |filtrowanie . . . v
filtrowanie) wejscie 4 TP 4lakcje akgji filtrowanie| wejscie 4 - Hakcje it .
wejscia ) wejécie [4 Hakcje wejscia | wejscie A WASWAN | l5kcie r:g\clj‘_’;me
er . 4 4 . es . A N .
wejscie akcje wejscie akcje
) warstwa1 || ) warstwa 1 V| O
wejscie wejscie wynikowe
z perceptorow z perceptorow akcje
(b) Warstwy pionowe (c) Warstwy pionowe
(jeden przebieg) (dwa przebiegi)

Rysunek 2.1: Przeplyw informacji z perceptoréw i decyzji przy wyborze akcji w architekturach
warstwowych

Zrédlo: opracowanie whasne na podstawie [264]
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Zastosowanie warstw pionowych (rys. 2.1b i 2.1¢) ulatwia wybér akcji do wykonania. W tym
przypadku odczyty z perceptorow kierowane sa na wejScie najnizszej warstwy. Nastepnie kazda
kolejna warstwa pelni role filtra dla wynikow z poprzednich warstw. W modelu z pojedynczym
przebiegiem (rys. 2.1b), ostatnia warstwa zwraca akcje do wykonania. Z kolei w przypadku dwéch
przebiegow, decyzja odnosnie wybranej akcji jest przesylana w kierunku przeciwnym niz propago-
wane sa informacje z perceptordéw (rys. 2.1c). Nizsze warstwy filtruja akcje, ktére zostaly wytypo-
wane przez warstwy wyzsze. Wada omawianych modeli jest brak odpornosci na bledy, ktére moga

by¢ propagowane do kolejnych warstw [264].

Inna architektura pozwalajaca na zdekomponowanie procesu decyzyjnego na zbiér prostszych
i latwiejszych w modelowaniu elementéw, opiera sie na koncepcji drzew zachowan [125]. W tym
podejéciu definiowany jest gtowny cel dzialan agenta, a nastepnie identyfikowane sa kroki — cele
posrednie — pozwalajace na wykonanie zadania. Kazdy z celéw posérednich moze zostaé zdekom-
ponowany na cele pomocnicze, co odwzorowuje struktura drzewa zachowan. W liSciach drzew

zgromadzone sg akcje do wykonania na drodze do realizacji celéw.

Wykonanie zadania opisanego w korzeniu drzewa badZ poddrzewa moze wymagaé osiagniecia
wszystkich celéw potomnych (rys. 2.2a) lub zrealizowania jednego sposréd rozwiazan alternatyw-
nych (rys. 2.2b) [158, 178]. W przypadku alternatywy zachowari, kolejno$¢ podejmowanych akeji
wynika z kosztu mozliwych rozwiazan — agent rozpoczyna od realizacji najmniej kosztowego zada-

nia, a jesli ono sie nie powiedzie, wykonywane sg kolejne.

- Ztozone
Ztozone zachowanie
zachowanie
Najmniej Rozwigzanie Najbardziej
‘ Pierwszy krok ‘ Drugi krok ’ ‘ Trzeci krok ’ kosz.town.e ° sredr?|m kosz.town.e
rozwigzanie koszcie rozwigzanie
(a) Sekwencja zachowan potomnych (b) Wybér zachowan potomnych

Rysunek 2.2: Wybrane strategie realizacji zachowan [158]

Drzewa zachowan pozwalaja na intuicyjny opis ztozonych scenariuszy postepowania ukierunko-
wanych na osiagniecie zatozonego celu. Modelowanie odbywa sie w kategoriach zrozumiatych przez
czlowieka, a wykorzystana struktura danych ulatwia sledzenie powiazan miedzy akcjami. Ponadto
strategia opisana przy pomocy drzewa zachowan nie musi by¢ statyczna. Przyktadowo, koszty
wezléw alternatywnych moga zmieniaé si¢ wraz ze stanem srodowiska. Dodatkowo wezty drzewa
moga uwzglednia¢ warunki okreslajace, czy akcja powinna zostaé rozpoczeta przy aktualnym sta-
nie srodowiska. Mechanizmy te pozwalaja na reagowanie na zmiany zachodzace w otoczeniu [158].

Strategie zespolu agentéw mozna opisaé zbiorem drzew, ktére skladaja sie na las zachowan.

Komponent decyzyjny agenta moze réwniez wykorzystywaé¢ metody sztucznej inteligencji,
np. drzewo decyzyjne lub sie¢ neuronowa do klasyfikacji odczytéw z perceptoréow. Podejmowane
decyzje moga opieraé si¢ na wynikach metaheurystyk, takich jak algorytm mréwkowy czy algorytm

ewolucyjny. Szczegdlnie interesujace jest zastosowanie w komponencie decyzyjnym programowania
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genetycznego. Umozliwia to konstrukcje agentéow dazacych do osiagniecia celow, ktore sa zgodne

z kryteriami optymalizacji wykorzystanymi przez metaheurystyke.

2.3 Wybrane aspekty wspoélpracy miedzy agentami

Wspolpraca jest kluczows aktywnoscia pozwalajaca na realizacje celow agentéw. Jest réwnie wazna
w systemach rozproszonego rozwiazywania probleméw DPS, w ktérych wszystkie agenty daza do
osiagniecia tego samego celu, jak i w systemach wieloagentowych MA, w ktorych kazdy z agentow
moze posiadaé¢ wlasne cele — nierzadko sprzeczne z dazeniami innych. Jedli zadania agenta nie moga
zostaé zrealizowane wylacznie za pomoca jego wlasnych dzialan, pojawia si¢ koniecznosé negocjacji
w celu ustalenia zasad wspélpracy.

W systemach klasy MA agenty decyduja, czy podjaé wspoélprace oraz jak ma ona przebiegac.
W rozwiazaniach typu DPS przedmiotem negocjacji jest okreslenie zasad kooperacji, gdyz wszy-
scy uczestnicy daza do rozwiazania to samego problemu. Negocjacje moga dotyczy¢ dostepu do
wspotdzielonych zasobdw, rozlokowania komponentéw w érodowisku rozproszonym, czy podziatu
zadani pomiedzy agenty [56].

Zaréwno w systemach MA, jak i DPS niektére zachowania agentéw uczestniczacych w nego-
cjacjach maja charakter kooperatywny — dotycza tych samych celéow, a wspdlpraca moze pozwoli¢
na ich realizacje w krétszym czasie lub przy mniejszym koszcie. Pozostale zachowania sa konku-
rencyjne i wymagaja kompromisu w zakresie podzialu zasob6éw, aby wymagania kazdego agenta
zostaly spelnione [278]. W toku negocjacji agenty moga podjaé¢ decyzje o rozluznieniu niektérych

ograniczen, jesli umozliwi to spelnienie innych.

Kraus w [164] odnidst sie do podstawowych aspektéw i kryteriéw oceny negocjacji pomiedzy
agentami. Jednym z kluczowych parametréw jest czas negocjacji. Przedtuzajacy sie¢ okres pertrak-
tacji powoduje, ze opodznia sie rozpoczecie wykonania wlasciwych zadan. Moze to w skrajnych
przypadkach doprowadzi¢ do niedopelnienia terminu ich realizacji. Preferowane sa zatem kréotko-
trwale negocjacje. Prostsze protokoly pozwalaja skrécié czas negocjacji. Sa one réwniez latwiejsze

do implementacji.

Kolejnym kryterium jest efektywnos¢ negocjacji. Jest ona zazwyczaj rozumiana jako poziom
satysfakcji negocjujacych agentéw z osiagnietego wyniku. Pozadane sa protokoly wyznaczajace
rozwigzania Pareto-optymalne. W sytuacjach konfliktowych nie jest mozliwe podniesienie poziomu
zadowolenia zadnego z agentéw, bez pogarszania poziomoéw zadowolenia dla innych agentéw. Po-
nadto, jesli istnieje choé¢ jedno rozwiazanie lepsze dla uczestnikow negocjacji niz odstapienie od

wspdélpracy, to negocjacje powinny zakonczy¢ sie sukcesem.

Istotnym kryterium jest stabilno$¢ modelu negocjacji. Jesli nie istnieja przestanki motywujace
agenta do odstapienia od przyjetej strategii, w sytuacji gdy wszystkie inne agenty jej przestrzegaja,
to moze ona zosta¢ okreslona jako stabilna. Innymi stowy, postepowanie zgodnie z wynegocjowanym
rozwiazaniem jest najkorzystniejsze dla wszystkich uczestnikow. Naduzycia nie sa w stanie zmienic¢

wyniku negocjacji tak, aby podnie$é¢ poziom satysfakcji wybranego agenta.
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Negocjacje mozna réwniez klasyfikowaé¢ pod katem sposobu ich prowadzenia. Jedli wystepuje
w nich bezstronny podmiot posredniczacy w interakcjach pomiedzy pertraktujacymi stronami,
to okresla sie je jako mediacje. W przeciwnym przypadku uczestnicy komunikuja sie w sposéb
bezposredni.

W przypadku systeméw DPS wspoélpraca jest ukierunkowana na rozwiazanie zadanego
problemu bez centralnego planowania. Wszystkie agenty daza do realizacji tego samego celu, jed-
nak kazdy z nich moze posiada¢ dodatkowe indywidualne wymagania, co zazwyczaj prowadzi do
konfliktéw. Poprawa rozwiazania pod wzgledem kryteriéw jednego agenta moze pogorszy¢ je pod
wzgledem kryteriéw preferowanych przez inne [195]. Za pomoca rozproszonego planowania agent
antycypuje role swoich lokalnych dzialan na drodze do realizacji globalnych celéw, bez koniecznosci

przekazywania globalnego stanu srodowiska do pozostalych agentéw [56).

Lander wskazuje, ze konflikty wérdéd kooperatywnych agentéw moga by¢ rezultatem réznej badz
niekompletnej wiedzy na temat srodowiska, niewlasciwych zatozen, czy odmiennych technik wyzna-
czania rozwigzan [169]. Ponadto agenty rozwiazujace problemy wielokryterialne, moga uzyskiwaé

rézne niezdominowane rozwiazania.

Lander zaproponowal schemat przetwarzania nowych informacji przez agenta w celu wypraco-
wania kompromisowego rozwiazania (rys. 2.3). Po otrzymaniu nowej informacji agent weryfikuje,
czy jest ona spéjna z jego aktualng wiedza, a w szczegdlnosci z ograniczeniami, ktore naklada on
na akceptowane rozwiazania. Jesli wiedza nie jest spdjna, agent moze zastapi¢ starsza informacje

nowa, odrzuci¢ nowa informacje lub rozluzni¢ swoje wymagania w celu uzyskania kompromisu [169].

Otrzymanie nowej informacji

Czy wiedza Ewaluacja nowych Rozluznienie wtasnych
jest spojna? informacji wymagan
Tak

Zastgpienie starszej
informacji nowg

< | |

\ 4

Rysunek 2.3: Wstepne przetwarzanie nowych informacji przez agenta [169]

Odrzucenie nowej informacji

W przypadku systeméw klasy MA Rosenschein i Zlotkin [230] proponuja trzy obszary, w ktérych
moga by¢ prowadzone negocjacje. Pierwszy obszar obejmuje zastosowania agentéw zorientowanych
na zadania. W tym przypadku przedmiotem negocjacji jest takie rozlokowanie zadan w ramach

dostepnych zasobow, ktére bedzie korzystne dla wszystkich uczestnikéw, np. z punktu widzenia


http://mostwiedzy.pl

A\ MOST

2.4 Podstawowe zalozenia modelu Ssrodowiska 42

ograniczen na czasy realizacji. Drugi obszar to systemy agentowe, w ktérych kluczowe sa zmiany
wprowadzane w srodowisku. Celem negocjacji jest dobor akcji modyfikujacych stan systemu w spo-
sob korzystny dla wszystkich agentow, przy uwzglednieniu indywidualnych ograniczen kazdego
z nich. Ostatni obszar odnosi sie¢ do agentéw zainteresowanych gromadzeniem débr. W tym przy-

padku celem jest maksymalizacja zyskéw agentéw, a nie spelnienie ograniczen.

W gridzie Comcute przedmiotem negocjacji jest wylonienie grupy agentow warstwy posred-
niczacej, ktére beda uczestniczyly w realizacji zadania obliczeniowego. Grid Comcute jest przykta-
dem systemu klasy DPS. Celem agentow jest wykonania zleconych zadan obliczeniowych. Nowe
zadanie jest przypisywane do jednego z agentéw gridu, ktéry odpowiada za uformowanie grupy
roboczej. W tym celu rozsyla oferte realizacji zadania do pozostalych agentéw i oczekuje na zglo-
szenia gotowosci do rozpoczecia pracy.

OdpowiedZ agenta na oferte zalezy od jego aktualnego stanu. W przypadku agentéw, ktore
nie wykonujg innych zadan, wysylana jest odpowiedZ z informacja o gotowosci. Jesli agent jest
zaangazowany w realizacje innych zadan, moze zignorowac¢ nowsg oferte lub kontynuowaé negocjacje.
Agent zglasza gotowosé, jesli przyjecie nowego zadania nie spowoduje przekroczenia ograniczen
odnos$nie obciazenia procesoréw badz pamieci operacyjnej. Mozliwe jest réwniez wyslanie zapytania

o szczegbly zadania, ktére pozwolg ocenié, czy wymagania beda zachowane.

Agent, ktory zainicjowal negocjacje, bedzie je prowadzil do momentu uformowania grupy ro-
boczej o liczebnoéci odpowiadajacej wymaganemu stopniowi rozproszenia zadania obliczeniowego.
Gdy to nastapi, kolejne zgloszenia sa odrzucane. Negocjacje moga zakonczy¢ sie niepowodzeniem,

jesli niedostateczna liczba agentéw zglosi gotowosé do realizacji zadania.

2.4 Podstawowe zalozenia modelu srodowiska

Istnieje wiele platform wspomagajacych wytwarzanie i wdrazanie agentow. Cze$é z nich ma charak-
ter platform ogdlnego przeznaczenia, inne projektowane byty z mysla o jednym obszarze badan badz
zastosowan [199]. Realizacje poszczegélnych systemdéw opieraja sie na wspélnym zbiorze zalozen,

ktore sktadaja sie na typowy model srodowiska agentowego.

Podstawowe zalozenie dotyczy modelu programistycznego do implementacji agentow. Wiekszos¢
sposrdéd znaczacych platform agentowych opiera sie na obiektowych jezykach programowania [7].
Kravari i Bassiliades poréwnali 24 platformy agentowe bedace w powszechnym uzyciu zardwno
w zastosowaniach naukowych, jak i przemystowych w 2015 roku. Blisko 80% przeanalizowanych
przez nich rozwigzan wykorzystuje jezyk Java [166]. Na drugim miejscu uplasowal sie — réwniez
obiektowy — jezyk C++, trzecim jezykiem byl C.

Zbieznoé¢ miedzy platformami obiektowymi a platformami agentowymi wynika z podobienstw
w modelowaniu systeméw. Podmioty z dziedziny rozwiazywanego problemu reprezentowane sa
przez agenty badz obiekty cechujace sie stanem w postaci pol danych. Posiadaja one réwniez
zachowania wyrazone jako metody, ktére mogg by¢ wywolywane przez inne obiekty funkcjonujace

w wybranym systemie informatycznym [239].


http://mostwiedzy.pl

A\ MOST

2.4 Podstawowe zalozenia modelu Ssrodowiska 43

Pomiedzy omawianymi podejsciami istnieja jednak fundamentalne réznice. Obiekty sa jednost-
kami oprogramowania o statycznych z reguly powiazaniach wyrazonych przez relacje dziedziczenia
i kompozycji, a takze w postaci wywolan metod w kodzie zZrédlowym aplikacji. Ponadto, jesli in-
terfejs klasy w programowaniu obiektowym zawiera okreslona metode, to zawsze mozliwe jest jej
uzycie — obiekt nie moze odméwi¢ jej wywolania. Sterowanie jest kontrolowane zewngtrznie za

pomoca wywolan metod przez inne obiekty [202].

W przypadku agentéow zamiast bezposrednich wywotan metod, nastepuje wymiana komunika-
tow. Agent moze odméwi¢ wykonania operacji lub catkowicie zignorowa¢ otrzymang wiadomosé.
Powiazania maja charakter dynamiczny — na wyemitowany komunikat odpowiedzie¢ moga rézne
agenty w zalezno$ci od aktualnego kontekstu. Agent moze w wybranej sytuacji podjaé sie realiza-
cji zadania, a w innej z niego zrezygnowac. Dodatkowo sterowanie kontrolowane jest wewnetrznie
przez agenta w oparciu o jego cele. Innym przejawem wewnetrznego sterowania sa dzialania proak-
tywne agentéw [202]. Agenty sa zatem autonomiczne, dynamicznie powiazane i zdolne do zmiany
zachowan. Programowanie obiektowe dostarcza naturalnego sposobu reprezentacji agentéw, ale

obiekty nie beda agentami, dop6ki nie zostana im nadane odpowiednie cechy [179].

Waznym aspektem platformy agentowej sg wykorzystywane mechanizmy komunikacji. Broker
wiadomo$ci umozliwia przesylanie informacji miedzy agentami. Komponent tego typu wystepuje
w platformach JADE [249], EMERALD [165], FLAME [237], czy Akka [254]. Zazwyczaj wyko-
rzystywane sa dwa katalogi pozwalajace na adresowanie komunikatow. Katalog osobowy zawiera
spis agentéw, ktére wystepuja w systemie i umozliwia adresowanie wiadomoéci do konkretnych

odbiorcow.

7Z kolei katalog branzowy klasyfikuje agenty pod katem ich mozliwoéci i oferowanych ustug.
Pozwala to agentom-zleceniodawcom na wyszukiwanie ushugodawcow, zdolnych do zrealizowania
okreslonego zadania. Mechanizm ten jest przydatny, gdy nie jest istotne, ktéry agent wykona zlece-
nie oraz gdy zleceniodawca zamierza wybra¢ ustugodawce oferujacego najkorzystniejsze warunki,
np. najnizszy koszt. Wybrane platformy agentowe oferuja komunikacje bez brokera wiadomosci
w modelu peer-to-peer, np.: INGENIAS Development Kit [107], MaDKit [112], czy Repast [167].

Ze wzgledu na zastosowania agentéw w heterogenicznych srodowiskach, konieczny jest uniwer-
salny protok6! komunikacyjny. Standard FIPA [79] definiuje zar6wno protokét wymiany komunika-
téw [77], format przesylanych wiadomosci [76], jak i jezyk opisu danych z mozliwoscia definiowania
wlasnych ontologii [78]. Do platform oferujacych pelna zgodnoéé ze standardem FIPA zaliczy¢
mozna $rodowiska: JADE, Jadex, JACK oraz EMERALD. CzeSciowa zgodno$¢ oferuja, m.in.:
JAS, Jason, AGLOBE, Agent Factory, SeSAm i GAMA [166]. Standard FIPA obejmuje réwniez
specyfikacje abstrakcyjnej architektury $rodowiska i zarzadzania agentami [75, 80]. Specyfikacje
FIPA definiuja reguly konstrukeji kompletnej platformy agentowej [35]. Interoperacyjno$é¢ z in-
nymi platformami moze zostaé¢ zapewniona poprzez zgodnosé ze standardem OMG MASIF [203],
w ktérym opisano reguly interakcji pomiedzy systemami.

Mobilnos¢ jest istotna cecha agentéw, ktora stawia specyficzne wymagania dla praktycznych
realizacji systeméw tej klasy. Koniecznos¢ zapewnienia mechanizméw migracji agentéw jest jedna

z przyczyn duzej popularnosci jezyka Java wéréd platform agentowych [166]. Maszyna wirtualna
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Javy (ang. Java Virtual Machine — JVM) jest dostepna dla popularnych systeméw operacyjnych,
a takze dla urzadzen mobilnych z systemem Android [108, 207]. Kod Zrédlowy kompilowany jest
do postaci posredniej, ktora moze byé¢ latwo przenoszona miedzy systemami. Dodatkowo mecha-
nizmy serializacji obiektéw umozliwiaja migracje instancji agenta miedzy maszynami wirtualnymi
Javy na réznych komputerach [36]. Nie wymaga to uzycia dodatkowych zewnetrznych bibliotek,

zmniejszajac narzut wprowadzany przez platforme wykonawcza [128].

Istotne zalozenia wynikaja z wymagan bezpieczenstwa stawianych platformie agentowej. Dla
negocjujacych agentéw zazwyczaj kluczowa jest poufnosé komunikacji, mozliwos¢ weryfikacji au-
tentycznosci wiadomogci i ich niezaprzeczalno$é. Podstawowe mechanizmy obejmuja szyfrowanie
informacji wymienianych z brokerem komunikatéw. Bardziej zaawansowane rozwiazania oferuja
bezpieczenstwo end-to-end pomiedzy komunikujacymi sie agentami. W tym podejéciu dostep do
treéci wiadomosci ma jedynie nadawca i odbiorca — zadne inne agenty, ani nawet broker, nie sa
w stanie odczytaé¢ zawartoéci komunikatu. Wprawdzie fakt wymiany informacji moze zostaé¢ od-
notowany przez agenty, z ktorymi wspoéldzielony jest kanal komunikacyjny, jednak tre$é¢ pozostaje

dostepna jedynie dla uprawnionych stron.

Uzyskanie takiego efektu wymaga szyfrowania z uzyciem klucza wspoldzielonego miedzy
nadawca a adresatem lub — w silniejszej odmianie — zastosowania kryptografii asymetryczne;j.
Szyfrowanie z uzyciem pary kluczy: prywatnego i publicznego, eliminuje problem ustalania klu-
cza wspdéldzielonego pomiedzy komunikujacymi sie agentami. Pozwala to rowniez na weryfikacje
wiarygodnosci przesylanych komunikatow. Bezpieczenstwo end-to-end z wykorzystaniem krypto-
grafii asymetrycznej oferuja platformy Agent Factory, EMERALD i JADE [37]. Z kolei $rodowisko

JADEX oferuje mechanizmy bezpieczetistwa oparte o klucz wspo6ldzielony [166].

Wazna cecha platformy agentowej jest mozliwo$¢ zarzadzania zaufaniem. W decyzjach odnosnie
rozpoczecia wspolpracy miedzy agentami kluczowa role odgrywa przyjeta miara zaufania do innych
agentéw [111, 228]. Modele definiujace miary zaufania oferuje platforma EMERALD. Dodatkowo
posiada ona mechanizmy do oceny efektéw negocjacji z punktu widzenia intereséw zespolu agentow

i intereséw wybranych uczestnikéw [1, 166].

Ze wzgledu na opisane zalety platformy EMERALD rozwiazanie to wydaje si¢ by¢ najbardziej
efektywne w zastosowaniach do systeméw rozproszonych. Z drugiej strony, istniejace gridy, ta-
kie jak system Comcute, zazwyczaj nie sg przystosowane do wprowadzenia oprogramowania klasy
EMERALD bez istotnych modyfikacji w istniejacym kodzie Zrodlowym warstwy posredniczacej.
W tej sytuacji alternatywnym podejsciem jest implementacja agentéw rozszerzajacych mozliwosci
aktualnych moduléw programistycznych gridu. W systemie Comcute zrealizowano to poprzez her-
metyzacje dotychczasowych modutéw w obrebie maszyn wirtualnych, ktére wyposazono w dodat-
kowe oprogramowanie o cechach agentowych. Pod pojeciem agenta w gridzie Comcute rozumie
sie zatem maszyne wirtualna wyposazona w oprogramowanie warstwy posredniczacej i agentowe
zachowania, ktére umozliwiaja koordynacje pracy systemu. Srodowiskiem dzialania agentéw jest

chmura prywatna OpenStack skonfigurowana na serwerach systemu Comcute.
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2.5 Zastosowania systeméw agentowych

Systemy agentowe stosowane sa w obliczeniach rozproszonych [11], systemach internetowych [46],
grach komputerowych [138, 182], sztucznej inteligencji [240], robotyce [252], zdalnym nauczaniu
[250], systemach finansowych i bankowych [140], a takze w infrastrukturach inteligentnych miast,
regionéw i panstw [54]. Agenty programistyczne sa wykorzystywane do modelowania zlozonych

systemow i zachodzacych w nich interakcji.

Metodologia A4 (ang. Agile Architecture and Autonomous Agents) jest dedykowana do budowy
skalowalnych systeméw rozproszonych. W tym podejéciu zasoby i funkcjonalnosci sa reprezen-
towane jako ustugi oferowane przez agentéw-ustugodawcéw. Ushuga moze polegaé na wykonaniu
obliczen z wykorzystaniem karty graficznej albo na dostepie do danych zapisanych w wezle ba-
zodanowym. Agenty-konsumenci wywoluja ushugi, aby zrealizowaé zadania uzytkownikéw. Agent
moze by¢ jednoczesnie konsumentem i ustugodawca, co pozwala na budowanie ztozonych hierarchii

wykonania zadan [49].

Koordynacja systemu rozproszonego odbywa sie poprzez interakcje miedzy agentami. Usltu-
godawcy wykorzystuja mechanizm rozglaszania ustug do publikowania informacji o oferowanych
mozliwosciach i parametrach wykonania, ktore wynikaja z zasobéw przypisanych agentowi, takich
jak: akcelerator obliczeniowy, pamieé na dysku pélprzewodnikowym SSD (ang. Solid-State Drive),
czy urzadzenia zewnetrzne. Z kolei konsumenci postuguja sie mechanizmem wyszukiwania ustug,
aby odnalezé te, ktére najlepiej odpowiadaja wymaganiom zadania [48]. Skonstruowana w ten
sposéb agentowa warstwe posredniczaca mozna wykorzystaé do realizacji réznorodnych zadan ob-
liczeniowych. Programistyczne agenty sa w tym przypadku uniwersalna warstwa abstrakcji dla
réznych zasob6éw i umozliwiaja integracje heterogenicznych systeméw [49].

Metodologia A4 wykorzystuje narzedzie PACE [47] do predykcji obciazenia gridu. Uzytkownik
zlecajac zadanie obliczeniowe dotacza model wykonania zadania w Srodowisku rozproszonym. Z ko-
lei agenty-ustugodawcy specyfikuja model dostepnych zasobéw gridu. W oparciu o te informacje
odbywa si¢ predykcja obcigzen systemu. Agenty wykorzystuja oszacowane obcigzenia przy podej-
mowaniu decyzji odnosnie ulokowania zasobéw. Na rysunku 2.4 zaprezentowano wykorzystanie

metodologii A4 do zarzadzania zasobami gridu.

Praca agentéw zarzadzajacych moze byé¢ optymalizowana za pomoca doradczego monitora wy-
dajnosci PMA (ang. Performance Monitor and Advisor), ktory przedstawiono na rysunku 2.5.
Parametry agentow zarejestrowane w trakcie pracy systemu sg wykorzystywane do budowy mo-
delu optymalizacji. Nastepnie za pomoca symulacji wyznacza si¢ nowe strategie zarzadzania gri-
dem. Etap symulacji moze by¢ powtarzany wielokrotnie az do uzyskania rozwigzan o pozadanych
wlasnosciach, np. konfiguracji cechujacej sie zadanym poziomem niezawodnosci. Uzyskane strategie
sa wykorzystywane do rekonfiguracji systemu rozproszonego [49].

Inteligentne agenty wykorzystywane sa réwniez w analizie Big Data. Twardowski i Ryzko zapro-

ponowali model przetwarzania oparty o architekture lambda [253]. Podejécie to umozliwia zaréwno

uwzglednienie strumieni danych naptywajacych w czasie rzeczywistym, jak i wsadowe przetwarzanie
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Rysunek 2.5: Doradczy monitor wydajnosci PMA [49]

danych zapisanych uprzednio w pamieci masowej [186]. Agenty w warstwie posredniczacej stoso-
wane sa do integracji wielu narzedzi wykorzystywanych na réznych etapach pozyskiwania, prze-
twarzania i archiwizowania danych. Z kolei w analizie zgromadzonych danych uczestnicza agenty
postugujace sie metodami sztucznej inteligencji, np. maszynami wektoréw nosnych [31, 50, 153].
Na rysunku 2.6 przedstawiono przetwarzanie Big Data z wykorzystaniem agentéw. Model moze

zostaé zastosowany réwniez w gridach opartych o wolontariat obliczeniowy [155].

Systemy agentowe posiadaja wiele aplikacji w dziedzinie finanséw. Obejmuja one modelowa-
nie i symulacje zdarzen zachodzacych na rynkach kapitatowych, przewidywanie trendéw, a takze
automatyczne realizowanie transakcji w imieniu inwestora [141, 211, 241]. Wykorzystywane archi-
tektury pozwalaja agentom na podejmowanie decyzji przy niepelnej wiedzy na temat otoczenia
oraz na funkcjonowanie wsréd innych niekooperatywnych agentéw. Cechy te odpowiadajg realiom
rynkéw finansowych, na ktérych dziala wiele konkurujacych ze soba podmiotéw dazacych do mak-
symalizacji zysku. Rownoczeénie duza liczba istotnych czynnikow i krotki czas na podjecie decyzji
uniemozliwiaja wyczerpujaca analize wszystkich informacji [144].

W sytuacji, gdy szybko$¢ reakcji na zachodzace zdarzenia jest kluczowa dla powodzenia trans-
akcji, komputerowy agent ma przewage nad inwestorem. Z tego wzgledu inteligentne agenty wpro-

wadza sie do systemow inwestycyjnych. W oparciu o przewidywania odnosnie przysztych trendow
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Rysunek 2.6: Agentowe przetwarzanie Big Data w czasie rzeczywistym w architekturze
lambda [253]

agenty realizuja zautomatyzowane transakcje i sa zdolne do wykonywania setek operacji finanso-
wych na sekunde [211]. Przy tak intensywnej dziatalnosci inwestycyjnej istnieje jednak duze ryzyko
strat w przypadku awarii komponentu decyzyjnego. W 2012 roku firma Knight Capital Group po-
niosta na nowojorskiej gietdzie straty na poziomie 440 milionéw dolaréw w ciagu 30 minut. System

inwestycyjny wykonal ponad 4 miliony blednych transakeji zanim zdolano go wylaczy¢ [215].

Agenty stosowane sa takze w e-nauczaniu. Masowos¢ ksztalcenia uniemozliwia indywidualne
podejécie nauczyciela do kazdego odbiorcy, co przeklada sie na pogorszenie efektywnosci naucza-
nia. Role konsultanta pelni¢ moze inteligentny agent, ktéry dostosowuje zakres materialu do in-
dywidualnych potrzeb odbiorcy [143]. W oparciu o dotychczasowe postepy studenta agent moze
wyznaczy¢ kolejne tematy do zrealizowania lub wskazaé zagadnienia wymagajace powtérzenia [87).
Komputerowy agent jest dostepny dla odbiorcéw o dowolnej porze i moze zosta¢ w tatwy sposéb

zwielokrotniony w miare naboru nowych studentéw [2].

Zaréwno studenci, jak i wspomagajace ich agenty moga by¢ reprezentowani przez awatary
w wirtualnym srodowisku edukacyjnym niczym gracze w grze komputerowej. Oprogramowanie
Open Wonderland [206] umozliwia kreowanie $rodowisk edukacyjnych, w ktérych studenci wspél-
pracuja, aby wykona¢ eksperymenty przewidziane w programie nauczania. Grywalizacja w edukacji
aktywizuje odbiorcéow, wprowadza elementy pracy zespotowej i rywalizacji, a takze zwicksza satys-

fakcje z nauki, redukujac poczucie obowiazku [126, 130].


http://mostwiedzy.pl

A\ MOST

2.6 Wnioski i uwagi 48

Inteligentny agent moze wspomaga¢ réwniez nauczyciela poprzez raportowanie postepow stu-
dentéw. Analizujac indywidualne wyniki kazdego z nich, agent moze wskazaé¢ tych, ktérzy wyma-
gaja szczegdlnej uwagi. Z kolei w oparciu o efekty pracy calej grupy okresli¢ mozna zagadnienia,

ktore nalezy oméwié bardziej szczegdlowo [143].

Waznym obszarem zastosowan systemoéw agentowych jest oprogramowanie wykorzystywane
w ramach infrastruktury informatycznej inteligentnych miast (ang. smart cities). W systemach tego
typu konieczna jest integracja wielu heterogenicznych komponentéw, m.in.: geograficznie rozpro-
szonych czujnikéw, urzadzen mobilnych, ukladéw automatyki przemystowej, kamer czy urzadzen
telekomunikacyjnych (rys. 2.7). Wszystkie skladowe wykorzystuja charakterystyczne dla siebie pro-
tokoty komunikacyjne, formaty danych i kanaly transmisyjne. Inteligentne agenty moga petnié role

uniwersalnej warstwy integracji dla réznorodnych komponentéw systemu [54, 174].

Przestrzen

mobilne

Obywatele
Rzad
Naukowcy

Systemy agentowe
Internet rzeczy
Big Data

Sensory
mobilne

Rysunek 2.7: Zastosowanie systeméw agentowych w inteligentnych miastach [145]

Funkcje oferowane przez czujniki i inne urzadzenia sktadajace si¢ na infrastrukture inteligent-
nego miasta moga by¢ udostepniane w postaci ustug agentéw. Dzieki temu dostep do nich odbywa
sie w oparciu o standardowe mechanizmu rozgtaszania i wyszukiwania ustug. Prowadzi to do prze-
twarzania w architekturze XaaS (ang. everything-as-a-service), w ktérej kazdy zaséb i informacja
jest ustuga mozliwa do wykorzystania przez agenty funkcjonujace w systemie [93, 274]. Komuni-
kacja odbywa sie z wykorzystaniem ontologii, ktéra opisuje relacje pomiedzy ustugami i okresla

sposoby dostepu do nich.

2.6 Wnioski i uwagi

Intensywny rozwdj sztucznej inteligencji umozliwia delegacje zadan wykonywanych wczesniej
wylacznie przez ludzi na inteligentne agenty programistyczne. Inteligentne agenty cechuja sie
zdolnoécia adaptacji do zmieniajacych sie warunkéw. Przez dziatania reaktywne agenty decyduja,
w jaki sposob zareagowaé na zachodzace w ich otoczeniu zdarzenia. Dodatkowo agentom przypisuje
sie zdolnos¢ do dziatan proaktywnych. Nie stanowia one odpowiedzi na zewnetrzne bodzce, lecz sa

efektem dazenia do osiagniecia celéw agenta.
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Wyréznia sie systemy klasy DPS do rozproszonego rozwigzywania probleméw, w ktorych
wszystkie agenty daza do tych samych celow i aby je osiagnaé, koordynuja dziatania. Koordy-
nacja agentow ma na celu formowanie wirtualnych organizacji, ktére zrzeszaja agenty wspierajace
sie¢ w realizacji zadan. W efekcie oczekiwane rezultaty mozna osiagnaé¢ w krétszym czasie lub przy
mniejszym koszcie. Z kolei w systemach klasy MA agenty moga posiadaé rézne cele i konkurowaé

o dostep do zasobdéw.

Komponent decyzyjny agenta zazwyczaj wykorzystuje metody sztucznej inteligencji, np. drzewo
decyzyjne lub sie¢ neuronowa. Podejmowane decyzje moga opieraé si¢ na wynikach metaheurystyk,
takich jak algorytm mréwkowy czy algorytm ewolucyjny. Szczegdlnie interesujace jest zastosowa-
nie w komponencie decyzyjnym programu, ktéry zaimplementowano automatycznie za pomoca
programowania genetycznego. Skonstruowany w ten sposéb agent wykonuje akcje, ktére prowadza
do optymalizacji wybranych aspektéw jego pracy zgodnie z kryteriami optymalizacji przyjetymi

W programowaniu genetycznym.

Inteligentne agenty wykorzystuje sie do wspomagania pracy systeméw finansowych. Kompu-
terowy agent ma przewage nad inwestorem pod wzgledem szybkosci realizowanych transakcji
i zdolnoséci do analizy danych. Agenty stosowane w systemach zdalnego nauczania wspomagaja
nauczycieli oraz aktywizuja studentéw, co prowadzi do poprawy efektéw ksztalcenia. Inne wazne
obszary zastosowan obejmuja gry komputerowe, infrastruktury inteligentnych miast czy robotyke.
Agenty moga réwniez pelni¢ funkcje uniwersalnej warstwy integracji dla heterogenicznych syste-
méw. Zasoby reprezentowane sa w tym przypadku jako ustugi agentéw. Dostep do nich odbywa sie

w oparciu o standardowe mechanizmy publikacji ustug i ich konsumpcji.

Rozwiazania agentowe stosowane sa réwniez w warstwie posredniczacej systeméw rozproszo-
nych, w tym gridéw komputerowych. System Comcute zmodernizowano do postaci grida agento-
wego. Zastosowano mechanizmy negocjacji do wyznaczania grup roboczych odpowiedzialnych za
realizacje zadan. Ponadto umozliwiono migracje agentéw pomiedzy weztami systemu. Oprocz agen-
téw zarzadzajacych i agentéw dystrybuujacych dane i zadania do zasobéw obliczeniowych, mozna
wyr6znié agenty-solwery do optymalizacji strategii zespotu agentéw warstwy posredniczacej gridu
przy uwzglednieniu natozonych ograniczen.

Odpowiedni dobér strategii sieci agentéow zarzadzajacych pozwala na uzyskanie pozadanych
cech systemu, np. wymaganego poziomu niezawodno$ci lub kosztu realizacji zadan. W szcze-
gblnoéci programowanie genetyczne moze dokonaé¢ implementacji kompaktowego programu, ktéry
zostanie wykorzystany w komponencie decyzyjnym agentéw warstwy posredniczacej. Dzigki temu
agenty moga autonomicznie przemieszczaé¢ si¢ w gridzie i decydowaé o rozdziale zasobow. Dane
wejsciowe dla agentéw-solweréw aktualnie specyfikuje administrator systemu, przy czym wskazane
jest zastapienie jego pracy przez zespol agentéw zbierajacych dane. Istotnym przyszlosciowym
rozszerzeniem gridu Comecute jest implementacja agentéw zarzadzajacych zasobami sprzetowymi,

ktére zastapia administratora przy rekonfiguracji systemu.
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Modelowanie agentowego systemu

rozproszonego

3.1 Charakterystyka wybranych gridéow

Zespoly inteligentnych agentéw funkcjonuja w réznorodnych systemach rozproszonych ze
szczegblnym uwzglednieniem gridéw komputerowych. Pierwsze gridy powstaly w potowie lat
dziewieédziesiatych XX wieku i byly wykorzystywane w problemach naukowych wymagajacych
duzych mocy obliczeniowych [84]. Polaczenie superkomputeréw z réznych placéwek badawczych
pozwolito na budowe systemu cechujacego sie wydajnoscia, jaka nie byla osiagalna dla zadnego
z udzialowcéw z osobna. Kazdy z zaangazowanych podmiotéw udostepnial czesé swoich zasobow,

a w zamian uzyskiwal mozliwo$¢ korzystania z tych, ktére zaoferowali inni [275].

Koncepcja gridu komputerowego odnosi sie do problemu wspoétdzielenia i koordynacji rozproszo-
nych zasobéw nalezacych do niezaleznych podmiotow, ktére zrzeszaja sie w wirtualne organizacje
realizujace wspélne cele [84]. Zasoby obejmowaé moga nie tylko moc obliczeniowa, ale réwniez
pamie¢ dyskowa i operacyjna, specjalistyczne urzadzenia, czujniki, dane oraz oprogramowanie,
w tym usltugi [123]. Warto zauwazy¢, ze jeden podmiot moze uczestniczyé w wielu wirtualnych

organizacjach, co pokazano na rysunku 3.1.

Charakterystycznym wymaganiem dla systemow typu grid jest konieczno$¢ integracji heteroge-
nicznych komponentéw i zarzadzania dynamicznymi powiazaniami miedzy nimi. Dynamika gridu
wynika z jego rozproszonego charakteru oraz z modelu wirtualnych organizacji, ktérych formowanie
umotywowane jest potrzebami udzialowcéw [58]. Choé podmioty udostepniaja zasoby pozostalym

uczestnikom gridu, to kazdy z nich posiada lokalng autonomie [277].

Zarzadzanie skladowymi odbywa si¢ w wielu domenach. Zasoby poszczegdlnych podmio-

toéw zazwyczaj znajduja sa w roznych lokalizacjach geograficznych, a polaczenia pomiedzy nimi
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Rysunek 3.1: Podmioty zrzeszone w wirtualnych organizacjach
Zrédlo: opracowanie wlasne na podstawie [84]

nie wykorzystuja dedykowanych kanaléw transmisyjnych, lecz ogdélnodostepne tacza telekomu-
nikacyjne [168]. Kluczowe dla efektywnej pracy gridu jest oprogramowanie warstwy posred-
niczacej (ang. middleware), ktére integruje komponenty systemu oraz koordynuje dostep do za-
sobéw [58, 176].

Dzieki zastosowaniu warstwy posredniczacej zleceniodawca obliczenn nie musi znaé¢ szczegdléw
interakcji pomiedzy sktadowymi. Zamiast tego postrzega grid jako wirtualny komputer posiadajacy
zasoby o okreslonych parametrach [277]. Komunikacja w obrebie warstwy posredniczacej odbywa sie
zazwyczaj w oparciu o standardowe protokoty (np. SOAP [271]) z wykorzystaniem uniwersalnych
formatéw danych, takich jak XML [272] i JSON. Dzieki temu mozliwa jest integracja réznych
systeméw operacyjnych, platform wykonawczych i aplikacji [159].

Gridy komputerowe istotnie réznig sie od innych systeméw przetwarzania rozproszonego.
W przypadku klastrow obliczeniowych wezly sa zgromadzone w tej samej lokalizacji i polaczone
dedykowanymi sieciami typu InfiniBand. W chmurze obliczeniowej wiele podmiotéw wykorzystuje
te same rozproszone zasoby, jednak kazdy z nich realizuje wlasne cele, a infrastruktura jest
zarzadzana przez jednego ustugodawce. Z kolei w systemach klasy B2B (ang. business-to-business)

udostepniane sg zazwyczaj informacje i ustugi, a nie zasoby komputeréw pozwalajace na skoordy-
nowane przetwarzanie danych w wielu lokalizacjach [84].

Systemy klasy grid scharakteryzowaé¢ mozna jako otwarte, wspolbiezne i przezroczyste dla uzyt-
kownikéw platformy wspoldzielenia zasobéw w wirtualnych organizacjach [222]. Réwnolegle prze-
twarzanie danych odbywa sie z wykorzystaniem wielu weztéw obliczeniowych dla przyspieszenia
realizacji zadan. Zastosowanie otwartych standardéw ulatwia przylaczanie nowych weztéw w celu
zwiekszenia wydajnosci. Grid moze by¢ rozszerzony o nowe ustugi za pomoca modernizacji sprzetu

lub oprogramowania, a takze poprzez dolaczanie nowych podmiotéw do systemu [229].
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Pakiet Globus Toolkit [104] jest przykladem oprogramowania warstwy posredniczacej dla gri-
déw komputerowych. Zawiera moduly wspomagajace realizacje zadan obliczeniowych, dostep do
danych, wyszukiwanie i monitorowanie ustug oraz bezpieczenstwo systemu. W oprogramowaniu
zaimplementowano mechanizmy poufnej wymiany informacji oraz mechanizmy uwierzytelniania
i autoryzacji. Pakiet obejmuje réwniez narzedzia utatwiajace implementacje aplikacji rozproszo-
nych [217].

Dostep do danych odbywa sie w oparciu o protokét GridFTP, ktéry zoptymalizowano pod
katem wydajnosci i bezpieczenstwa. Umozliwia on efektywny transfer danych, ktére rozproszono
miedzy weztami systemu. Poszczegdlne fragmenty plikéw moga byé wysylane z réznych lokaliza-
cji. W protokole GridFTP sa realizowane wspdltbiezne operacje wejscia/wyjécia. Dzieki temu dla
lacza o teoretycznej przepustowosci na poziomie 30 Gb/s uzyskano efektywna wydajnos$é transferu
27,3 Gb/s, podczas ktérego dane byly wysylane z pamigci operacyjnej nadawcy do pamieci ope-
racyjnej odbiorcy. W przypadku odeczytu z dysku i zapisu na dysk odbiorcy uzyskano wydajnosé
17 Gb/s [8].

Za uruchamianie zadaii i monitorowanie ich dzialania odpowiada modul GRAM (ang. Grid
Resource Allocation and Management). W trakcie realizacji zadania wykonywany jest transfer
danych wejsciowych do wezléw obliczeniowych, przetwarzanie danych, cykliczne weryfikowanie
postepu i jego raportowanie do zleceniodawcy oraz transfer wynikéw po zakonczeniu wszystkich
operacji. Natomiast Zarzgdcy Zasobdw Lokalnych (ang. Local Resource Manager — LRM) monito-

ruja obciazenie komputeréw i przyjmuja zadania do uruchomienia od modulu GRAM [105].

Komponent LRM zarzadza wykorzystaniem CPU, kart graficznych z obstuga technologii CUDA
[45] lub OpenCL [133], akceleratoréw obliczeniowych oraz innych urzadzen, w ktére wyposazono
wezel gridu. W zwiazku z tym Zarzqdca Zasobow Lokalnych jest zwiazany z architektura komputera,
na ktérym go ulokowano. Z kolei modut GRAM stanowi warstwe abstrakecji dla wielu réznorod-
nych zasobéw dostepnych w gridzie. Obstuguje kilka standardowych implementacji komponentu
LRM oraz umozliwia wykorzystanie dodatkowych adapteréw, ktére pozwalaja na integracje ze

specyficznymi zasobami [105].

Pakiet Globus Toolkit zastosowano w wielu projektach e-nauki. Wykorzystano go w Furopean
DataGrid, ktéory projektowano pod katem gromadzenia danych pochodzacych z Wielkiego
Zderzacza Hadrondw (ang. Large Hadron Collider) [268]. Omawiane oprogramowanie zastosowano
takze w inicjatywach, takich jak Earth System Grid [69] oraz Network for Earthquake Engineering
and Simulation [258]. Pakiet Globus Toolkit byl wykorzystywany réwniez przez firmy, takie jak:
Hewlett-Packard, IBM i Oracle [104].

Wazna grupe wéréd gridéw komputerowych stanowia systemy oparte o wolontariat oblicze-
niowy. W tym przypadku podmiotami budujacymi wirtualng organizacje sa wolontariusze oferujacy
moc obliczeniowa komputeréow oraz koordynator zadan, ktéry dysponuje modutami obliczeniowymi
i danymi do przetwarzania. Gridy wolontariackie cechujg si¢ duza dynamika, poniewaz uczestnicy

obliczen moga wielokrotnie podlaczaé i odlgczaé komputery w réznych odstepach czasu [29].
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W przypadku obliczen wolontariackich minimalizuje sie¢ liczbe krokéw potrzebnych do
udostepnienia mocy obliczeniowej. Wiele projektéw akceptuje anonimowych uczestnikdéw, co prze-
ktada si¢ na charakterystyczne wymagania w zakresie wiarygodnosci oblicze. Dane wejéciowe sa
zazwyczaj replikowane i przesytane do kilku wolontariuszy. Poréwnanie uzyskanych wynikéw po-
zwala okresli¢ poziom ich wiarygodnos$ci. W przypadku rozbieznosci te same dane wejéciowe sa
ponownie replikowane, a obliczenia — powtarzane [29]. Mechanizméw tych nie stosuje sie w gridach
zrzeszajacych firmy i istytucje [129]. W tym przypadku wezly obliczeniowe sa pod kontrola wiary-
godnych podmiotéw, ktére gwarantuja poprawnosé rezultatow obliczen i symulacji realizowanych
w gridzie [119].

Infrastruktura BOINC (ang. Berkeley Open Infrastructure for Network Computing) jest wy-
korzystywana jako warstwa posredniczaca w kilkudziesieciu projektach opartych o wolontariat ob-
liczeniowy. Jednym z pierwszych systeméw tego typu, ktéry uzyskal popularnosé, jest projekt
SETI@home [257]. Jego zadaniem jest analiza szumu radiowego rejestrowanego z kosmosu w celu

identyfikacji sygnaléw, ktére mogly zostaé wyemitowane przez cywilizacje pozaziemskie.

Waznym projektem wykorzystujacym oprogramowanie BOINC jest Einstein@Home [9]. W tym
przypadku analizowane sg dane rejestrowane przez wykrywacz fal grawitacyjnych LIGO, teleskop
satelitarny Fermi GST oraz najwiekszy na Swiecie radioteleskop w obserwatorium Arecibo, w celu
wykrywania pulsaréw. Wykorzystujac moc obliczeniowa udostepniong przez wolontariuszy, odkryto
istnienie okolo 50 nieznanych wczeéniej pulsaréw [9].

Najwyzsza wydajnoscia wsréd gridéw wolontariackich cechuje sie projekt Folding@Home [210]
prowadzony na Stanford University. We wrzeéniu 2016 roku dysponowal on moca obliczeniows
na poziomie 86,8 PFLOPS (ang. F'Loating point Operations Per Second). W projekcie realizuje
sie symulacje zmian zachodzacych w strukturach bialek. Jego rezultaty moga przyczyni¢ sie do

opracowania lekéw na choroby uznawane dotychczas za nieuleczalne [210].

Z kolei projekt GIMPS (ang. Great Internet Mersenne Prime Search) [191] ukierunkowano
na wyszukiwanie duzych liczb pierwszych. W styczniu 2016 roku odkryto 49 liczbe pierwsza
Mersenne’a o wartosci 274207281 _ 1. Jej zapis w systemie dziesietnym wymaga 22338618 cyfr.
Test Lucasa weryfikujacy, czy liczba jest pierwsza wymagal miesigca obliczen na komputerze wy-
posazonym w procesor Intel Core i7-4790 [191]. Projekt GIMPS wykorzystuje oprogramowanie
Entropia do dystrybucji danych i zarzadzania zasobami gridu [52].

Architektura systemu BOINC opiera sie na modelu klient-serwer. Aplikacje obliczeniowe oraz
jednostki robocze (ang. workunit) umieszczane sa na serwerach. Jednostka robocza definiuje dane
wejsSciowe do przetworzenia i wymagania, takie jak: moc obliczeniowa, pamieé operacyjna i dyskowa
oraz oczekiwany czas uzyskania wynikéw. Wolontariusze instaluja na komputerach oprogramowanie
klienckie, ktére umozliwia wybor, w jakich godzinach moc obliczeniowa bedzie udostepniana, ile
przestrzeni dyskowej i pamigci RAM moze zostaé wykorzystane i w jakim stopniu obcigzyé mozna
interfejsy sieciowe komputera [15].

Po dokonaniu konfiguracji wolontariusz moze przystapi¢ do obliczen. Oprogramowanie klienckie

komunikuje sie z serwerem nadzorujgcym wykonanie zadan (ang. scheduler server) i przesyla para-

metry pracy okreslone przez wolontariusza. Serwer wybiera jednostke roboczg, ktora spetnia zadane
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ograniczenia i odsyta ja do klienta. Jednostka robocza zawiera informacje o lokalizacji danych
wejSciowych oraz parametry startowe dla aplikacji obliczeniowej. Dane pobierane sa z serwera
danych (ang. data server), po czym rozpoczynaja si¢ obliczenia na komputerze wolontariusza.
Obstuga jednostki roboczej moze zajaé¢ od kilku sekund do kilkuset godzin w zaleznosci od wybra-
nego projektu obliczeniowego. Obliczone wyniki odsylane sg do serwera nadzorujgcego wykonanie
zadan [15].

W celu zapewnienia wiarygodnoéci wynikow serwer nadzorujgcy wykonanie zadan wykorzystuje
komponent walidator (ang. validater), ktéry poréwnuje wyniki uzyskane przez réznych wolonta-
riuszy i okresla ich zgodnosé. Komponent tranzycjoner (ang. transitioner) odpowiada za replikacje
obliczen w przypadku rozbieznych rezultatéw. Z kolei asymilator zapisuje wyniki w bazie danych
projektu, gdy uda sie potwierdzi¢ ich wiarygodno$¢. Ryzyko naduzy¢ jest minimalizowane poprzez

wysylanie jednostki roboczej tylko raz do danego wolontariusza [15].

Infrastruktura systemu BOINC moze by¢ skalowana zaréwno na poziomie serwerdéw nadzo-
rujgcy wykonanie zadan, jak i serweréw danych. W przypadku niedostepnoéci serweréw czas do
ponowienia préby nawiazania polaczenia roénie w sposéb wyktadniczy wraz z kazdym niepowo-
dzeniem. Redukuje to ryzyko przeciazenia serwerdw przywrédconych do pracy po okresowej awarii.
Schemat wykladniczego zwiekszania czasu oczekiwania wykorzystywany jest réwniez w przypadku

awarii aplikacji obliczeniowej na komputerze wolontariusza [15].

Polska Infrastruktura Gridowa [139] obejmuje zasoby instytucji naukowych ulokowanych
w Gdansku (CI TASK), Krakowie (ACK CYFRONET AGH), Poznaniu (PCSS), Warszawie (ICM
UW) i Wroctawiu (WCSS). Oferuje taczna moc obliczeniowa na poziomie 3,642 PFLOPS, prze-
strzen dyskowa o rozmiarze 2,25 PB oraz 53 tys. rdzeni obliczeniowych. Infrastruktura obejmuje
klastry obliczeniowe udzialowcéw projektu PL-Grid, ktéry zrealizowano w latach 2009-2012. Ko-
lejne projekty PLGrid Plus (2011-2014) i PLGrid NG (2014-2015) umozliwily rozbudowe gridu
o dedykowane ustugi obliczeniowe i narzedzia dziedzinowe dla strategicznych obszaréw badan na-
ukowych [139].

Oferta projektu PL-Grid dla srodowisk naukowych obejmuje: obliczenia ogdlnego przeznacze-
nia na klastrach wysokiej wydajnosci, przetwarzanie w chmurze z wykorzystaniem maszyn wirtual-
nych, dostep do dedykowanych ustug obliczeniowych oraz specjalistyczne pakiety oprogramowania.
Grid pozwala na prace z aplikacjami stosowanymi w badaniach z zakresu biologii (np. AutoDock,
Gromacs), fizyki (np. OpenFOAM, ANSYS Fluent), chemii kwantowej (np. MOPAC, CFOUR) czy
obliczenn numerycznych (np. MATLAB, R). Oprogramowanie uruchamiane jest w wezlach gridu,
po czym uzytkownicy moga korzystaé z niego, postugujac sie narzedziami do zdalnej pracy [139].

Oprécz omoéwionych powyzej rozwiazan stosowanych jest wiele innych platform gridowych.
Oprogramowanie gLite [73] byto wykorzystywane w ramach inicjatywy EGEE (ang. Enabling Grids
for E-sciencE). Z kolei projekt European Middleware Initiative (EMI) integruje rozwiazania wielu
dostawcéw, w tym oprogramowanie gLite oraz pakiety ARC [200], UNICORE [256] i dCache [66].
Projekt EMI dostarcza rozwiazan na potrzeby FEuropejskiej Infrastruktury Gridowej [71], w ktorej

istotnym komponentem jest réwniez PL-Grid.
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Grid Comcute PG [131] jest eksperymentalnym systemem do obliczen rozproszonych, w ktérym
wykorzystuje sie moc obliczeniowa wolontariuszy. System opracowano na Politechnice Gdanskiej do
zastosowan w sytuacjach kryzysowych [30]. Warstwowa architektura gridu Comcute umozliwia jego
skalowanie oraz obstuge awarii i sytuacji wyjatkowych [154]. Innowacyjnosé rozwiazania polega na
mozliwosci dolaczenia do obliczen poprzez strone internetowa projektu (rys. 3.2) bez koniecznosci

instalacji dedykowanej aplikacji klienckiej [32].

- ZE

S AnInanannn
GDANSKA

COMCUTE WIDEO KONTAKT QL

System utrzymania wielkiej mocy obliczeniowej w sytuacjach
kryzysowych

Comcute jest projektem realizowanym przez naukowcéw Politechniki Gdariskiej, ktéry ma ambicje sta¢ sie realng polska alternatywa dla
platformy obliczer typu voluteer computing BOINC. Zadaniem systeméw takich jak ten jest rozwiazywanie ziozonych probleméw
naukowych i dostarczania klientom duzej mocy obliczeniowej niewielkim kosztem. Comcute spetnia te zatozenia, jednak jako swéj gtéwny
cel wykorzystania potencjatu obliczer gridowych stawia sobie zapewnienie nieprzerwanej pracy procesoréw w przypadku kryzysu (takiego
jak chociazby wybuch elektrowni jadrowej w Fukushimie).

Jak dziatajg systemy gridowe?

System bazuje na filozofii wspdtdzelenia mocy obliczeniowej komputeréw przez uzytkownikéw - zwanych wolontariuszami - dobrowolnie
udostepniajacych zasoby swoich maszyn na rzecz pewnego projektu. Typowy scenariusz w takim $rodowisku wyglada tak, ze kazda osoba
z dostepem do Internetu moze bezptatnie i w dowolnym momencie przystapi¢ badari instalujgc na swoim komputerze specjalne
oprogramowanie.

Tematyka tych badan moze by¢ rézna - od préby znalezienia zycia w kosmosie (np.: SETI@HOME), przez badania mogace poméc w systemy 0|J|ICZEI1 I'llZpI’I)SZOIlych
odkryciu lekéw na raka (np.: FOLDING@HOME) - a wybér jednego z nich zalezy wytacznie od uzytkownika, gdyz ten decydujac sie na BOINC

partycypacje w badaniu udostepnia moc obliczeniowa swojego komputera i jego pamigé. Zalety takiego podejscia sa oczywiste: setki Analiza algorytméw

tysiecy ludzi na catym $wiecie moga, nie wychodzac z domu oraz matym naktadem pracy, sta¢ sie ogniwem w walce z najwi i Astwo transferu

Rysunek 3.2: Kluczowy fragment strony gléwnej projektu Comcute [131]

Zaktada sie, ze w sytuacjach kryzysowych wolontariusze oraz pracownicy administracji powinni
udostepni¢ moc obliczeniowa komputeréw w celu wsparcia obliczen na potrzeby dziatan antykryzy-
sowych. Wyeliminowanie dedykowanego oprogramowania klienckiego pozwala uniknaé¢ koniecznosci
ingerencji administratora przed przylaczeniem komputera do gridu, co skraca czas potrzebny na
zwiekszenie mocy obliczeniowej systemu Comcute [146]. Prowadzone obliczenia moga stuzyé sy-
mulacji dzialan w sytuacji kryzysowej w celu wyznaczenia strategii do zastosowania w warunkach
rzeczywistych [160].

Dotaczenie do obliczen wymaga skierowania przegladarki internetowej pod adres strony pro-
jektu Comecute i klikniecia na wyrézniony przycisk. Skrypt startowy w przegladarce internetowej
przesyla informacje o obslugiwanych technologiach do serwera dystrybuujacego dane i zadania.
Wolontariusz otrzymuje zwrotnie zadanie, ktére najbardziej efektywnie wykorzysta zasoby jego
urzadzenia. Przykladowo, tablet otrzyma skrypt w jezyku JavaScript, a komputer wyposazony
w maszyne wirtualna jezyka Java — aplet Javy [157]. Istnieje takze mozliwo$é prowadzenia obli-

czen na smartfonach czy konsolach do gier [30].
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W wyniku modernizacji systemu przeprowadzonej dla celéw rozprawy dokonano implementacji
srodowiska agentowego w gridzie Comcute. Agenty klasy W zarzqdzajg obliczeniamsi i organizuja sie
w wirtualne grupy robocze dla realizacji zadan zleceniodawcéw. Z kolei agenty klasy S dystrybuujg
zadania i dane do urzadzen wolontariuszy. Kazdy agent dystrybucyjny jest powiazany przynajmniej
z jednym agentem zarzadzajacym. Zasade dzialania gridu Comcute przedstawiono na rysunku 3.3.

System cechuje sie skalowalnoscia w kazdej warstwie.
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Rysunek 3.3: Zasada dzialania systemu Comcute
Zr6dto: opracowanie wlasne na podstawie [29]
Niech agenty typu W i S reprezentowane sa jako elementy zbioru & = {aq,...,qp,...,ay}.

Agenty klasy W indeksuje sie¢ od 1 do Wy, a agenty S — od Viy + 1 do V. Zaklada
sie, ze agent «, moze by¢é uruchomiony na komputerach, ktérych rodzaje nalezg do zbioru
# = {B1,...,Bj,...,0s} Komputery moga rézni¢ sie pod wzgledem parametréw, takich jak:
wydajno$¢ procesora, wielko$¢ pamieci operacyjnej, wielko$¢ pamieci dyskowej czy pobdr mocy
elektrycznej. W przypadku modernizacji systemu rozwaza sie wektor kosztow zakupu komputerdw
E=1&1,...,&,...,&5), gdzie §; jest kosztem zakupu komputera j-tego rodzaju [JM, JM — jednostka
monetarnal. Mozna réwniez rozpatrywaé komputery juz zakupione i zainstalowane w gridzie, przy

czym wéwcezas w modelu przyjmuje sie, ze koszt zakupu &; wynosi 0 (tabela nr 3.1).

Niech ustalona jest liczba zainstalowanych komputeréw j-tego rodzaju v;, ktéra nie moze byé
wieksza od zadanego limitu 7. Dopuszcza si¢ sytuacje, gdy zainstalowany komputer bedzie zredu-
kowany w nowej konfiguracji lub tez przeniesiony do innego wezta. Jesli ten sam rodzaj komputera
jest dostepny na rynku oraz kilka jego egzemplarzy jest juz zainstalowanych w gridzie, to w modelu
traktuje sie te komputery jako komputery réznych rodzajow ze wzgledu na rézne koszty, ktérymi

sie¢ cechuja.
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Tabela 3.1: Parametry wybranych rodzajow serweréw dostepnych na rynku lub zainstalowanych
w gridzie Comcute

‘ J ‘ Nazwa serwera Procesory ‘ ram; ‘ hdd; ‘ €5 ‘ & ‘ 95 ‘ U; ‘
1 | DELL R520 E5640 v1 2 x Intel 4-core Xeon 24 3 900 0 11324 4
E-5640 2,66GHz
2 | DELL R520 E5640 v2 2 x Intel 4-core Xeon 48 3 900 0 11324 5
E-5640 2,66GHz
3 | Infotronik ATX Intel 4-Core i5-4430 8 2 400 4628 6284 >1
i5-4430 3,0GHz
4 | Infotronik ATX Intel 4-Core i7-4790 16 2 550 4919 10110 | > 1
i7-4790 3,6GHz
5 | BizServer E5-2660v2 2 x Intel 6-core Xeon 48 24 1280 | 11751 | 23922 | > 1
E5-2660v2 2,20GHz
6 DELL R520 2 x Intel 6-core Xeon 32 4 1500 | 12596 | 17194 | > 1
E5-2420v2 2,20GHz
7 | Fujitsu Primergy 2 x Intel 6-core Xeon 32 1,6 900 | 20218 | 17384 | > 1
RX300S8 E5-2620v2 2,10GHz
8 | IBM x3650 M4 2 x Intel 6-core Xeon 48 4,6 675 | 21350 | 17384 | > 1
E5-2620v2 2,10GHz
9 | HP ProLiant DL380p 2xIntel 10-core Xeon 32 2 1500 | 33324 | 28720 | > 1
gen8 E5-2690v2 2.90 GHz
10 | HP ProLiant E5-2695 2xIntel 14-core Xeon 32 2 1500 | 37338 | 42246 | > 1
E5-2695v3 2.3 GHz
11 | HP ProLiant E5-2697 2xIntel 14-core Xeon 32 2 1500 | 39951 | 45112 | > 1
E5-2697v3 2.6 GHz
12 | HP ProLiant E5-2699 2xIntel 18-core Xeon 32 2 1500 | 47075 | 50384 | > 1
E5-2699v3 2,3 GHz
Oznaczenia:

ram; — wielko$¢ pamigci RAM (ang. Random-Access Memory) komputera j-tego rodzaju [GB],
hdd; — wielko$¢ pamieci dyskowej HDD (ang. Hard Disk Drive) komputera j-tego rodzaju [TB],
€j — pobdr mocy elektrycznej przez komputer j-tego rodzaju [W],
& — koszt zakupu komputera j-tego rodzaju [zl], dla serweréw juz zainstalowanych w gridzie

Comcute koszt jest zerowy,

¥; — indeks wydajnosci komputera j-tego rodzaju wg testu CPU Mark [212],
U; — limit dostepnych komputeréw j-tego rodzaju.
Zrédlo: opracowanie wlasne na podstawie [209)]

Wybrane komputery instalowane sa w weztach reprezentujacych mozliwe lokalizacje, np. sloty
w szafie typu rack lub pomieszczenia, w ktorych zainstalowano klaster obliczeniowy. Weztem moze
by¢ takze obszar, w ktorym pracuje laptop, stacja robocza czy tablet. Zaktada sie, ze komputery,
w ktorych uruchamiane sg agenty warstwy posredniczacej, moga by¢ ulokowane tylko w zaufanych
weztach nalezacych do zbioru 2 = {w1,...,w;,...,ws}. Ponadto zaklada sie, ze w kazdym wezle

moze by¢ zainstalowany dokladnie jeden komputer ze zbioru 4.

Wersja laboratoryjna gridu Comcute we wrzesniu 2016 roku obejmowala dziewieé¢ weztéw,
w ktérych mozna uruchamiaé agenty klasy W lub S. Po zakupie komputeréw i zainstalowaniu wy-
maganego oprogramowania grid mozna rozbudowaé¢ o dodatkowe wezty. W tym wypadku istotne

sa ograniczenia finansowe i energetyczne. Administrator moze réwniez wylaczy¢é wybrane wezty
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lub zredukowaé liczbe agentow w warstwie posredniczacej w przypadku zmniejszonego zapotrze-

bowania na moc obliczeniowa.

Zleceniodawca, uruchamiajac zadanie obliczeniowe, specyfikuje dane wejsciowe do przetworze-
nia oraz parametry wykonania dotyczace stopnia replikacji obliczen, redundancji oraz wydajnosci.
Niech zbiér zadan realizowanych przez grid Comcute definiuje sie jako {21,...,2m,...,2nm}. Wy-
konanie kazdego z nich obejmuje nastepujace fazy: inicjacje, dzielenie danych, propagacje danych,

wykonanie obliczerl na komputerach wolontariuszy, zbieranie wynikéw oraz scalanie wynikéw [32].

W pierwszej fazie, zadanie z,, zostaje przydzielone do inicjujacego agenta zarzadzajacego W2 |
ktéry negocjuje z innymi agentami klasy W w celu zorganizowania grupy roboczej W,,. Niech
parametr wydajnosciowy Py (2,,) oznacza liczebnos$é grupy Wy, na poziomie Py (z,,) = n. Agent
WY wysyla do pozostalych agentéw W oferte realizacji zadania i oczekuje na zgloszenia gotowosci
do wspdtpracy. Wykonanie zadania rozpocznie sig, jesli agent W otrzyma przynajmniej n— 1 zglo-
szen. W przeciwnym wypadku, zleceniodawca otrzymuje komunikat o braku wystarczajacych za-
sobéw do wykonania zadania. Zleceniodawca moze podjaé¢ probe uruchomienia zadania z innym

parametrem Py (zy,).

W drugiej fazie komponent partycjoner przeksztalca dane wejsciowe DATA,, do zadania z,
na L(z,) paczek danych: INE), . ,INSI), ce INg,f(Zm)). Niech parametr Pr(z;,) = r specyfikuje
stopien replikacji danych zadania z,,. Paczki danych IN 7(7?, I = 1,L(z.,) replikowane sa r-krotnie

przez agentow z grupy Wi,.

W fazie propagacji agenty klasy W wysytaja do agentow klasy S moduly obliczeniowe zadania
wraz z informacjg o gotowosci paczek danych. Agenty klasy S posiadaja bufor danych wejsciowych
wypelniany paczkami IN 7(72). Gdy wolontariusze zglaszaja agentom typu S gotowos$é do obliczen,
paczki danych z bufora sa wysylane wraz z modutem obliczeniowym, ktéry realizuje ich przetwa-
rzanie. Wyniki obliczen zapisywane sa w buforze zwrotnym agenta typu S, ktéry odsyta je do
agenta zarzadzajacego klasy W po zapelnieniu bufora.

Agenty z grupy W,, weryfikuja zgodno$é¢ wynikéw otrzymywanych dla tych samych paczek
danych. Gdy wszystkie rezultaty zostana skompletowane i zweryfikowane, nastepuje faza scalania
wynikow. Komponent linker analizuje rezultaty dla indywidualnych paczek danych IN ,(j} i oblicza
na ich podstawie konicowy wynik dla zadania obliczeniowego, ktéry moze zostaé¢ pobrany przez
zleceniodawce.

Wybér agentow do grupy W, uzalezniony jest od powiazan pomiedzy agentami zarzadzajacymi.
Administrator gridu Comcute okredla, ktore agenty moga ze sobg wspéipracowaé. Konfiguracje
powiazan miedzy agentami zarzadajacymi typu W mozna przedstawi¢ w postaci macierzy binarnej,
jak nizej:

W = [Woulviy x Vi » (3.1)

) 1, gdy a, i o, moga pracowaé w tej samej grupie roboczej lub v = wu,
gdzie wy, =

0, w przeciwnym razie.
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Zbiér W(e) obejmujacy agenty, ktére moga wejé¢ w sklad grupy roboczej W,, formowanej

przez agenta o, gdy pelni on rolg inicjatora W dla zadania z,,, zdefiniowano nastepujaco:
wlew) = {ay €{a1,...;ap, | we =1}, v=1,Viy. (3.2)

Kazdy z agentéw W propaguje zadania i dane do przypisanych agentéw typu S. Relacje

pomiedzy agentami W i S opisuje macierz:
s = [Svu]wa(Vwaﬁ (33)

1, gdy agent «, typu W wspdlpracuje z agentem a,, typu S,
gdzie sy, =

0, w przeciwnym razie.

Przyklady powiazan miedzy agentami typu W i S pokazano na rysunku 3.4. Agenty oy, as

i ag typu W moga wspdlnie realizowa¢ zadania. Z kolei agent ay moze wylacznie wykonywaé
zadania o parametrze wydajnosciowym Py (2,,) = 1, gdyZ nie jest powiazany z innymi agen-
tami typu W. Ponadto agent a4 wspélpracuje z trzema agentami typu S: ajg, @11, o192, ktore
nie sa wykorzystywane przez inne agenty zarzadzajace. Kazdy sposréd pozostalych agentéw typu
W wspdlpracuje z dwoma agentami typu S, przy czym agent ag otrzymuje zadania od dwoch

agentéw zarzadzajacych.

zleceniodawcy

zadania :
©
&= !
N Y warstwa H
I zarzadzajgca: !
TR agenty W :
RS TSR WU SR N
o8 \
S warstwa :
R dystrybucyjna: :
S agenty S :
gv [

warstwa weztow
obliczeniowych:
urzadzenia wolontariuszy

Rysunek 3.4: Przyklady powiazan miedzy agentami warstwy posredniczacej w gridzie Comcute
Zrédlo: opracowanie wlasne

Zbiér §(@) agentéw dystrybucyjnych wykorzystywanych przez agenta oy, typu W definiuje sie
nastepujaco:
S@) = la, € {aviy41,.. . 0v} 15w =1}, v =1, Viy. (3.4)
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Natomiast zbiér S, agentéw typu S bioracych udzial w dystrybucji zadania z,, mozna zdefi-

niowaé, jak nizej:

Sm=|J 8, m=1M (3.5)
ayEWnm
Liczba paczek danych zadania z,, przypadajacych na jednego agenta z grupy roboczej W,

wyznaczana jest wedlug ponizszej zaleznosci:

L(Zm)PR(Zm) o L(Zm)PR(Zm) )

Iwlm) = =255 T = Plem)

(3.6)

Agenty klasy W wysylaja paczki danych do skojarzonych z nimi agentéw dystrybucyjnych
zgodnie ze zglaszanym przez nie zapotrzebowaniem. Wynika ono z liczby zadan od wezléw ob-
liczeniowych, jakie otrzymuje kazdy z agentéw typu S. Zastosowane mechanizmy réwnowazenia
obciagzenia pozwalajg réwnomiernie roztozyé¢ strumien zadan wolontariuszy pomiedzy agenty dys-
trybucyjne. Przyjmuje sie, ze Srednia liczba zadan jest taka sama dla wszystkich agentow klasy S.
Przy zalozeniu, ze kazdy agent typu S przypisany jest do jednego agenta typu W, liczba paczek

zadania z,, obstugiwanych przez agenta a, typu S wyznaczana jest nastepujaco:

1w = 3 T (37)
Qy EWnpm

Jesli agent klasy S zostanie skojarzony z wieloma agentami typu W, konieczne jest uwzglednie-
nie faktu, ze agent dystrybucyjny przesyla wolontariuszom zadania od réznych agentéw W zgodnie
ze schematem round robin [147]. Dodatkowo niektére agenty typu W moga zakoriczyé przetwarzanie
danych wczesniej niz inne. Jesli jeden z agentow klasy W wspolpracujacych z wybranym agentem
typu S zakonczy przetwarzanie, dalsze zadania wezléw obliczeniowych do rozpatrywanego agenta
typu S odnoszg sie do paczek z pozostalych, dysponujacych jeszcze danymi, agentéw typu W.
Liczba przetwarzanych paczek zadania z,, moze zosta¢ wyznaczona za pomoca symulatora, ktory

przedstawiono na diagramie algorytmu nr 3.1.

Kazdy obieg petli while w liniach 4-16 odpowiada przetworzeniu wszystkich danych przez agenta
w* typu W, ktérego paczki przestano do najwigkszej liczby weztéw obliczeniowych, co wynikalo
z powiazan z agentami typu S. Jesli dane dla innych agentéw klasy W sa przetwarzane z taka sama
intensywnoscia, jak dane przetwarzane przez agenta w*, to wszystkie te agenty otrzymuja komplet
odpowiedzi do danych w tym samym obiegu petli. Agenty typu W, ktérych dane przetworzono,
trafiaja do zbioru W*. W kolejnym przebiegu petli agenty dysponujace jeszcze danymi — agenty
aktywne — naleza do zbioru W,,, \ W* i tylko one sa rozpatrywane.

Agenty typu S zwiazane zaréwno z agentami ze zbioru W*, jak i W,,, \ W*, przesylaja wolon-
tariuszom tylko zadania i dane pochodzace od agentéw aktywnych, co zmienia proporcje obstugi
danych z réznych agentéw klasy W w stosunku do poprzedniego obiegu petli. Petla symulujaca
dzialanie systemu konczy sie, gdy dane wszystkich agentéw typu W zostana przetworzone. Zwra-
cana tablica Lg zawiera liczbe paczek obshuzonych przez kazdego z agentéw klasy S i moze by¢

uzyta do okreslenia wartodci funkcji LG (2 ).


http://mostwiedzy.pl

A\ MOST

3.3 Eksperymentalne wyznaczenie warto$ci podstawowych. .. 61

Algorytm 3.1 Diagram symulatora przetwarzania paczek danych przez agenty z grupy Sy,

1: W* = g,
2: Lg:=[0for a, € S, |;

3: Ly :=[ Lw(zm) for a,, € W, |;
4: while W,,, # W* do
—1
5: w* 1= argmax Z ‘Wm N (W(O‘i) \W*)‘ ;
’UGWm\W* aues(av)

s -1

6: wr ;= max )Wm N (W(a“) W*)’ ;
VEW,, \W* o GXS;""” \

7: wsE = Z Z ’Wm N (W(ai) \W*) ‘_1;

VEWR \W* a, €S(av)

suma

8 req = ——— Ly [w"];
9 Saktywne U S(av ) :
0y EWr \W*
L req .
10: reqys = |Saktywne| ’

11: for a, € W,, \ W* do;

12: Lw|ay| := Lw|ay| — " ‘Wm N (W(ai) W*) 3
o) = Bwlor) = 55 32 \

13: end for

14: for o, € Saktywne do

15: | Ls[ay] == Lg[aw] + regy ;

16: end for

17: W* = W*U{a, : Lw|ay,] = 0};
18: end while
19: return Lg;

Zrédlo: opracowanie wlasne

3.3 Eksperymentalne wyznaczenie wartosci podstawowych

parametrow agentéw w gridzie Comcute

W celu wyznaczenia wartosci podstawowych parametréow agentéow w systemie Comcute wykonano
serie pomiaréw z wykorzystaniem réznych konfiguracji gridu i zadan uzytkownikéw o réznych
wielkosciach danych. Istotne jest okreslenie wplywu poszczegdlnych elementéw konfiguracji sys-
temu na obciazenie agentéw typu W i S. Pozwala to na opracowanie metod szacowania czasow
przetwarzania i czaséw komunikacji miedzy agentami dla réznorodnych ustawien gridu. Zbadano

wplyw nastepujacych determinantéw na obcigzenie agentéw:

o liczba agentéw klasy W w systemie,

o liczba agentéow klasy S w systemie,
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o liczba agentéw zarzadzajacych klasy W w grupie roboczej W,

o liczba agentéw dystrybucyjnych klasy S przypisanych do jednego agenta klasy W,
¢ liczba paczek danych wejsciowych zadania obliczeniowego,

e liczba paczek danych przypadajaca na jednego agenta,

o liczba wezléw obliczeniowych (wolontariuszy) uczestniczacych w obliczeniach,

e liczba zadan od weztdéw obliczeniowych w jednostce czasu.

Na potrzeby testéw wykorzystano wezly klastra K2 Katedry Architektury Systeméw Kom-
puterowych Wydzialu ETT Politechniki Gdanskiej oraz komputery typu desktop zainstalowane
w katedralnym laboratorium. Kazdy z weztéow klastra wyposazono w dwa 4-rdzeniowe procesory
Intel Xeon E5345 taktowane zegarem o czestotliwosci 2,33 GHz oraz w 8 GB pamieci operacyjne;j.
Na klaster sklada sie 106 wezlow, co pozwala na generowanie znacznej liczby zadan skierowanych
do serweréw dystrybucyjnych grida Comcute. Pomiedzy klastrem a serwerami systemu Comcute

dostepne jest tacze typu Gigabit Ethernet.

Niech laboratoryjne komputery klasy desktop reprezentuja model konfiguracji sprzetowych,
jakie udostepniaja wolontariusze. Sa one wyposazone w 4-rdzeniowe procesory Intel Core i7-2600K
taktowane zegarem 3,40 GHz z obsluga technologii Hyper-Threading (8 rdzeni logicznych).

Dostepna jest pamieé¢ operacyjna o rozmiarze 8 GB i karty sieciowe typu Gigabit Ethernet.

Agenty typu W i S uruchomiono na komputerach klasy serwerowej. Agenty klasy S byly przy-
dzielane do weztow wyposazonych w dwa 4-rdzeniowe procesory Intel Xeon E5640 2,67 GHz z ob-
stuga technologii Hyper-Threading (lacznie 16 rdzeni logicznych) i 24 GB pamieci operacyjnej.
Agenty klasy W wykorzystywaly wezly o takiej samej konfiguracji z wyjatkiem pamieci operacyj-
nej, ktéra rozszerzono do 48 GB.

Przedstawione wyniki stanowig usrednienie pomiaréw z wielokrotnych powtdrzen scenariuszy
testowych. Pierwszy pomiar po rekonfiguracji systemu odrzucano ze wzgledu na model wyko-
nania aplikacji przez maszyne wirtualna Javy oraz koniecznos¢ zainicjowania kanaléw komuni-
kacyjnych pomiedzy agentami. Aplikacje w jezyku Java sa tlumaczone z kodu posredniego na
kod natywny. Uzyskane zestawy instrukcji procesora sa utrzymywane w pamieci, co przyspiesza
ponowne wywolanie uruchomionych juz wczeéniej metod. Podczas pierwszego wykonania testu,

system cechuje si¢ zatem gorsza wydajnoscia niz w kolejnych instancjach.

Prezentowane charakterystyki odzwierciedlaja kilkaset godzin pracy systemu Comcute, ktéry
przetworzyl w tym czasie ok. 20 milionéw paczek danych do zadan obliczeniowych. Warty pod-
kreslenia jest fakt, ze byly to pierwsze testy gridu Comcute w tak duzej skali i z tak duza rézno-
rodnodcia konfiguracji. Wykorzystane zestawy danych przewyzszaly o rzad wielkosci te, ktére sto-

sowano we wezesniejszych pomiarach [32, 209].

Pierwsza seria pomiaréw miala na celu wyznaczenie czasu przetwarzania, a takze czasu komu-
nikacji agenta klasy S w zaleznosci od liczby paczek danych dystrybuowanych do weztéw oblicze-
niowych. Testowane byly scenariusze, w ktorych agent typu S przetwarzal: 16 tys., 32 tys. oraz
64 tys. paczek przy ustalonej liczbie zadan na sekunde od wolontariuszy. Nastepnie dla kazdego
ze scenariuszy dodawano kolejne agenty klasy S przy zachowaniu stalego obciazenia i stalej liczby

paczek danych przypadajacych na jednego agenta klasy S. W ostatniej serii testéw dla 16 agentow
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klasy S i 64 tys. paczek na kazdego agenta, grid Comcute przetwarzal ponad milion paczek danych

dla kazdego z wykonanych zadan obliczeniowych. Zmierzone czasy przedstawiono w tabeli nr 3.2.

Tabela 3.2: Obciazenie agenta klasy S w zaleznosci od liczby paczek danych do przetworzenia
oraz od lacznej liczby agentéw klasy S w gridzie

Liczba Liczba paczek danych Sredni czas przetwarzania Sredni czas komunikacji
agentéw S na agenta klasy S przez agenta klasy S [s] agenta klasy 5 z agentem
klasy W [s]
16 000 4,16 1,67
2 32 000 8,90 3,46
64 000 17,05 6,88
16 000 3,89 1,52
4 32 000 7,77 3,20
64 000 17,17 6,54
16 000 3,75 1,57
8 32 000 7,74 3,46
64 000 17,27 6,70
16 000 4,21 1,82
16 32 000 7,74 3,52
64 000 17,04 7,48

Zrédlo: opracowanie wlasne

Na rysunku 3.5 zaprezentowano czasy przetwarzania, a na rysunku 3.6 — czasy komunikacji.

Kazdy z oznaczonych punktéw pomiarowych stanowi $rednia z 5 testéw powtdrzonych dla kazdej

sposréd badanych konfiguracji systemu i rozpatrywanych wielkosci danych.

26,00 o 16 000 paczek/1S o 32000 paczek/1S ® 64 000 paczek/1S
24,00
22,00
20,00 17,27
- 17,05 17,17 ,
2 18,00 3 ' r
£ 16,0
§ 14,00
£ 12,00
& 8,90
% 10,00 pi 7,77 7,74
T 800 . .
o
6,00 4,16 3,89 3,75
4,00 s . .
2,00
0,00
0 2 4 6 8 10 12 14

Liczba agentow klasy S w systemie

Rysunek 3.5: Czas przetwarzania wybranej liczby paczek danych przez agenta klasy
S w zaleznosci od liczby paczek oraz od tacznej liczby agentow klasy S przetwarzajacych taka
sama liczbe paczek w ramach zadania obliczeniowego

Zr6dlo: opracowanie wlasne

17,04

7,74

4,21

16

Zauwaza sie, ze przy stalym obciazeniu czasy zaleza od liczby paczek do przetworzenia.

Obecnosé innych agentow klasy S nie wptywa na lokalne dzialanie pojedynczego agenta tego typu.
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Rysunek 3.6: Obciazenie komunikacyjne agenta klasy S w zaleznoéci od liczby obstugiwanych
paczek danych i liczby agentow klasy S przetwarzajacych taka samg liczbe paczek w ramach
zadania obliczeniowego

Zr6dlo: opracowanie wlasne

Roéwnoczesnie, czasy przetwarzania rosna wprost proporcjonalnie do liczby paczek danych. Zasto-
sowano metode regresji liniowej w celu wyznaczenia funkcji pozwalajacej na oszacowanie czasu

przetwarzania paczek danych przez agenta typu S. Uzyskano funkcje w nastepujacej postaci:

t) () = 31074 L% (2,,) — 0,545, (3.8)

gdzie tgs)(zm) — oszacowanie czasu przetwarzania danych zadania z,, przez agenta klasy S o nu-

merze v [s].
Wyznaczony za pomoca analizy regresji wspétezynnik determinacji [244] wynosi R? = 0,996,
co oznacza precyzyjne odwzorowanie rzeczywistych pomiaréw. W analogiczny sposéb wyznaczono

funkcje oszacowania dla czaséw komunikacji:
75 (2m) = 1071 Lg" (2m) = 0,1, (3.9)
(SW

gdzie 7y v )(zm) — oszacowanie czasu komunikacji agenta klasy S o numerze u z agentem klasy

W o numerze v w czasie obstugi zadania z,, [s].

Uzyskane oszacowanie cechuje sie wspétczynnikiem determinacji R? = 0,989. Poniewaz komu-

nikacja angazuje oba agenty, ktére w niej uczestnicza, przyjmuje sie, ze ﬂfﬁ‘fs) = qui,w).

Kolejnym badanym determinantem bytla liczba zadan na sekunde kierowanych do agentow dys-
trybucyjnych typu S przez wezly obliczeniowe. Przyjeto stala liczbe agentow w warstwie posred-
niczacej gridu (2 agenty typu W i 2 agenty typu .S, po jednym agencie dystrybucyjnym przypisanym
do kazdego agenta zarzadzajacego) oraz zadanie przetwarzajace dane o zadanej wielkosei (32 tys.
paczek danych dla kazdego agenta S), ktére to zadanie bylo realizowane z intensywnoscia od 25 do

200 zadan na sekunde przypadajacych na agenta klasy S. Nastepnie testy powtérzono dla danych
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o dwukrotnie wiekszej wielkosci. Czasy zmierzone dla agentéw klasy S zaprezentowano w tabeli nr

3.3. Wyniki przedstawiono réwniez na rysunku 3.7.

Tabela 3.3: Obciazenie agenta klasy S w zaleznosci od liczby zadan na sekunde od weztow
obliczeniowych w czasie przetwarzania 32 tys. paczek danych

Liczba Liczba zadan/ Agent klasy S Czas realizacji
wolontariuszy/15 1S /sekundg Czas przetwarzania [s] ‘Czas komunikacji [s] zadania [s]
125 25 8,07 2,89 1349
250 50 8,08 2,97 706
500 100 7,81 3,08 385
1000 200 8,19 2,89 222

Zrédto: opracowanie wlasne

20,0 Czas przetwarzania - 32 tys. paczek Czas komunikacji z W - 32 tys. paczek
180 ® Czas przetwarzania - 64 tys. paczek ® Czas komunikacji z W - 64 tys. paczek
15,69 15,51 15,71
16,0 15,06 ° ) °
[ J
14,0
12,0
)
«w 10,0
S 8,07 8,08 7,81 8,19
8,0
6,0 L ° - °
6,05 5,97 6,10
4,0 5,75
2,0 2,89 2,97 3,08 2,89
0,0
0 25 50 75 100 125 150 175 200

Srednia liczba zadarn na sekunde od klientéw do agenta klasy S [n/s]

Rysunek 3.7: Obciazenie agenta klasy S w zaleznosci od liczby zadan na sekunde od wezléw
obliczeniowych

Zrédlo: opracowanie wlasne

Dla testowanego zadania przetworzenie paczki danych wymagalo érednio 5 s pracy proce-
sora w wykorzystywanych weztach obliczeniowych klastra K2. Wygenerowanie strumienia zadan
o wiekszej intensywnosci wymagalo zaangazowania kolejnych weztéw symulujacych wolontariu-
szy, ktorzy podlaczaja komputery do systemu. Wieksza liczba weztéw obliczeniowych przektada
sie bezposrednio na krétszy czas realizacji zadania z punktu widzenia zleceniodawcy obliczen, co

pokazano w ostatniej kolumnie tabeli nr 3.3.

Roéwnoczesnie, czas przetwarzania danych przez agenty klasy S oscylowal wokol wartosci stalej
przy zadanej wielko$ci danych. Wynika to z faktu, ze agent klasy S w kazdym ze scenariuszy
mial do wykonania te same operacje na takiej samej liczbie paczek danych. Przy wiekszej liczbie
klientéw, okresy aktywnosci agenta klasy S wystepowaly czesciej — wraz ze wzrostem liczby zadan
na sekunde. W czasie, gdy komputery wolontariuszy przetwarzaja otrzymane dane, agenty typu

S oczekuja na zgloszenia, nie obcigzajac procesora. Skoro dla agenta klasy S czas przetwarzania
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paczek nie zalezy od tempa, w jakim sa one pobierane przez wezly obliczeniowe, a jedynie od
liczby paczek, to zalezno$é (3.8) pozostaje w mocy réwniez dla zmiennych obciazenn ze strony

wolontariuszy.

Czasy komunikacji agenta typu S z agentem typu W rowniez utrzymuja si¢ na stalym poziomie.
Czas komunikacji wynika z rozmiaru danych do przestania i przepustowosci tacza. Dla tego samego
zadania agenty klasy W i S wymieniaja sie danymi o stalym rozmiarze, ktére obejmuja paczki
wejsSciowe dla wolontariuszy i odebrane od nich wyniki. W tym przypadku réwniez nie jest istotne

tempo przetwarzania paczek danych, a jedynie ich liczba.

Agenty klasy W przetestowano pod katem czaséw przetwarzania przy zmiennej liczbie zadan
naplywajacych do systemu. Agenty te nie komunikuja sie bezposrednio z wezlami obliczeniowymi.
Badaniom podlegala zatem liczba zadan, jaka otrzymuja agenty dystrybucyjne przypisane do mo-
nitorowanych agentéw typu W. Pozwolilo to na okreélenie, czy obciazenie agentéw klasy S wplywa

posrednio na czasy przetwarzania agentéow typu W. Wyniki testow zaprezentowano na rysunku 3.8.

200 32 tys. paczek ® 64 tys. paczek
180 159,44 160,52 163,06 163,14
160 ° o ° L4
2 140
(']
'c
° 120
&
2 100
] 76,72 76,79 76,69 77,84
-
a 80
w
©
d 60
40
20
0
0 25 50 75 100 125 150 175 200

Srednia liczba zadan na sekunde od wolontariuszy do agentéw klasy S zwigzanych z agentem klasy W
Rysunek 3.8: Czas przetwarzania agenta zarzadzajacego klasy W w zaleznosci od liczby zadan
naplywajacych do powiazanych agentéw dystrybucyjnych typu S
Zrédlo: opracowanie wlasne

W pomiarach wykorzystano dwa agenty klasy W oraz dwa agenty klasy S, przy czym kazdy
z agentéw typu W wspolpracowal z agentem klasy S. Dla strumieni od 25 do 200 zadan na se-
kunde do kazdego agenta klasy S testowane byly zadania przetwarzajace dane o dwdch réznych
wielkosciach: 32 tys. i 64 tys. paczek na agenta klasy W. Skumulowane czasy przetwarzania pozo-
staja na stalym poziomie, a wiec sa niezalezne od liczby zadan naplywajacych do agentéw dystry-
bucyjnych.

Przeprowadzono réwniez testy uwzgledniajace rézne liczby paczek danych do przygotowania
i obstuzenia przez agenta klasy W. Dodatkowo zbadano, w jaki sposéb liczba powiazanych agentow
typu S wplywa na czasy przetwarzania agenta klasy W, przy zadaniach wymagajacych przetwo-

rzenia danych o takich samych rozmiarach. Wyniki przedstawiono na rysunku 3.9.
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1200 64 000 paczek/1W 128 000 paczek/1W 256 000 paczek/1W
1027,95
-0
1000 845,27 - -
= ISR v = 23,823x + 649,16
2 N S
£ 800 693,65 - o
g I
5 .-
2
g 50 512,27
<
py 409,17
S 400 334,28 363,29 y = 12,599 + 310,26
156,89 172,17 201,07
200 v=7,344x + 142,44
0
0 2 4 6 8 10 12 14 16

Liczba agentow klasy S

Rysunek 3.9: Czasy przetwarzania wybranej liczby paczek przez agenta klasy W w zaleznosci od
liczby powiazanych agentéow typu S oraz od liczby paczek

Zrédlo: opracowanie wlasne

Zwigkszenie liczby paczek danych przektada si¢ liniowo na czas ich przetwarzania przez agenta
klasy W. Natomiast przy stalej wielkosci danych, liczba skojarzonych agentéw klasy S istotnie
wplywa na czasy pracy agenta typu W. Na rysunku 3.9 zobrazowano liniowa zaleznosé dla te-
stowanych wielkoéci danych. Dodatkowe agenty klasy S pozwalaja na obstuzenie wiekszej liczby
zadan od klientéw, ale réwnoczes$nie stanowia dodatkowe obciazenie dla agenta klasy W. Wynika

to z faktu, ze agent typu W musi koordynowaé prace wiekszej liczby agentéw dystrybucyjnych.

Wyznaczenie czasu przetwarzania danych przez agenta klasy W wymaga uwzglednienia obu

powyzszych wlasnosci. Postaé¢ funkcji zwracajacej oszacowanie jest nastepujaca:

Lw (2m
t") (2n) = % (alst)+b), (3.10)
w

gdzie:

£W>(zm) — oszacowanie czasu przetwarzania danych dla zadania z,, przez agenta «, typu W [s],
L’{}f,f — liczba paczek danych przypadajacych na agenta typu W dla zadania referencyjnego, w eks-
perymencie L{/ff = 128000,

|S (av)| — liczba agentéw dystrybucyjnych przypisanych do agenta a,, typu W,

a — czas obslugi agenta typu S przez agenta klasy W podczas wykonania zadania referencyjnego [s],
b — czas przetwarzania danych przez agenta typu W, ktéry jest niezalezny od liczby skojarzonych

agentéw klasy S (m.in. czas partycjonowania danych i scalania rezultatéw obliczen) [s].

Zastosowanie metody najmniejszych kwadratéw dla funkcji szacujacej (3.10) i zbioru punktéw
pomiarowych z przeprowadzonych testéw, umozliwia wyznaczenie wartoéci wspdlczynnikow prostej
a = 6,528 oraz b = 152,49, przy wspélczynniku determinacji R? = 0,977. Jest to rezultat rekomen-
dujacy wykorzystanie tego oszacowania w modelu optymalizacji strategii zespotu inteligentnych

agentéw w gridzie Comcute.
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W testach monitorowano réwniez czasy komunikacji pomiedzy agentami klasy W. Z uzyskanych
pomiaréw wynika, ze zaleza one jedynie od czasu realizacji zadania. Ma to uzasadnienie w kilku
aspektach dzialania sytemu Comcute. Po pierwsze, zadania uzytkownika sg jednorazowo propago-
wane pomiedzy agentami klasy W przed rozpoczeciem obliczen. Po tej operacji uruchamianych jest
wiele zadan z réznymi danymi wejSciowymi. W zwiazku z tym czas propagacji modutu obliczenio-
wego pomiedzy agentami W nie jest doliczany do czasow komunikacji zwigzanych z wykonaniem
zadania. Natomiast uwzgledniane sg czasy propagacji danych, ktére umozliwiaja wygenerowanie

paczek wejsciowych rozniacych si¢ dla kazdego zadania.

Po drugie, agenty klasy W nie wymieniaja sie paczkami INE%), e ,IN,(fL), ceey IN%(m)),
lecz metadanymi zadania, ktore obejmuja parametry dla partycjonera generujacego wlasciwe
dane wejSciowe. Rozmiar metadanych dla istniejacych w systemie klas zadan jest staly.
Ponadto w fazie konsolidacji agenty typu W nie przesylaja miedzy soba odpowiedzi
OUTSL), e ,OUT%), N OUTff;“(m)). Zamiast tego kazdy z nich scala zbiér wlasnych wynikéw
i rezultat tej operacji przesyla do pozostalych agentéw klasy W, co redukuje rozmiar wymienia-
nych danych do wartosci stalej, niezaleznej od liczby paczek danych zadania. Przykladowo, dla
zadania symulacji rozprzestrzeniania sie pozaru kazdy z agentow klasy W wysyla do pozostatych
ranking pieciu najlepszych lokalizacji jednostek strazy pozarnej niezaleznie od tego, ile konfiguracji
przetestowali wolontariusze podlaczeni do agentéw klasy S wspdlpracujacych z wybranym agentem
klasy W. Po otrzymaniu czeSciowych wynikow od pozostatych agentéw, kazdy agent typu W scala

je, aby uzyskaé¢ koncowy rezultat zadania.

Dominujacy udzial w czasach komunikacji agentéw klasy W posiadaja powiadomienia prze-
sytane w trakcie realizacji zadania pomiedzy czlonkami grupy W,,. Zawieraja one informacje na
temat stanu agentow i postepdw przetwarzania zadania. Pozwala to agentom typu W na reagowanie
na awarie, jakie moga wystapi¢ w systemie. Komunikacja w grupie W,, odbywa si¢ wedlug reguty
kazdy z kazdym, wiec wnosi takie samo obciazenie komunikacyjne dla agentéw klasy W przetwa-
rzajacych zadanie. Rozmiar przekazywanych metadanych jest staly, a powiadomienia przesytane

sg cyklicznie w stalych odstepach czasu.

Na etapie formowania grupy roboczej W, agent inicjujacy WY = «, komunikuje si¢ z kazdym
agentem ze zbioru W(®»). Oznacza to, ze agent WO doéwiadcza wigkszego obciazenia komuni-
kacyjnego niz pozostali czlonkowie grupy W,,. Formowanie grupy roboczej odbywa sie jednak
jednorazowo dla zadania, a protokol negocjacji udziatu w niej sktada si¢ ze stalej liczby krokow.
Negocjacja z agentem typu W wprowadza obciazenie komunikacyjnej nieprzekraczajace 150 ms.
Jest ono istotne jedynie dla zadan wymagajacych licznych grup W,,. Czasy komunikacji realizo-
wanej w trakcie wykonania zadania przedstawiono na rysunku 3.10. Wykres obejmuje pomiary dla

38 scenariuszy cechujacych sie réznymi czasami realizacji zadania.

Oszacowanie lacznego czasu komunikacji pomiedzy agentami klasy W wymaga uwzglednie-

nia czasow przypadajacych na formowanie grupy roboczej W,, i czaséw wymiany komunikatow
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w trakcie realizacji zadania. Postugujac sie wspétczynnikami linii trendu oznaczonej na rysunku

3.10, otrzymujemy funkcje w nastepujacej postaci:

0,15 Wy +2,8-1073 T+ 1,13, gdy o, = W2,
T () = 4 0,15 + 2,8 - 1073 T + 1,13, gdy a € Wiy Ay # WO, (3.11)
07 gdy Ay ¢ WWL7

gdzie:
nE,VZW)(zm) — czas komunikacji pomiedzy agentami «, oraz a, typu W w trakcie obstugi zada-

nia zp, [s,

T — czas realizacji zadania [s].

=
o

4

:

y =0.0028x + 1.1325
R?=0.98707

e

w A 01 OO N 0

Czas komunikacji pomiedzy agentami klasy W [s]

0 500 1000 1500 2000 2500 3000
Czas realizacji zadania [s]

Rysunek 3.10: Czasy komunikacji pomiedzy agentami klasy W w zaleznosci od czasu realizacji
zadania

Zrédlo: opracowanie wlasne

Dokonano pomiaréw obciazenia procesoréw, pamieci operacyjnej i kart sieciowych na poszcze-
gblnych wezlach warstwy posredniczacej systemu Comcute. Na rysunku 3.11 przedstawiono wy-
kresy obciazenia dla wezta, w ktérym dziata agent klasy W, a na rysunku 3.12 — dla wezla, w ktérym
dziala agent klasy S. Obciazenie procesoréw (rys. 3.11a i 3.12a) znormalizowano na jeden rdzen
CPU. Wartosci przekraczajace 100% oznaczaja, ze agenty wykorzystywaly kilka rdzeni réwno-
czes$nie pracujac wielowatkowo. Pomiary wykonano przy uzyciu oprogramowania Dstat [267] do

monitorowania obciazenia systemow z jadrem Linuz.

W przypadku agenta klasy W najwieksze obciazenie procesora wystepuje w poczatkowej fa-
zie obstugi zadania, ktéra obejmuje partycjonowanie i przygotowanie paczek danych dla weztow
obliczeniowych. Towarzyszy temu wzrost zajetosci pamieci operacyjnej o ok. 400 MB dla zadania
obejmujacego 128 tys. paczek danych. Serwer Glassfish wspomagajacy agenta klasy W rezerwuje
dodatkowo 512 MB pamieci RAM. Pozostata pamieé operacyjna wezla jest wykorzystywana przez
inne aplikacje. Wzrost obciazenia CPU zauwazalny jest rowniez w fazie konsolidacji, gdy scalane

sa wyniki otrzymane od agentéow typu S.
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Rysunek 3.11: Obciazenie wezla, w ktorym dziala agent klasy W
Zrédlo: opracowanie wlasne
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Rysunek 3.12: Obciazenie wezta, w ktorym dziala agent klasy S

Zrédlo: opracowanie wlasne
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W wypadku agentéw klasy S najwieksze obcigzenie procesora wystepuje w poczatkowej fazie
obshugi zadania. Zajetos¢ pamieci operacyjnej utrzymuje sie natomiast na stalym poziomie. Zaob-
serwowane charakterystyki wynikaja z faktu, ze agent typu S zarzadza buforem paczek wejsciowych
zawierajacym jedynie czes¢ danych zadania (w produkcyjnej instalacji systemu — 2000 paczek). Jesli
bufor agenta typu S jest bliski wyczerpania, kolejne paczki sa pobierane od agenta typu W. Z kolei
odpowiedzi otrzymane od wezléw obliczeniowych umieszczane sa w buforze zwrotnym (w wersji
produkeyjnej o rozmiarze 1000 odpowiedzi). Jedli bufor zwrotny zostanie wypelniony, odpowiedzi
sa odsylane do agenta klasy W. Oznacza to, ze niezaleznie od liczby paczek danych dla zadania,

rozmiar danych utrzymywanych przez agenta klasy S ograniczony jest wartoscia stala.

Na wykresie zajeto$ci pamieci operacyjnej nie sa widoczne wahania wynikajace z oprézniania
buforéow agenta typu S. Wynika to ze sposobu zarzadzania pamiecig przez JVM — maszyne wir-
tualng Javy. JVM dla serwera Glassfish rezerwuje 512 MB pamigeci RAM. Nastepnie, w czasie
pracy agenta maszyna wirtualna przydziela pamieé¢ dla konstruowanych obiektéw w ramach zare-
zerwowanej puli. Zmienia sie zatem zajeto$¢ sterty w obrebie JVM, ale z punktu widzenia systemu

operacyjnego, agent caly czas wykorzystuje taka sama wielkos¢ pamieci RAM.

Aby zbadaé obciazenie pamieci przez maszyne wirtualng Javy, wykorzystano narzedzie
JVisual VM. Na rysunku 3.13 przedstawiono zajetos¢ sterty, ktora zarzadza JVM. W czasie reali-
zacji zadania, rozmiar zajetej pamieci waha sie w przedziale 85-130 MB. Oznacza to, ze domyslnie
rezerwowane 512 MB pozostawia duzy zapas na obstuge kolejnych zadan. Obciazenie pamieci RAM
przez agenta typu S mozna oszacowac przez wartos¢ stala na poziomie 512 MB. Mniejsze rozmiary

pamieci poczatkowej nie sa zalecane przez producenta serwera Glassfish [208].

130 MB
120 MB
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100 MB
90 MB WWM
80 MB
70 MB
60 MB
50 MB
40 MB
30 MB
20 MB
10 MB
oMmB

21:22 21:24 21:26 21:28 21:30 21:32 21:34 21:36 21:38 21:40 21:42 21:44
Czas [ Jrozmiar sterty [[lzajety obszar sterty

Rysunek 3.13: Obciazenie sterty maszyny wirtualnej Javy przez agenta klasy S
Zrédlo: opracowanie wlasne

Podsumowujac, czasy przetwarzania danych przez agenty klasy S zaleza od liczby paczek
danych, ktére podlegaja dystrybucji, podobnie jak czasy komunikacji miedzy agentami klasy
S 1 W. Czasy komunikacji w obrebie grupy roboczej W,, zwiazane sa z czasem realizacji zada-
nia. Czasy przetwarzania danych przez agenty klasy W zaleza od wielko$ci danych i od liczby

wspolpracujacych agentow klasy S. Zajetos¢ pamieci operacyjnej dla agentéw klasy S utrzymuje
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sie na stalym poziomie. Zajeto$¢ pamieci RAM przez agenta typu W zalezy od wielkosci przetwa-

rzanych danych.

3.4 Model wspélpracy agentéw w gridzie Comcute

Dla gridu Comcute opracowano w rozprawie model wspélpracy agentow uwzgledniajacy parame-
try istotne dla dziatania systemu. Oprécz agentéw warstwy posredniczacej, wprowadzono agenty

oferujace dodatkowe funkcjonalnosci. Na model skladaja sie nastepujace elementy:

o o ={a1,...,0,...,ay} — zbidr agentéw typu Wi S,

o B={p1,...,B,..., 05} — zbidr typéw komputeréw do wykorzystania w gridzie,

o £=1[&,...,&,...,&s] — wektor kosztéw zakupu komputeréw ze zbioru 4,

o N ={wy,...,wi,...,wr} — zbidr wezléw, w ktérych rozlokowane sa agenty ze zbioru <,
e w — magcierz powigzan miedzy agentami typu W,

e s — macierz powigzan miedzy agentami typu Wi S,

e {z1,...,2m,...,2m} — zbidér zadan obliczeniowych realizowanych w systemie,

GP = {gp1, - ,9pi, - ,9pr} — zbidr inteligentnych agentéw wykorzystujacych programo-

wanie genetyczne do optymalizacji strategii zespolu agentéw warstwy posredniczace;j.
Kazdy j-ty rodzaj komputera ze zbioru % scharakteryzowany jest przez ponizsze parametry:

o ¥; — wydajnosé wg zadanego benchmarku, zazwyczaj wyrazona w [FLOPS],
o ram; — wielko$¢ pamieci RAM [GB],

o hdd; — wielkos$¢ pamieci dyskowej HDD [TB],

o ssd; — wielko§¢ pamieci na dysku pétprzewodnikowym SSD [TB],

o & — koszt zakupu [JM],

e ¢j — pobér mocy elektrycznej [W],

e 7; — parametr niezawodnosci,

e v; — liczba zainstalowanych komputeréw danego typu.
Zadanie obliczeniowe z,, opisywane jest przez:

o L(zy,) — liczbe paczek danych wejsciowych,

o Pw(zm,) — parametr wydajnoéciowy okreslajacy liczbe agentéw klasy W przetwarzajacych
dane,

e Pg(z,) — stopien replikacji danych zadania,

e Pr(z,,) — Sredni czas przetwarzania pojedynczej paczki danych na referencyjnym wezle obli-
czeniowym [s].

Podstawowe kryteria oceny jakosci systemu rozproszonego dotycza:

e obciazenia procesoréw newralgicznego komputera,

¢ obciazenia komunikacyjnego newralgicznego komputera,
¢ lacznego obciazenia procesoréw w gridzie,

¢ lacznego obciazenia komunikacyjnego w gridzie,

o lacznej wydajnosci gridu,
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¢ kosztu zakupu hostow,

o kosztu przetwarzania danych i komunikacji,

¢ stopnia rozproszenia agentow,

o wielko$ci dostepnej pamieci RAM w newralgicznym hoscie,

o wielkosci dostepnej pamieci HDD w newralgicznym hoécie,

e poboru mocy elektrycznej,

e dostepnosci gridu.

Obciazenia wezléw systemu generowane przez przypisane do nich agenty typu W i .S, moga by¢

szacowane na podstawie wyprowadzonych zaleznosci, ktére zebrano w tabeli nr 3.4. Model moze

zostaé zaadaptowany réowniez do innych systeméw typu grid po wyznaczeniu dla nich oszacowan

obciazen wezléw.

Tabela 3.4: Metody szacowania obciazen agentow typu W i S w gridzie Comcute

Agent Parametr Oszacowanie R?
Czas przetwarzania [s] tg,s)(zm) =3-10"*- L% (2m) — 0,545 99,6%
S Czas komunikacji z agentem klasy Tq(tﬁ,w)(zm) =10""Lg"(zm) — 0,1 98,9%
W [s]
Pamieé operacyjna [MB] 512 -
L m [e%
Czas przetwarzania, [s] t) (zn) = % (67528|3( v) +152,49) 97,7%
W
Czas komunikacji z agentami Téfffs)(zm) =73 (2m) 98,9%
klasy S [s]
W Czas komunikacji z agengarni TIE,VZW)(Zm) = 0,15 |Wn|+2,8-1073 T+ 1,13 | 98,7%
klasy W dla Wy, [s]
Czas komunikacji z agentami — .~
Klasy W (dla pozostatych " (2) = 0,15+ 2,810 T + 1,13 98,7%
agentéw z grupy Wp,) [s]
Pamieé¢ operacyjna [MB] 512 4 400 - Ly (zm)/Li5 -

Zrédto: opracowanie wlasne

3.5

Wnhnioski i uwagi

Gridy komputerowe wykorzystuje si¢ do wspoéldzielenia i koordynacji rozproszonych zasobow

nalezacych do niezaleznych podmiotéw, ktére zrzeszaja sie¢ w wirtualne organizacje dla realiza-

cji wspdlnych celéw. Warto zauwazy¢, ze zasoby obejmowaé¢ moga nie tylko moc obliczeniowa, ale

réwniez pamie¢ dyskowsa i operacyjna, specjalistyczne urzadzenia, czujniki, aplikacje czy ustugi.

Systemy gridowe pelnig istotna role w badaniach i edukacji.
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Pakiet Globus Toolkit [104] jest szeroko stosowanym oprogramowaniem warstwy posredniczacej
dla gridéw komputerowych. Obejmuje on moduly odpowiedzialne za wykonanie zadan obliczenio-
wych, dostep do danych, wyszukiwanie i monitorowanie ustug oraz bezpieczenstwo systemu. Pakiet
zawiera mechanizmy poufnej wymiany informacji oraz mechanizmy uwierzytelniania i autoryzacji.

Oprogramowanie udostepnia réwniez narzedzia utatwiajace implementacje aplikacji rozproszonych.

Wazna grupe wsréod gridow komputerowych stanowia platformy obliczen wolontariackich.
W tym przypadku podmiotami budujacymi wirtualna organizacje sa wolontariusze oferujacy moc
obliczeniowa swoich komputeréw oraz koordynator zadan, ktory zarzadza modulami obliczenio-
wymi i danymi do przetworzenia. Systemy tego typu gromadza wolontariuszy, oferujac interesujace
zadania obliczeniowe, np. wyszukiwanie pulsaréw w przestrzeni kosmicznej czy badanie zmian za-

chodzacych w biatkach organizméw zywych.

W wielu gridach wolontariackich wykorzystuje sie infrastrukture BOINC. Posiada ona mecha-
nizmy dystrybucji zadan i negocjowania parametrow ich wykonania na komputerze wolontariusza.
Architektura gridu zorientowana jest na skalowalno$¢ i wysoki poziom rozproszenia komponentow
systemu. Uwzglednia ona réwniez mechanizmy tolerancji awarii i wznawiania obliczen w wypadku
ich przerwania. Czas realizacji zadan w gridach wolontariackich zalezy od rodzaju projektu i moze

wahaé sie od kilkunastu sekund do kilkuset godzin.

Opracowany na Politechnice Gdanskiej grid Comcute cechuje sie mozliwoécig zwiekszenia mocy
obliczeniowej poprzez przylaczenie komputeréw wolontariuszy, ktére wyposazono w przegladarke
internetowa. Nie wystepuje konieczno$¢ instalacji dedykowanego oprogramowania klienckiego. Jest
to szczegllnie istotne w sytuacjach kryzysowych, gdy wykorzystana moze zosta¢ moc komputerdéw
instytucji administracji panstwowej bez koniecznosci interwencji administratora grida. W takim
wypadku udzialowcami wirtualnej organizacji sa Politechnika Gdanska, zaangazowane instytucje

oraz anonimowi wolontariusze.

W systemie Comcute wykonywane sg zadania, takie jak: symulacja rozprzestrzeniania si¢ pozaru
w oparciu o model automatu komdérkowego [10, 148], analiza skutkéw awarii elektrowni atomowej,
weryfikacja hipotezy Collatza [152] czy wyznaczanie liczb pierwszych Mersenne’a [150]. Mozliwe
sa réwniez zastosowania w dziedzinie audytéw bezpieczenstwa [151]. Kazde zadanie posiada modutl
obliczeniowy uruchamiany na komputerach wolontariuszy, partycjoner odpowiedzialny za wyge-
nerowanie paczek danych do przetworzenia oraz linker obliczajacy koncowy wynik na podstawie

wynikow czastkowych dla paczek danych.

Przeprowadzone pomiary dla gridu Comcute pokazuja, ze jego zmodernizowana wersja moze
obstuzy¢ znaczne obciazenie ze strony wolontariuszy. Réwnoczesnie, uzyskane wyniki pozwalaja na
okreslenie metod szacowania obciazen agentéw systemu. Dzigki uzyskanym oszacowaniom w trakcie
optymalizacji gridu mozliwe jest rozwazanie strategii zespolu agentow warstwy posredniczacej,
ktore nie byly testowane w systemie. Zdefiniowany model wspélpracy agentow w gridzie Comcute

jest podstawa do sformulowania problemdéw optymalizacji dla rozpatrywanego systemu.
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Rozdziat 4

Problemy optymalizacji strategii
zespolu inteligentnych agentéw

w Srodowisku wirtualnym

4.1 Zbidr strategii dopuszczalnych w podstawowym

modelu gridu

Odpowiedni dobér strategii zespohu agentéw warstwy posredniczacej jest kluczowy dla efektywnego
wykorzystania dostepnych zasobéw systemu. Wybrana strategia powinna odzwierciedla¢ wskazane
przez interesariuszy kryteria oceny jakosci i zadane ograniczenia. Dobér typow komputeréow do
wykorzystania w weztach, odpowiednie rozmieszczenie agentéw oraz wlasciwy przydzial zadan
obliczeniowych pozwalaja na optymalizacje strategii pod katem wydajnosci systemu, kosztu zakupu
serweréw, zuzycia energii, dostepnosci gridu lub réwnowazenia obciazen.

Wdrazana strategia dziatania inteligentnych agentéw musi uwzglednia¢ obciazenia wystepujace
w gridzie. Niech obcigzenie CPU powodowane przez agenty klasy W i S zadane jest w postaci macie-
rzy skumulowanych czaséw przetwarzania danych: T = [t,;]v x.s, gdzie t,; oznacza skumulowany
czas pracy agenta o, na komputerze rodzaju 3; [209]. Pod pojeciem czasu czastkowego obsltugi
agenta rozumiany jest czas jego obstugi przez CPU od chwili rozpoczecia lub wznowienia do mo-
mentu zakoriczenia wykonania lub przetaczenia na obstuge innego procesu. Czasem skumulowanym
nazywana jest suma czasdéw czastkowych obstugi agenta [40]. Z kolei laczny czas pracy agenta jest

sumg czaséw skumulowanych obstugi zadan, ktore zostaly do niego przypisane.
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Obciazenia agentéw mozna wyznaczy¢ w oparciu o zaleznosci (3.8) i (3.10), jak nizej:

191‘6 I 1
P S ) W ], dlaw =T Ty,
Ly
tvj = 19ref ” (41)
5 Z t (z) - [Sm N {aw}], dlav=TVy +1,V,
J 2m€Z

gdzie:
Yref — miara wydajnosci komputera referencyjnego wykorzystanego do wyznaczenia charakterystyk
systemu Comcute [w jednostkach benchmarku],

¥; — miara wydajnosci komputera typu 3; [w jednostkach benchmarkul.

Niech 7 = [Tyu]vxv jest macierza skumulowanych czaséw komunikacji, gdzie 7, oznacza czas
transmisji miedzy agentami o, i o, [s]. Zaklada sie, ze 7, = 0 dla v = 1,V, gdyz komunikacja
wewnatrz agenta nie wymaga wykorzystania sieci komputerowej. Dodatkowo przyjmuje sie, ze
pomiedzy agentami pracujacymi w tym samym wezle nie wystepuja opdznienia komunikacyjne.
W gridzie Comcute komunikacja odbywa sie pomiedzy agentami typu W, a takze miedzy agentem
klasy W a przypisanymi do niego agentami typu S. Agenty typu S nie komunikujg sie ze soba
bezposrednio, wiec 7,, =0, gdy v = Vi + 1,V iu = Viy + 1, V. Wartosci elementéw macierzy

T mozna wyznaczy¢ w oparciu o opisane powyzej charakterystyki oraz zaleznosci (3.9) i (3.11):

0, gdyv = Vw+1,V,u=Vy +1,V,
0, gdy a, i o, dzialaja w tym samym wezle,
0, gdy v = 1,Viy,u=Viy +1,V,u ¢ S,
Tou = M (42)
ZT'LE}/XW)(Zm)a gdy’l]:l,VW,U/: 15VW7
ml\?l
ZTig}/I‘L/S)(Zm), gdyv:l,VW7u:VW+13V7UGS(QU)'
m=1

Czasy przetwarzania i komunikacji agentéw zalezg od obciazen wnoszonych przez zadania uzyt-
kownika. Kluczowy jest zatem przydzial zadan ze zbioru {z1,...,2m,...,2zn} do agentéw W2,
ktére zajmuja sie ich dalsza obstuga w systemie. Przyporzadkowanie to definiowane jest za pomoca
nastepujacej macierzy binarnej z*:

¥ = (27,0 Mx vy (4.3)

1, gdy agent «, rozpoczyna obstuge zadania z,,,
gdzie 2%, = ! € " Alam=1,M,v=T1, V.
0, w przeciwnym razie,

Kazde zadanie z,, przypisywane jest do jednego agenta W°

s CO Wyraza sie w postaci ograni-

czenia:
Vw
> @, =1, dlam=T11M. (4.4)

v=1
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Ograniczenie (4.4) moze zostaé¢ spelnione poprzez specyfikacje przydziatu zadan do agentéw
WY za pomoca wektora catkowitoliczbowego X* = [X7,..., XZ,,... 7X]ZW]T, gdzie X7 odpowiada
indeksowi v agenta a, = WY dla zadania z,,. Gdy x7, = 1, to X7, = v, przy zachowaniu

ograniczen: 1 < X2, < Vi, m = 1,M.

Rozmieszczenie agentéw w weztach gridu opisa¢ mozna za pomoca binarnej macierzy, jak nizej:

% = [zgilvxr (4.5)

1, gdy agent «, migruje do wezta w;,
gdzie z$; = ! ' lav=1,V,i=1,1.
0, w przeciwnym razie,
W kazdym wezle moze dzialaé kilka agentéw, przy czym pojedynczy agent pracuje w jednym

wezle, co wyraza ponizsze ograniczenie:

I
> ag =1, dav=1V. (4.6)

=1

Podobnie jak w wypadku macierzy przydzialu zadan (4.3) i ograniczenia (4.4), zastosowaé
mozna wektorowy opis migracji agentéw do wezléw w postaci: X = [X{,...,X%,..., X7,

gdzie X to indeks ¢ wezla w;, do ktérego powinien przemiesci¢ sie agent «,. Jedli zg;, = 1, to

X§ =1, przy ograniczeniach: 1 < X& < I, v = 1,V. Przydzial opisany wektorem X spelnia
ograniczenie (4.6).
Z kolei przypisanie typéw komputeréw ze zbioru B = {f1,...,5;,...,8s} do wezléw systemu

przedstawia binarna macierz:
2’ = [ffjhxb (4.7

5 1, gdy do wezla w; przypisano komputer typu g3,
i P

gdziexj dlai=1,1I,5=1,J.

0, w przeciwnym razie,
Zaklada sig, ze w weZle (np. w slocie szafy rackowej) umieszczony jest pojedynczy komputer,

co mozna przedstawi¢ jako ograniczenie:

J
doal=1,dlai=T11 (4.8)

j=1
Spelnienie ograniczenia (4.7) jest mozliwe za pomoca wektora przydziatlu typéw komputeréw
do weztéow: X? = [Xlﬁ, . ,Xf, . ,Xjﬁ]T, gdzie Xiﬁ to indeks j typu komputera 3; w wezle w;.
Jezeli xlﬁj =1, to Xf = j, przy ograniczeniach: 1 < Xiﬂ < J, i = 1,1. Warto zwrbcié¢ uwage, ze

ograniczenia (4.4), (4.6) oraz (4.8) stanowig uktad M + V + I réwnan.

Przez strategie zespolu inteligentnych agentéw w gridzie rozumiana jest uporzadkowana tréjka
macierzy binarnych okreslajacych przypisanie zadan obliczeniowych do agentéw, migracje agentow

do wezléw oraz przyporzadkowanie typéw komputeréw do weztow:

x = (2, 2%, 7). (4.9)
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Liczba binarnych zmiennych decyzyjnych w trzech macierzach wynosi MVy + I(V + J).
Rozwigzania naleza zatem do przestrzeni BMVwH (V+7) " odzie B = {0,1}. Z tego powodu binarna
przestrzeni przeszukiwan zawiera 2MVwH(V+7) elementéw. Podstawowy zbidr mozliwych strategii

X obejmuje rozwiazania spelniajace ograniczenia formalne (4.4), (4.6) oraz (4.8):

Vw
X ={zeBMWHWVED N g2 =1, dlam=T1M;

v=1
I
doal =1, dlav=T17V; (4.10)
=1
J
dal=1, dlai=T1T}.
=1

Twierdzenie 4.1.1. Jezeli Viy 2 1,V 22, Viy <V, M 21,1 > 1 oraz J > 1, to zbior rozwigzan

dopuszczalnych X opisany zaleznosciq (4.10) nie jest zbiorem pustym i zawiera ViwMIV J! strategii

zespolu agentow warstwy posredniczgcej gridu.

Dowdd. Zgodnie z ograniczeniem formalnym (4.4) pojedynczy wiersz macierzy x* moze zawieraé
wartosé 1 tylko w wybranej kolumnie. Réwnoczesnie nie jest mozliwe pozostawienie nieprzypisanego
zadania, wiec wartos¢ 1 musi wystapi¢ dokladnie raz. Przykladowo, jesli zadanie z,, przydzielono
do agenta a,, = W0, macierz * ma nastepujaca postac:

m>

M.z z z z z ]
T11 L1 v—1 URY L1 041 L1 vy,
z z z z z

xmfl,l xmfl,vfl xmfl,u xmfl,v+1 ‘rmfl,VW

¥ = 0 0 1 0 0 (4.11)

z z z z z

'r7n+1,1 'Tm-i-l,'u—l an-i—l,v Im-i—l,'u-‘rl xm+17VW
z z z z z

L Th1 LM v—1 LM v LM w41 VAT

M XV

Oznacza to, ze w macierzy x* istnieje Vyyy dopuszczalnych wariantow dla kazdego z M wier-
szy, czyli Vigy™ dopuszczalnych wariantéw macierzy, gdyz nie ma ograniczenia na liczbe zadan
przypisanych do pojedynczego agenta. Skoro Vi > 1, to mozliwe jest wybranie przynajmniej
jednego agenta dla kazdego z zadan. Z kolei warunek M > 1 gwarantuje, ze istnieje przynajmniej

jedno zadanie do przydzielenia.

Analogiczne rozumowanie zastosowane do macierzy migracji agentéw do wezléw z¢ i ogranicze-
nia (4.6) oraz macierzy przydziatu typéw komputeréw do weztéw 2 i ograniczenia (4.8) prowadzi
do wniosku, ze istnieje IV macierzy x® oraz J! macierzy z°, ktére reprezentuja dopuszczalne
przypisania. Kazde z przyporzadkowan odbywa sie niezaleznie od pozostatych, wiec liczba dopusz-

czalnych strategii agentow w zbiorze X wynosi ViwMIV J!, co koniczy dowdd. O


http://mostwiedzy.pl

A\ MOST

4.1 Zbioér strategii dopuszczalnych w podstawowym modelu. .. 80

Binarne macierze z*, ® i z® pozwalaja na wygodne formulowanie ograniczen, funkcji kryterial-
nych i zagadnierr optymalizacji. Jednak w metodach optymalizacji, w tym w programowaniu gene-
tycznym, preferowane sa reprezentacje wektorowe X?, X i X?. Ograniczajg one przestrzen prze-
szukiwan poprzez redukcje zbioru rozwiazan mozliwych do zakodowania do tych, ktore spelniaja
wymagania formalne (4.4), (4.6) oraz (4.8). Tréjka z = (2%, 2%, %) kodowaé moze 2MVw+I(V+J)
rozwigzan, podczas gdy tylko Viw M1V J! 7 nich nalezy do zbioru strategii dopuszczalnych. Liczba
krokéw wymaganych do weryfikacji ograniczen formalnych dla kodowania rozwiazan w postaci

tréjki x jest proporcjonalna do MVy + VI +1J.

W metodzie programowania genetycznego proponuje sie wykorzystanie reprezentacji strategii
agentéw w postaci wektora X, ktéry zawiera skladowe zdefiniowanych wczesniej catkowitoliczbo-
wych wektoréw X*, X i XB:

X =[X?,..., X2 X, X0 X Xe X XP L XPT (4.12)
1,.--7 m M7 1,---’ ) V, 17.-.7 Z""’ I Pl .

v

przy ograniczeniach:

1< X5, <V, (4.13)
1< X0<, (4.14)
1<XP < (4.15)

Przy spelnieniu ograniczen (4.13)-(4.15) za pomoca wektora X mozna kodowaé VwMIV J!
rozwiazan. Liczba krokéw wymaganych do weryfikacji spelnienia ograniczen formalnych dla wek-
torowej reprezentacji strategii agentéw jest proporcjonalna do M + V + I. Zysk z kodowania
calkowitoliczbowego rosnie wraz ze wzrostem liczby zadan, agentéw i wezléw w rozpatrywanym

modelu.

Przy formutowaniu zagadnien optymalizacji strategii zespolu agentéw warstwy posredniczacej
gridu, poza ograniczeniami formalnymi, brane sa pod uwage réwniez ograniczenia w zakresie ofero-
wanej wydajno$ci systemu, kosztow pozyskania infrastruktury i jej dzialania, czy stopnia rozpro-
szenia agentow. Uwzglednia sie réwniez wymagania odnoszace sie do wielkosci dostepnych zasobdéw
(np. pamieci operacyjnej i dyskowej) czy ograniczenia energetyczne [116]. Jednym z kluczowych kry-
teriéw jest lgczna moc obliczeniowa weztéw systemu wedlug wybranego benchmarku wydajnosci.

W przypadku aplikacji rozproszonych wydajnosé moze by¢ rozumiana jako liczba zadan ob-
stugi, jaka system przetwarza w ciggu sekundy. Testy pozwalajace na ocene systemu pod tym
katem mozna zaprojektowaé postugujac sie narzedziami takimi jak JMeter [18], Soap UI [243], czy
Postman [220]. Wydajnosé¢ superkomputeréw oceniana jest zazwyczaj przy uzyciu oprogramowania
SPEC [246] lub — stosowanego w projekcie TOP500 — testu Linpack [251]. Testy te odnosza sie do
wydajnoéci CPU i GPU badanych systeméw.

W systemach typu grid badana moze byé¢ wydajnos¢ CPU poszczegdlnych komputerow. Wy-
korzystywane sa do tego narzedzia, takie jak CINEBENCH [189] czy Linpack. Jedli w gridach

wystepuja réwniez urzadzenia mobilne, moga byé¢ testowane przy uzyciu aplikacji AnTuTu
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lub Quadrant. Wydajnos$¢é gridu scharakteryzowana moze by¢ jako suma wydajnosci jego skla-

dowych, warto$¢ uéredniona lub wydajnosé newralgicznego wezta.

Dla gridow komputerowych bardziej reprezentatywne sa benchmarki, ktére uwzgledniaja in-
terakcje pomiedzy komponentami, a takze typowe zadania realizowane w systemie. Przykladem
tego typu benchmarka jest test zaprojektowany dla systemu SAS Grid Manager [122]. Badana
byta konfiguracja obejmujaca serwery HP ProLiant BL460c G7 Blades oraz macierz dyskowa HP
3PAR T800. W zbiorze zadan testowych 50% operacji generowalo obcigzenie CPU, a pozostale
50% — obciazenie pamieci masowej. Wykonywane operacje obejmowaly czynnosci typowe dla zadan
realizowanych w systemie SAS Grid Manager, w tym zapytania SQL, algorytmy analizy ryzyka,

algorytmy logistyczne, sortowanie zbioréw danych, czy operacje agregujace.

Badano przepustowos¢ macierzy dyskowej oraz czas realizacji scenariusza dla réznych konfigu-
racji zadan i serweréw. Dla 2160 zadan uruchomionych na 15 serwerach uzyskano przepustowosé
macierzy na poziomie 5,01 GB/s, co stanowi blisko 95% teoretycznej przepustowosci okreslanej
przez producenta na poziomie 5,3 GB/s. Zwigkszenie liczby zadari skutkowalo pogorszeniem wy-
dajnosci macierzy dyskowej [122].

Waznym benchmarkiem ukierunkowanym na badanie gridow obliczeniowych jest opracowany
przez agencje NASA zestaw testéw NAS Parallel Benchmarks [259]. Uwzglednia on realizacje komu-
nikujacych sie ze soba, rozproszonych zadan. Podstawowym wynikiem zwracanym przez benchmark
jest czas realizacji scenariusza testowego. Dodatkowo, wyznaczane sa wartosci dotyczace tacznego
wykorzystania zasobéw: czas pracy CPU, zajetosé pamieci RAM i HDD, a takze przepustowo$¢ ka-
naléw komunikacyjnych. Raport z testu obejmuje laczne czasy komunikacji miedzy parami zadan,
a takze rzeczywiste czasy wykonania (ang. wall clock time) kazdego zadania z osobna w warun-
kach obciazenia komputeréw innymi zadaniami oraz praca oprogramowania gridowego. W takim
przypadku uwzgledniane sa czasy oczekiwania zadania na dostepno$¢ procesora. Pomiar obejmuje

caly okres od momentu rozpoczecia od zakonczenia zadania.

Czas zajetosci procesora w zwiazku z obsluga zadania (ang. CPU time) moze by¢ krétszy, gdyz
obejmuje wykonanie kodu zadania oraz czas realizacji wywolan systemowych inicjowanych przez
zadanie (np. odwolania do urzadzen wejscia/wyjscia). Natomiast najkrétszy z mierzonych czaséw
to uzytkowy czas wykonania zadania (ang. user time), ktéry obejmuje jedynie wykonanie kodu

zadania bez uwzglednienia czasu realizacji wywotan systemowych.

Zestaw testow NAS Parallel Benchmarks obejmuje cztery kategorie scenariuszy testowych do
oceny wydajnosci systemu:

o ED (ang. Embarrassingly Distributed) — wykonywanie w réznych weztach tego samego zadania
Scalar Penta-diagonal solver (SP) polegajacego na rozwiazywaniu liniowego ukladu réwnan
z réznymi parametrami. Elementy niezerowe w macierzy wspolczynnikéw wystepuja jedynie
na pieciu przekatnych: przekatnej gtownej oraz dwédch przekatnych nad i pod przekatna
gléwna;

o HC (ang. Helical Chain) — tanicuch zadan skladajacy sie z wielokrotnego powtarzania sekwen-

cji trzech modutéw: BT (ang. Block Tridiagonal solver — rozwiazywanie blokowego ukladu
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réwnan dla macierzy, w ktérej niezerowe elementy wystepuja jedynie na przekatnej gtdéwnej
oraz nad i pod nia), SP oraz LU (rozwiazywanie ukladu réwnan metoda Gaussa-Seidla);

e VP (ang. Visualization Pipeline) — wielokrotne wykonanie sekwencji trzech zadan: SP, MG
(post-processing wynikéw zadania SP) i FT (wizualizacja wynikéw zadania MG), przy czym
wyniki zadania SP przekazywane sa do kolejnej instancji zadari SP i MG. Dane do wizualizacji
przekazywane sg miedzy kolejnymi instancjami zadania FT;

e MB (ang. Mized Bag) — trzyetapowe, réwnolegle i synchroniczne wykonanie pewnej liczby
zadan. W pierwszym etapie liczone sa rownolegle zadania klasy LU dla réznych danych
wejéciowych. Po synchronizacji wykonywany jest post-processing z wykorzystaniem zadan

MG, a nastepnie w trzecim etapie rownolegla wizualizacja FT.

Referencyjne implementacje zestawu testéw NAS Parallel Benchmarks obejmuja sekwencyjne
i wspélbiezne odmiany zadan obliczeniowych i sa dostepne w jezykach: C, Java oraz Fortran.
Moga by¢ wykorzystywane w gridach zarzadzanych przez oprogramowanie Globus Toolkit, a takze

w srodowiskach klastrow obliczeniowych opartych o rozwiazanie MPI.

Lgczna moc obliczeniowa gridu © moze zosta¢ wyznaczona w oparciu o wyniki wybranego

benchmarku dla rozpatrywanej strategii x, jak nizej [209]:

I J
O(z) =Y > vz}, (4.16)
i=1 j=1

gdzie ¥; — wydajno$¢ komputera typu f; oszacowana wediug wybranego benchmarku [w jednost-
kach testu].

Sformulowaé¢ mozna ograniczenie na minimalng wymagang wydajno$é systemu Ypmin [w jednost-

kach benchmarku], zgodnie z nier6wnoscia, jak nizej [22]:
O(z) = Imin- (4.17)

Podobne ograniczenia mozna narzuci¢ na warto$é¢ érednia wydajnosci komputeréw w gridzie

lub tez na wydajnos¢ newralgicznego wezla.

Wazne wymaganie odnosi sie do kosztu zakupu komputerdw gridu =(z) [JM], ktéry nie powi-
nien przekroczy¢ limitu finansowego Emax [JM]. Koszt szacowany jest na podstawie wektora cen

dostepnych typéw komputerdéw & = [&1,...,&;, ..., &s]. Ograniczenie definiuje si¢ nastepujaco:

E(z) < &max, (4.18)

I J
gdzie Z(x) = szﬂﬁ

i=1j=1
Kolejne ograniczenie zwiazane jest z zagwarantowaniem minimalnego stopnia rozproszenia agen-
téw, ktory jest istotny z punktu widzenia poziomu zréwnoleglania obliczen oraz obstugi awarii
weztow. Jesli wszystkie agenty przemieszczg sie do jednego wezta, to jego awaria sparalizuje dzia-

tanie calego systemu. W przypadku rozproszenia agentéw mozliwa jest zmiana przypisania zadan
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w celu zapewnienia ciagtosci pracy gridu. Zaklada sie, ze powinno istnie¢ co najmniej ny,i, par agen-
toéw dzialajacych w réznych weztach, przy czym 1 < npin < %V(V —1). Odpowiednie ograniczenie

przedstawia ponizsza nieréwnosé:

77(37) Z Nmin, (419)

v v I I
gdzie n(x Z Z Z Z T Lok

v=

,_.
<
Il
S
-
Il
-

Wymagania dotycza réwniez zasobéw komputeréw w postaci pamieci operacyjnej i pamieci
trwatej. Niech ram; oznacza wielko$¢ pamieci RAM w komputerze j-tego typu [GB]. Przyjmuje
sie, ze agent «, rezerwuje 7, [GB] pamieci RAM, r, > 0 dla v = 1,V. Przy zadanej strategii
wspoéldziatania agentéw, wielko$¢ pamieci r, wyznaczy¢ mozna w oparciu o oszacowania poczynione

min

w tabeli nr 3.4. Przyjmuje sig, ze rj*" oznacza wielkos¢ pamigci przeznaczonej na niezbedne procesy

uzytkownikéw, procesy systemu operacyjnego i sterowniki na komputerze j-tego rodzaju.

Niech hdd; oznacza wielko$¢ pamieci dyskowej w komputerze j-tego typu [TB]. Przyjmuje sie,
ze agent «, rezerwuje h, [TB] pamieci HDD, h, > 0 dla v = 1,V. Niech h;"i“ oznacza wielko$é
pamieci dyskowej przeznaczonej na system operacyjny i plik stronicowania w komputerze j-tego

rodzaju. Ograniczenia na pamie¢ RAM i HDD mozna zapisaé¢ nastepujaco:

v J
rvxo‘. < Z (mmj — rzni“) xfj, 1=1,1, (4.20)

j=1

v J
Z 2% < Z (hdd; — h™) 2, i =TI (4.21)

<.
Il
—

Niech xFAM(z) [GB] oznacza wielko$é rezerwy pamieci RAM w komputerze przypisanym do
i-tego wezla. Wymaganie dostepnos$ci pamieci RAM o wystarczajacej wielko$ci we wszystkich

weztach moze by¢ przedstawione jako I nieréwnosci:

KEAM () >0, i =TT, (4.22)
J v
gdzie kFAM (2 Z ram; — r'*") erxm, 1,1.
j=1 v=1

Komputerem newralgicznym ze wzgledu na pamie¢ RAM nazywamy komputer usytuowany

w wezle ¢* takim, ze:

REAM () — gRAM(3) — min {KRAM( )} (4.23)
i=1,1

Woéwezas ograniczenie (4.22) mozna zapisaé, jak nastepuje:

REAM () > 0. (4.24)

min
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Niech PP (z) [TB] oznacza wielko$é rezerwy pamigci HDD w komputerze usytuowanym

w i-tym wezle. Analogicznie do rozwazan odnosnie pamigci RAM otrzymujemy, jak nizej:

kPP (1) >0, i = 1,1, (4.25)
J 14
gdzie kPP () = > (hdd; — KP™) 2, =Y " hyaly, i =11
j=1 v=1

Dla wezla newralgicznego ze wzgledu na pamieé¢ dyskows zachodza nastepujace zaleznosci:

K (@) = k0 (2) = min {#;7P(2)}, (4.26)
i=1,1
KEDD (1) > 0. (4.27)

W pewnych zastosowaniach istotny jest dostep do szybkiej pamieci masowej. Dla takich scena-
riuszy w weztach gridu ulokowane mogg zosta¢ komputery wyposazone w dysk poélprzewodnikowy
SSD. Niech ssd; oznacza wielko$¢é pamieci SSD w komputerze j-tego rodzaju [TB], a h, — rozmiar
pamieci tego typu, ktéra rezerwuje agent «, [TB], przy czym hy>0dlav= 1,V. Ponadto, niech
ﬁ;ni“ oznacza wielkoé¢ pamieci SSD przeznaczonej na system operacyjny i dodatkowo niech x35P (z)
oznacza wielko$¢ rezerwy pamieci SSD w komputerze ulokowanym w i-tym wezle. Zagwarantowa-
nie wystarczajacego rozmiaru pamieci SSD dla dzialajacych w wezlach agentéw wyrazone jest za

pomoca I ograniczen, jak nizej:

K9P () 20, i =11, (4.28)

J v
gdzie k35P (z) = Z (ssdj - ﬁ;?“i“) xfj - Z hoa;, i =T1,1.

j=1 v=1
W przypadku wezta i* newralgicznego ze wzgledu na pamie¢ SSD zachodzi dodatkowo:

Komn () = KE20 () = ,I}inl {r3°P (@)}, (4.29)
k35D (1) > 0. (4.30)

Warto podkresli¢, ze rezerwa pamieci RAM oraz rezerwy pamieci masowej HDD i SSD w kom-
puterze newralgicznym moga by¢ wykorzystane nie tylko w ograniczeniach, ale takze moga by¢

stosowane jako kryteria jakosci.

Istotne ograniczenie odnosi sie do lgcznego poboru mocy elektrycznej E(x) [W], ktéry nie powi-
nien przekraczaé zalozonego limitu emax [W]. Wymaganie tego typu moze wynikaé z ograniczen in-
frastruktury energetycznej w obszarze pracy gridu, ktora pozwala na zapewnienie zasilania nieprze-
kraczajacego poziomu enyax. Pobor mocy elektrycznej przez komputery scharakteryzowa¢ mozna
dwoma wektorami: ¢'d'® idle idle, il oraz €124 = [e yoey e8] pray
czym Eijdle [W] wskazuje zapotrzebowanie uruchomionego, ale nie obciazonego komputera j-tego

load

rodzaju, a £ [W] opisuje zapotrzebowanie energetyczne obciazonego komputera j-tego rodzaju.

— load
= [ef%e, ... e I

load
,...,Ej
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Ograniczenie na taczny pobér mocy elektrycznej gridu zdefiniowano nastepujaco:

E(z) < €max; (4.31)

I J

gdzie E(z) = ZZSE—Oﬂdxfj — pobér mocy elektrycznej przez obciazone komputery gridu dla

i=1j=1
strategii .

W wypadku modernizacji istniejacego gridu nalezy uwzgledni¢ ograniczenia na liczbe
dostepnych komputeréw. W projektowanej konfiguracji interesariusze moga zadaé¢ wycofania nie-
ktorych komputeréow ze wzgledu na zbyt dlugi czas ich eksploatacji. Wowczas przyjmuje sie, aby
v; = 0 w wypadku zamiaru wycofania komputeréw j-tego rodzaju. Natomiast ograniczenie na

liczbe komputeréw zadanych typow w gridzie formutuje sie, jak nizej:

I
Y oal;<vy, je{T\T ) (4.32)
i=1
gdzie:
J — zbiér indekséw dostepnych rodzajéw komputeréw, J = {j € N: j =1,J},
J* — zbiér indekséw komputerow o zagwarantowanej liczbie egzemplarzy w gridzie, J* C J.
Projektant moze rozwaza¢ modernizacje, dla ktérej gwarantuje si¢ zainstalowanie doktadnie v;

komputeréow j-tego typu. Wéwezas obowiazuja ograniczenia rownosciowe, jak nizej:

I

Soali=v, jedn. (4.33)

=1

Sformulowane ograniczenia moga znaczaco zredukowaé zbiér strategii dopuszczalnych,
zawezajac przestrzen poszukiwan w zagadnieniach optymalizacji. Zbyt restrykcyjny zestaw ogra-
niczenn moze spowodowad, ze zbiér dopuszczalnych rozwiazan bedzie zbiorem pustym. W takiej
sytuacji interesariusze powinni rozluzni¢ wymagania poprzez modyfikacje zadanych wartosci gra-

nicznych.

4.2 Ocena jakosci strategii zespolu agentow

W celu sformutowania zagadnierl optymalizacji strategii sieci agentéw warstwy posredniczacej gridu
konieczny jest wybor kryteriéw oceny jakosci rozwiazan. Kazde ze zdefiniowanych wczesniej ogra-
niczenn moze zostaé przeksztalcone w kryterium optymalizacji. Ponadto definiuje sie dodatkowe
kryteria zwigzane z wykorzystaniem zasobow gridu oraz jego charakterystykami w czasie realizacji

zadan wedlug wybranej strategii.

Obcigzenie procesoréw w i-tym weZle ZAl(x) [s] przy strategii agentéw = wyraza sig, jak nizej:

\4
Zi(w) =Y tyaal, i=T11T. (4.34)

j=1v=1
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Komputery w weztach cechuja sie réznymi obciazeniami w zaleznosci od tego, ktére agenty

w nich dzialaja. Obcigzenie procesoréw newralgicznego wezla Zmax(z) [s] definiuje sie, jak nizej:

Zmax () = max Z;(z). (4.35)

Obcigzenie komunikacyjne i-tego wezla Z(m) [s] oraz obcigienie wezla newralgicznego pod

wzgledem komunikacji Zmax(x) [s] wyznacza sie nastepujaco:

. v v I
Zi(x) =Y ) muagal, i=11, (4.36)

v=1u=1 k=1
uFv k#i
Zmax() = max Z;(z). (4.37)
i=1,1

W modelu zaklada sie, ze przepustowo$¢ kanatow komunikacyjnych pomiedzy weztami jest taka
sama. W konsekwencji czasy w macierzy 7 zalezg od komunikujacej sie pary agentow, ale nie od ich

ulokowania w weztach systemu. Odpowiada to sytuacji w laboratoryjnej instalacji gridu Comcute.

W systemach rozproszonych geograficznie czasy komunikacji uzaleznione sg od liczby serwerow
posrednich i przepustowosci taczy pomiedzy nimi. W takim przypadku niewlaéciwe migracje agen-
téw do odleglych wezléw moga znaczaco pogorszy¢ wydajnoéé systemu. Istotne jest, aby agenty
wymieniajace duze zbiory danych przemieszczaly sie do weztdéw potaczonych kanatami o wigkszej
przepustowosci lub nawet do tych samych weztéw w celu minimalizacji opdznienn komunikacyjnych.
Warto takze zauwazy¢, ze wezel newralgiczny pod wzgledem obciazenia CPU moze sie rézni¢ od
newralgicznego wezta pod wzgledem obciazenia komunikacyjnego. Dotyczy to takze wykorzystania

innych zasobéw, w tym pamieci: RAM, HDD oraz SSD.

Roéwnowazenie obciazen w gridzie moze odbywacé sie za pomocg minimalizacji obu funkcji celu

Zmax(x) i Zmax(x) lub poprzez wprowadzenie ograniczen zdefiniowanych, jak nizej:

Zimax (@) < Zgy, (4.38)
Zax(2) < Zgy, (4.39)

gdzie:
Zgr — maksymalne dopuszczalne obciazenie procesoréw newralgicznego wezla [s],
Zgr — maksymalne dopuszczalne obciazenie komunikacyjne newralgicznego wezta [s].
Obciazenie systemu moze by¢ wyrazone za pomocg dwoch kryteridw: Zsuma — taczne obciazenie
procesoréw wezléw gridu [s], a takze Zsuma — taczne obciazenie komunikacyjne [s]. Kryteria te

mozna zdefiniowad, jak nizej:
I
Zsuma(x) - Z 7.(1')7 (440)

Zsuma(x) = Z sz(x) (441)
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Na laczne obcigzenia natozyé mozna ograniczenia w nastepujacy sposob:

Zsuma(x) < 7
Zsuma(x) <

Sgra (442)
ZSgra (443)

gdzie:
Zsgr — maksymalne taczne obciazenie procesoréw w gridzie [s],

ngr — maksymalne laczne obciazenie komunikacyjne w gridzie [s].

Istotnym kryterium oceny jakosci strategii agentéw zarzadzajacych jest czas realizacji zadan
T () [s]. Zleceniodawcy obliczen na jego podstawie decyduja, czy powierzyé swoje zadania do
realizacji w systemie. Dla zastosowan gridu w sytuacjach kryzysowych wazne jest wyznaczenie
wynikow w oczekiwanym limicie czasu. W przeciwnym razie otrzymane wyniki moga okazaé sie

bezuzyteczne. Prowadzi to do nastepujacego ograniczenia:
T(x) < T, (4.44)

gdzie T, er — maksymalny dopuszczalny czas realizacji zadan uzytkownikéw [s].

Mozliwo$¢ spelnienia ograniczenia (4.44) zalezy w duzym stopniu od mocy obliczeniowej ofe-
rowanej przez wezly obliczeniowe. Moc obliczeniowa jest determinowana przez liczbe wolontariu-
szy udostgpniajacych zasoby komputerowe, wydajnosci ich komputeréw oraz dltugosci przedzialdéw
czasu, w ktorych dostepne sa ich zasoby. W modelu zaklada sie, ze jesli wolontariusz udostepnia
moc obliczeniowa komputera, to przetwarzana jest pewna liczba paczek danych w czasie okresla-
nym jako okres dostepnosci o dlugosci %(d). Nastepnie wolontariusz rezygnuje z udostepniania
zasobow komputera na czas nazywany okresem niedostepnosci o dlugosci 9u(d). Po tym okresie
wolontariusz ponownie podiacza sie do systemu, oferujac moc obliczeniowa na czas %(dH) w celu
przetworzenia kolejnej partii danych (rys. 4.1). Réznice w wydajnosci komputeréw wolontariuszy
moga zosta¢ uwzglednione za pomoca przeskalowania czaséw dostepnosci wedtug wynikéw wybra-

nego benchmarku.

Zd=1 Z(d=1 FD A% T+
okres okres okres okres okres
dostepnosci niedostepnosci dostepnosci niedostepnosci dostepnosci

Rysunek 4.1: Okresy dostepnosei i niedostepnodci komputera wolontariusza [136]

Niech funkcja gestosci prawdopodobienistwa realizacji w czasie ¢ przez grupe I jednostek
obliczeniowych zadania wymagajacego lacznie ( jednostek czasu pracy, zdefiniowana jest

nastepujaco [136]:

f(t) = S S, [(C _ btA)T (4.45)
\/27‘(0’%?3 207t ’


http://mostwiedzy.pl

A\ MOST

4.2 Ocena jakosci strategii zespolu agentéw 88

przy czym:
_ T, -~
2 2 2 2
a + u
gdzie:

T, — éredni czas dostepnosci wolontariuszy [s],

02 — wariancja czasu dostepnoéci wolontariuszy [s],

I, — éredni czas niedostepnosdci wolontariuszy [s],
2

o’ — wariancja czasu niedostepnosci wolontariuszy [s].

Wartos¢ oczekiwana czasu realizacji zadania o ( jednostkach czasu pracy, okreslona jest

zaleznoscia, jak nizej [136]:

Ta+ T

g:
b Ta

F=2=¢ Iy (4.48)

Aby zastosowaé zalezno$é (4.48), konieczne jest spelnienie zalozen przyjetych przez Kleinrocka
w [136]. Po pierwsze, rozwazane zadanie powinno cechowaé sie mozliwoscia podzialu wymaganego
czasu przetwarzania o dlugosci ¢ jednostek na mniejsze fragmenty, ktére moga by¢ obstugiwane
niezaleznie przez rézne jednostki obliczeniowe. Jest to prawdziwe dla grida Comcute, w ktorym

¢ odpowiada wymaganemu sumarycznemu czasow: pracy komputerow wolontariuszy. Jest on suma

czasOw przetwarzania wszystkich paczek danych dla zadan obliczeniowych z1,..., zpm, ..., 20, jak
nizej:
M L(zm) M
(=> Pr(zm) =Y L(zm)Pr(zm). (4.49)
m=1 [=1 m=1

Zaklada si¢, ze Pr(z,) < ¢ dla m = 1,M, co oznacza, ze kazde zadanie z,, dzielone jest
na operacje obstugi paczek danych IN 5,11), ) g,?, ..., IN S,f(z’")) o krotkim czasie przetwarzania.
Ponadto paczki danych moga byé przetwarzane niezaleznie. Przy zalozeniu, ze Pr(z,,) < , straty
mocy obliczeniowej wolontariuszy, wynikajace z pobrania paczki danych i odtaczenia komputera

od gridu przed zwréceniem wynikéw, sa pomijalne.

Zalezno$é (4.48) odzwierciedla dzialanie systemu rozproszonego dla zadan przetwarzajacych
dane cechujace sie¢ duzymi wielko$ciami, co mozna wyrazi¢ w postaci ograniczeti: Lz, )Pr(zm) >
T+ Ty oraz L(zy,) > IA, dla m = 1,M. Oba te wymagania sa spetnione w gridzie Comcute.
Ponadto zaklada sie, ze nie wystepuja czasy oczekiwania w kolejkach systemowych, ktore swiadcza
o przeciazeniu wezléw obliczeniowych i zaglodzeniu proceséw uruchomionych zadan. Odpowiada

to warunkom wykonania zadan w gridzie Comcute.
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W oparciu o zaleznoéci (4.48) i (4.49) mozna wyznaczy¢ warto$é oczekiwang rzeczywistego czasu

przetwarzania (ang. wall time) w wezlach obliczeniowych ¢ [s] dla zbioru zadan z1, ..., 2m, ..., 2M:
Tt Tu v
= 1 mz__:lL(zm)PR(zm)PT(zm). (4.50)

W modelu wolontariatu obliczeniowego $rednie czasy dostepnosci 7, i niedostepnosci .7, weztéw
obliczeniowych moga zostaé¢ wyznaczone w wyniku obserwacji profili zachowan uczestnikow obli-
czen [127]. Z kolei dla obliczenl obligatoryjnych (ang. obligatory computing), w ktérych pracownicy
administracji zobowiazani sa do udostepnienia mocy obliczeniowej w warunkach kryzysowych [29],

czasy wynikajg z uméw z zaangazowanymi jednostkami administracji panstwowej.

Na czas realizacji zadan w gridzie Comcute sklada sie rzeczywisty czas przetwarzania w weztach
obliczeniowych oraz czas wynikajacy z narzutéw systemu na dystrybucje i zarzadzanie zadaniami.

W oparciu o zaleznosé (4.50) wyznaczyé mozna oczekiwany czas realizacji zadan T(z) [s]:
T(z) =1+ O(z), (4.51)

gdzie O(x) — narzut (ang. overhead) w gridzie Comcute na czas wykonania zadan przy strategii
zespolu agentéw zarzadzajacych x [s].

Narzut oszacowaé mozna od géry w oparciu o wyznaczone obciazenia sumaryczne w systemie,
jak nizej:

O(x) < Zsuma(x) + Zsuma(x)- (4.52)

Na podstawie wynikéw eksperymentow przeprowadzonych w gridzie Comcute stwierdzono, ze

dla tego systemu prawdziwe jest rowniez dokladniejsze oszacowanie gérne, jak nizej:

O(x) < Zmax () + Zmax(2). (4.53)

Ograniczenie na czas realizacji zadan sformutowaé¢ mozna w kontekscie czasu oczekiwanego, co

pozwala na uwzglednienie mocy oferowanej przez wolontariuszy, jak nastepuje:
T(x) < Ty (4.54)

Kolejne kryterium oceny jakosci strategii zespolu agentéw warstwy posredniczacej gridu odnosi
sie do kosztéw pracy systemu. Skladaja sie na nie koszty pracy komputeréw w wezlach gridu oraz
koszty transmisji danych pomiedzy nimi. W przypadku serweréw dzierzawionych w chmurze, koszt
wynika z konfiguracji wybranego serwera i z czasu jego dzialania niezaleznie od obciazen. Oplata
wynika zatem z zarezerwowanej mocy obliczeniowej — np. z liczby rdzeni i predkosci taktowania wy-
branego procesora — a nie z faktycznego wykorzystania. Najczesciej stosowane sa taryfy, w ktorych

oplata pobierana jest za kazda godzing pracy z géry [12, 67]. Niektorzy dostawcy oferuja ustugi
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z jednominutowym okresem taryfikacji [109, 192]. Koszt komunikacji dla wezléw w chmurze moze

wynikaé z przepustowosci lacza wirtualnego pomiedzy nimi lub rozmiaru przesylanych danych.

W przypadku instancji laboratoryjnej systemu Comcute bezposredni koszt pracy weztéw zalezy
od zuzycia energii elektrycznej. Sklada si¢ na nie zuzycie energii przez wezly pod obcigzeniem
w okresach, gdy agenty obstuguja zadania oraz zuzycie energii w okresach bezczynnosci, np. gdy
agenty typu S w wezle oczekuja na propagacje danych od agentéw typu W dzialajacych w innych
wezlach. Koszt komunikacji determinowany jest przez zuzycie energii przez urzadzenia sieciowe.

W ogélnym przypadku koszt realizacji zadan opisuje zaleznosé, jak nizej:

I
K@) =33 [2uw) g+ (Tw) - Zuw) ] +

=1 j=1

3Ty (4.55)

D> 2wl [rudi + (T() = mou) E5°]

v=1u=1i=1 k=1

’U.;év k;ﬁl

gdzie:
éio;d — koszt wykorzystania komputera j-tego typu w i-tym wezle w warunkach obciazenia [JM/s],
élldjl ¢ — koszt utrzymania komputera j-tego typu w i-tym wezle w stanie gotowosci, gdy nie jest

obciazony [JM/s],

éi?,?d — koszt transmisji danych miedzy wezlami w; oraz wy [JM/s],

62%" — koszt utrzymania w gotowosci kanalu komunikacyjnego pomiedzy wezlami w; oraz wy, [JM/s].

W przypadku platnoéci za czas dzierzawy serwera zachodzi ¢lo2d = é;d}e

i,j
osadzonej w chmurze zazwyczaj obowiazuje 6;‘?,? = 0, gdyz oplaty pobierane sa jedynie za wyko-

. Dla infrastruktury

rzystanie laczy komunikacyjnych. Z kolei dla laboratoryjnej instancji gridu Comcute obowiazuje

éioj‘d #+ é;d]le oraz w szczegdlnosci: dojad = cssb»oad i é;djle = cgs;dle dla « = 1,1, 5 = 1,J, przy

czym c¢. oznacza koszt zuzycia jednostki energii elektrycznej [JM/Wh]. Ponadto zaklada sie,

~load __ xidle
Cij = G

sieciowe & [W]. Infrastruktura sieciowa jest wspélna dla wszystkich wezléw gridu. W rezultacie

ze a koszt komunikacji zalezy od zuzycia energii elektrycznej przez urzadzenia

dla instancji laboratoryjnej wyrazenie na koszt realizacji zadan mozna przeksztalci¢ nastepujaco:
I J

K@) = g5 [ Y23 al [Zi@) e+ (T(@) - Zifa)) ] +6T@) | . (456)

i=1 j=1

Dostawca energii elektrycznej moze oferowac taryfy, w ktorych koszt zmienia si¢ w zaleznosci od
pory dnia, np. nizsze stawki obowiazuja w porach nocnych. W takiej sytuacji parametr c. podlega
zmianom wedlug taryfikatora dostawcy. Koszt wykorzystania komputera j-tego typu moze rézni¢
sie¢ w zaleznosci od wezta, w ktorym zostanie on zainstalowany. Wynika to z réznych kosztow energii
elektrycznej w poszczegdlnych lokalizacjach lub innych taryf dzierzawy u konkurujacych ze soba

dostawcow.
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Koszt realizacji zadan powinien miescié¢ sie w zalozonym limicie finansowym, co mozna zapisac,

jak nizej:
K(I) < Kgra (4.57)

gdzie K, — maksymalny dopuszczalny koszt realizacji zadan [JM].

Istotne kryterium odnosi si¢ do dostepnosci gridu. Zakltada sie, ze losowe zdarzenia prowadzace
do niedostepnosci komputera j-tego rodzaju wystepuja z intensywnoscia 'y;l [s] wedlug rozkladu
wykladniczego. W takiej sytuacji dostepno$¢ poszczegdlnych wezléw maleje wykladniczo w czasie,

a dostepnosé I' calego systemu dzialajacego wedlug strategii @ wyznaczana jest, jak nizej [276]:

I J
I'(z) = H H exp (—’ijf’jT(x)) , (4.58)

i=1j=1

gdzie v = [y1,...,7j,-..7vs] — wektor wspélczynnikéw dla rozkladéw wykladniczych dostepnosci

komputeréow poszczegdlnych typow.

Przy zalozeniu, ze parametry <; nie zmieniaja si¢ podczas dziatania systemu, dostepnosé
gridu uzalezniona jest od elementéw zawartych w macierzy czaséw obstugi zadan T. Nizsze
wartoéci wspolczynnikéw v i krdtsze czasy przetwarzania danych skutkuja wyzszymi wartosciami

dostepnosci systemu [276].

Istotne kryteria oceny jakosci strategii agentéw odnosza sie do wielkosci rezerw pamieci ope-
racyjnej i pamieci trwatej. Obecnos$é rezerw umozliwia migracje agentow w systemie w reakcji na
awarie weztéw. Ponadto rezerwy zasobow moga ograniczy¢ koniecznosé rekonfiguracji systemu, np.
w celu obshuzenia kolejnych zadan. Lgczng rezerwe pamieci RAM MRAM(z) [GB] wyznacza sie,
jak nizej: .

MM () =3 " kM (7), dlaz € X. (4.59)

i=1
Eqczng rezerwe pamieci HDD MYPP (2) [TB] opisuje ponizsza zaleznosé:
I

MUPP () = Z kIPP () dla z € X. (4.60)

i=1

7 kolei tgczna rezerwa pamieci SSD MSSP(z) [TB] definiowana jest nastepujaco:
I
M3P(z) =Y kPP (2), dlaz e X. (4.61)
i=1
Ograniczenia odnoszace si¢ do tacznych rezerw pamieci maja nastepujaca postac:
MBAM () > MEAM, (4.62)
>

M"PP () > MyPP, (4.63)
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M3P () > MESP, (4.64)

gdzie:
M gFiAM — minimalna wymagana wielko$¢ rezerwy pamieci RAM w gridzie [GB],
MgHrDD — minimalna wymagana wielko$é rezerwy pamieci HDD w gridzie [TB],

MgSrSD — minimalna wymagana wielko$¢ rezerwy pamieci SSD w gridzie [TB].

Kryteria oceny jako$ci moga postuzy¢ do sformutowania zagadnient optymalizacji strategii ze-
spolu agentow warstwy posredniczacej gridu. Réwnoczesnie, poprzez nalozenie na nie ograniczen
nieréwnosciowych, moga one modelowaé¢ wymagania iloSciowe. Pozwala to na zdefiniowanie wielu
roznych zagadnien optymalizacji w zaleznosci od oczekiwan interesariusza. Poza ograniczeniami
wybieranymi przez interesariuszy, kazde zagadnienie optymalizacji powinno uwzglednia¢ wymaga-
nia formalne odnoszace si¢ do: przydzialu zadan uzytkownikéw do agentéw (4.4), rozmieszczenia

agentéw w weztach (4.6) oraz wyboru typéw komputeréw do instalacji w wezlach (4.8).

4.3 Agenty-solwery do jednokryterialnej optymalizacji

strategii zespotu agentéw warstwy posredniczacej

Niech za wyznaczanie rozwiazan dla zagadnien optymalizacji formulowanych przez interesa-
riuszy odpowiedzialne sg agenty-solwery. W przypadku optymalizacji jednokryterialnej agent-
solwer wykorzystuje kryterium oceny jakoSci strategii zespotu agentéw, zestaw ograniczen oraz
wymagane dane wejéciowe. Zbiér istotnych danych wejSciowych jest uzalezniony od zadanego
kryterium oraz ograniczen. Przykladowo, wprowadzenie ograniczenia na koszt dzialania sys-
temu K(x) wymusza uwzglednienie wektoréw zuzycia energii elektrycznej przez komputery:

idle idle] load

_ idle idle _ load
€ = [ef .., ef, .. e oraz € = [eP29,.

7 kolei w przypadku

load load
N TNyl B

ograniczenia na koszt zakupu Z(z) zadany powinien byé¢ wektor cen komputeréw réznych typdéw:
E=1&,...,&,..., &)

W gridzie Comcute interesariusz specyfikuje swoje wymagania odno$nie pozadanych cech sys-
temu za posrednictwem internetowego interfejsu Aplikacji Administratora Gridu AAG’16. W tabeli
nr 4.1 zaprezentowano indeksy selektoréw py, dla poszczegdélnych ograniczen. Interesariusz moze wy-
bra¢ dowolny podzbiér preferowanych opcji. Ponadto interesariusz wprowadza wartosci graniczne

dla wybranych wymagan.

W przypadku wyboru k-tego ograniczenia interesariusz okresla wartos¢ selektora p > 1. Se-
lektor gy jest takze waga funkcji kary, jesli rozwiazanie nie spelnia k-tego wymagania. Wartosci

selektoréw definiowane sa zatem nastepujaco:

0, dy k-te wymaganie nie zostalo wybrane,
e = B ymag Y k=T,10. (4.65)
> 1, gdy k-te wymaganie zostato wybrane,
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Tabela 4.1: Indeksy selektorow ograniczen dla strategii zespotu agentow
warstwy poéredniczacej gridu

k Wymaganie projektowe Ograniczenie
1 Ograniczenie obcigzenia procesoréw newralgicznego g (@) < Agr
komputera
Ograniczenie obciazenia komunikacyjnego newralgicznego = =
2 Zmax (I) g gr
komputera
3 Ograniczenie na laczne obcigzenie procesoréw w gridzie Zsuma (z) < ngr
4 Ograniczenie na tgczne obciazenie komunikacyjne w gridzie Esuma(x) < ngr
5 Ograniczenie wydajnoSciowe O(z) = Ymin
6 Ograniczenie kosztéw zakupu komputeréw E(z) < &max
7 Nleprzel?roc?.enle k'osz'tow przetwarzania danych K(z) < Ky
i komunikacji w gridzie
8 Zapewnienie minimalnego stopnia rozproszenia agentéw 7(x) 2 Mmin
9 Nieprzekroczenia wielkosci dostepnej pamieci RAM RAM @) >0
w newralgicznym wezle i -
Nieprzekroczenia wielkosci dostepnej pamieci HDD HDD
10 . , min (l') > 0
w newralgicznym wezle
1 Nieprzekr(?czenia Wie}koéci dostepnej pamieci SSD K550 (2) > 0
w newralgicznym wezle
12 Zapewnienie lacznej rezerwy pamieci RAM MEAM () > MQAM
13 Zapewnienie lacznej rezerwy pamieci HDD MHDD (z) > MgHrDD
14 Zapewnienie lacznej rezerwy pamieci SSD MSSP(z) > MPP
15 Ograniczenie energetyczne E(x) < €max
16 Ograniczenie na dostepnos¢ gridu I'(z) 2 e
17 Ograniczenie na oczekiwany czas wykonania zadan T(x) < T. or
18 Ograniczenia na liczbe komputeréw zadanych rodzajéw Y i1 x,ﬁ <V,  €{T\NIT"}
o . . I . "
19 Zagwarantowanie liczby komputeréw zadanych rodzajow Zi:l xf =V €T

Zrédlo: opracowanie wlasne

Podobnie jak w przypadku ograniczen, za posrednictwem interfejsu aplikacji AAG’16 inte-
resariusze moga wybra¢ kryterium optymalizacji gridu. W tabeli nr 4.2 przedstawiono numery

kryteriéw czastkowych F,, do oceny jakosci strategii agentow.

Interesariusz wybiera jedno kryterium czastkowe oraz zestaw ograniczen. Nastepnie agent-
solwer pobiera odpowiednie dane i rozwigzuje problem optymalizacji w zadanym przez intere-
sariusza czasie, np. 3 minuty. Limit czasowy na wyznaczenie rozwiazania jest szczegdlnie istotny
w systemach cechujacych sie duza dynamika. Uzyskana strategia moze postuzyé do rekonfiguracji

zasobéw systemu.
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Tabela 4.2: Kryteria oceny jakosci strategii zespolu agentéw warstwy posredniczacej gridu

n Kryterium czastkowe F, Oznaczenie | Optymalizacja
1 | Obciazenie procesoréw newralgicznego komputera Zinax (z) min
2 | Obciazenie komunikacyjne newralgicznego komputera Zmax (z) min
3 | Laczne obciazenie procesoréw w gridzie Zsuma(a:) min
4 | Laczne obciazenie komunikacyjne w gridzie Zeuma (z) min
5 | Laczna wydajno$é gridu O(z) max
6 | Koszt zakupu hostéw E(x) min
7 | Koszt przetwarzania danych i komunikacji K(x) min
8 | Stopien rozproszenia agentéw n(x) max
9 | Wielkos¢ dostepnej pamieci RAM w newralgicznym hoscie KAM (z) max
10 | Wielkosé dostepnej pamieci HDD w newralgicznym hoscie KPP (1) max
11 | Wielko$¢ dostepnej pamieci SSD w newralgicznym hoscie m,snslg(x) max
12 | Wielko$¢ tacznej rezerwy pamieci RAM MEAM () max
13 | Wielko$¢ tacznej rezerwy pamieci HDD MDD () max
14 | Wielkos$¢é tacznej rezerwy pamieci SSD MSSP(z) max
15 | Szczytowe zapotrzebowanie energetyczne E(x) min
16 | Dostepnosé gridu I'(x) max
17 | Oczekiwany czas realizacji zadan T(x) min

Zrbdlo: opracowanie wlasne

Zagadnienie optymalizacji strategii zespolu agentéw Z(F,,u) ze wzgledu na kryterium

czastkowe F,, przy uwzglednieniu zestawu opcjonalnych ograniczen p = [u1,..., 1] sformulo-

wano nastepujaco:

Dla danych wejsciowych: [p1, ..., 9], {z1,---s2m}, Vw, V., I, J, M, w, s, T, T, Zgy, Zgy,
7 7 sload aidle zload xidl X RAM
ZSgra ZSgra 19; ﬂmin» Ea gmax; Ce, Ci?; 9 C}L‘,jev Ci?]? ) C}L‘,kea th Thmin, T, TAM, h’a hdda h7 55d7 Mgr )

MgDD, Mg’rSD, g, gldle gload "¢ s Tars Vs Ty Tay Ty I, Ty, nalezy wyznaczyé z*, takie ze:

F,(z") = min F, (), (4.66)
TEX

gdzie:

Vw I
X ={zeBMWHVH) N =1dlam=1,M; Y af=1dlav=1V;
=1

v=1

xfj =1dlai=1,1I; Zmax(x) < Zgr dla pq # 0; Zmax(x) < Zgr dla po # 0;

M-

<
I
—
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) < ngr dla pz # 0; Zsuma(x) < ngr dla pg # 0; O(x) = min dla ps # 0;
E(@) < &max dla pe # 0; K(z) < Kgr dla pz # 05 9(2) 2 Nmin dla pg # 0;

) >0 dla g # 05 wigl (2) = 0 dla pio # 0 sy () > 0 dla iy # 0;
MM (z) > MgAM dla iy # 0; MPPP(2) > MgPP dla pg # 0;
M3 () > MZP dla png # 0; B(z) < emax dla s # 0; T'(w) < Ty dla g # 0;
T(:E) < fg dla p17 # 0;

Zx” vi, 7 €{IT\T"} dla pig # 0; Zl‘lj—uj,]EJ dla p19 # 0},

i=1
przy czym:
J Vv I
Zi(x) = Z thm%xfj, 1=11; Znax(z) = mfi)? Zi(x); Zsuma(x) = Z Z;i(x);
j=1v=1 =50 i=1
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J 1%
) = 3 oy )y = Yot = T @) = min (0}
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J 1%
DD (1) = N (hdd; — W) & Zhvxm, i=T,I; k'DD(z) = m}nl {wiPP(x)};
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(ssdj = hmm) afy = 3 hoaty, i =TT 6552 (@) = min {55P(2)}
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) M) = 3P ) AP() = 3 AP (),

i=1

I I J
Be) =YY el )= [[T]exp (i T@):
i=1 j=1 i=1j=1
To + l -
T(x)=t+0(z); t=""2 I ! Z L(zm)Pr(zm); O@) < Zmax (@) + Zmax(2).
a m=1

Warto podkresli¢, ze zagadnienie optymalizacji strategii zespotu inteligentnych agentéow war-
stwy posredniczacej gridu Z(F,, u) moze by¢ formulowane przez wielu interesariuszy. W podsta-

wowym modelu bez negocjacji miedzy interesariuszami przyjmuje sie, ze kazdy z nich proponuje
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funkcje celu i zestaw ograniczen, a nastepnie w zagadnieniu optymalizacji Z(F,,, u) akceptowana

jest dokladnie jedna funkcja celu w oparciu o ustalone reguly.

Deterministyczne reguly polegaja na wyborze zadanej funkcji w wypadku uzyskania przez nig
najwickszej liczby gloséw interesariuszy. Jedli kilka funkcji celu uzyska najwicksza, ale jednakowa
liczbe gloséw od interesariuszy, to nastepuje druga tura glosowania na funkcje, ktére uzyskaly
wynik ex aequo. Jesli nie przyniesie to rozstrzygniecia, to losowo wybierana jest jedna z funkcji

rozpatrywanych w drugiej turze.

Do deterministycznych metod nalezy takze regula wyboru wigkszoscia zwykta (V2 gloséw + 1)
lub tez wigkszoscia kwalifikowana (np. %5 gloséw + 1). W wypadku nierozstrzygniecia glosowania,
w kolejnej turze glosuje sie na dwie funkcje, a jesli nadal nie uda si¢ wybraé¢ funkcji celu, to

w trzeciej turze stosuje sie wybdr losowy.

W regulach selekcji stricte losowych interesariusze proponuja kryteria, a nastepnie wyznaczane
jest prawdopodobienstwo wyboru kazdego z nich jako stosunek liczby gloséw oddanych na dana
funkcje do liczby glosujacych. Wybdér odbywa sie zgodnie z zasada ruletki. Nie rozpatruje sie
funkcji, na ktére nikt nie glosowal. Alternatywng regula jest turniej, w ktérym losuje sie dwie
funkcje zgodnie z regula ruletki, a nastepnie wybiera si¢ te o wigkszej liczbie gloséw. W wypadku

braku rozstrzygniecia losuje sie jedna z nich zgodnie z rozkladem réwnomiernym.

W przypadku wyboru ograniczen nalezy uwzgledni¢ wymagania wszystkich interesariuszy.
W wypadku wiekszej liczby interesariuszy mozna przyjac, ze konieczne sg co najmniej dwa glosy
na wybrane ograniczenie, aby bylo ono uwzglednione w zagadnieniu optymalizacji. Rzadko sto-
sowang regula jest zasada jednomyslnodci interesariuszy w odniesieniu do zadanego wymagania.
Ograniczenia moga by¢ takze wybierane zgodnie z regutami losowymi. Przyktadowo, reguta ruletki
moze by¢ stosowana do wyboru ograniczen z uwzglednieniem czestosci bedacej stosunkiem liczby

glosow oddanych na to ograniczenie do liczby wszystkich gltoséw.

Interesariusze moga takze negocjowaé¢ miedzy soba wybér funkcji celu oraz wybodr ograniczen.
Metoda delficka polega w tym wypadku na podaniu anonimowo przez kazdego interesariusza pro-
pozycji funkcji celu i zestawu ograniczen wraz z ich uzasadnieniem. Propozycje sa zbierane przez
mediatora, ktory analizuje je i przedstawia zbiorcze opracowanie interesariuszom. Role mediatora
pelni coraz czesciej program komputerowy. W opracowaniu zbiorczym prezentowany jest rozklad
gloséw na poszczegélne funkcje celu oraz ograniczenia. Ponadto zamieszczone sg uzasadnienia,
przy czym, jesli takie same argumenty podaje kilku interesariuszy, to argument ten przytaczany
jest jednokrotnie i charakteryzowany jest wieksza waga. Interesariusze po analizie zestawienia od
mediatora, ponownie skladaja swoje propozycje odnosnie funkcji celu i ograniczen. Jesli trzy ite-
racje nie doprowadza do konsensusu, to stosuje sie ustalona wczesniej regute selekcji funkeji celu

oraz ograniczen. W rezultacie sformulowane jest zagadnienie optymalizacji Z(F,, p).

Interesujacy jest wariant, w ktorym dla kazdego z interesariuszy uruchamiany jest agent-solwer,
rozwigzujacy jego zagadnienie optymalizacji. W zmodyfikowanej metodzie delfickiej interesariusze
uzasadniaja swoje propozycje za pomoca ocen wyznaczonych rozwiazan. Proponowane strategie
moga zostaé ocenione pod katem kryteriow innych interesariuszy. Wybrane rozwigzanie moze by¢

wykorzystane jako strategia zespolu agentéw warstwy posredniczacej.
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4.4 Wielokryterialna optymalizacja strategii zespolu

agentow

W praktycznych zastosowaniach konieczne jest uwzglednienie wiecej niz jednego kryterium opty-
malizacji w celu uzyskania strategii cechujacych sie zamierzonymi wlasnoéciami. Interesariusz moze
sformulowaé¢ kryterium wektorowe oceny jakosci strategii zespotu agentéw poprzez dobér kryte-
riéw czastkowych (tabela nr 4.2). Wybér odbywa sie z wykorzystaniem interfejsu aplikacji AAG’16,

a zdefiniowane zagadnienie optymalizacji rozwiazywane jest przez agenty-solwery.

Problem wielokryterialny moze by¢ rozwiazywany poprzez przeksztalcenie go na zagadnienie
jednokryterialne i wyznaczenie rozwiazan uzyskanego w ten sposéb problemu pomocniczego. Jedna
z metod jest sformulowanie funkcji uzytecznosci, ktéra stanowi sume wazong kryteriéw czastko-
wych. Dylematem jest w tym przypadku odpowiedni dobér wag, ktére ukierunkuja przeszukiwanie
rozwigzan na wlasciwy obszar przestrzeni kryterialnej. Bez znajomogéci rozktadu rozwiazan dopusz-
czalnych w tej przestrzeni i charakteru kompromiséw, jakie pomiedzy nimi zachodza, interesariusz
nie jest w stanie dobra¢ optymalnych wartosci wag. Ponadto oceny z kryteriow czastkowych moga
by¢ wyrazone w réznych jednostkach, np. w sekundach dla czasu przetwarzania w newralgicznym
wezle i w GB dla rezerwy pamigci RAM. Rézne moga by¢ tez rzedy wielkosci ocen czastkowych,

co takze utrudnia dobér wag [64].

Interesujaca metoda transformacji zadania polioptymalizacji do zagadnienia jednokryterialnego
polega na wyborze kryterium czastkowego, ktore bedzie optymalizowane i zamianie pozostalych
kryteriow czastkowych na ograniczenia. Podejécie to — podobnie jak w przypadku sumy wazonej
kryteriéw — wymaga pewnej wiedzy a priori na temat preferowanych rozwiazan w celu dobrania
wartosci ograniczen. Zbyt restrykcyjne wymagania moga sprawi¢, ze zbiér rozwiazan dopuszczal-
nych bedzie zbiorem pustym, z kolei zbyt luzne — rozszerza go poza front Pareto w przestrzeni

wielokryterialne;j.

Metoda leksykograficzna opiera sie na priorytetach kryteriéw czastkowych. Kryterium
0 najwyzszym priorytecie jest rozwazane w pierwszej kolejnosci. Jedli istnieje wiele rozwiazan opty-
malnych dla pierwszego kryterium, rozwazane jest kolejne, ale tylko w obrebie rozwigzan uzyska-
nych w poprzednim etapie. Trudnoscia w tym podejéciu jest dobér priorytetéw [102].

Wada metod sprowadzajacych problem wielokryterialny do zagadnienia jednokryterialnego jest
to, ze rodzaj kompromisu pomiedzy kryteriami czastkowymi powinien zosta¢ zdefiniowany przez
interesariusza przed rozpoczeciem optymalizacji, gdy nie jest jeszcze znana charakterystyka mozli-
wych do uzyskania rozwiazan. Z tego powodu stosowane sa metody interaktywne, w ktérych inte-
resariusz wielokrotnie wybiera rozwigzania lub w inny sposéb ujawnia swoje preferencje podczas

prowadzonych obliczen.

Algorytmy ewolucyjne umozliwiajg interaktywne rozwiazywanie probleméw wielokryterialnych.
Operujac na populacji osobnikéw, algorytm ewolucyjny przeszukuje przestrzen wielokryterialng
i zwraca zbiér rozwiazan, ktére stanowia przyblizenie frontu Pareto. Oznacza to, ze nie wymaga

sie od interesariusza okreslenia a priori kompromisu miedzy kryteriami, zamiast tego wybiera
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on preferowany kompromis ze zbioru wyznaczonych juz rozwiazan niezdominowanych. Wybory
interesariusza wskazuja pozadane kierunki dalszej eksploracji przestrzeni rozwiazan. Znane z lite-
ratury przedmiotu wielokryterialne odmiany algorytméw ewolucyjnych w wersji nieinteraktywnej

oméwiono w podrozdziale 1.7.

Wykorzystanie algorytméw ewolucyjnych nie wymaga wiedzy na temat mozliwych kom-
promisow przed rozpoczeciem optymalizacji, jednak wyboér jednego spoéréd wyznaczonych
rozwigzan niezdominowanych réwniez moze by¢ trudny dla interesariusza. Pokazano to na ry-
sunku 4.2, na ktérym oznaczono oceny dla pieciuset losowo wygenerowanych strategii zespolu
agentow warstwy posredniczacej gridu. Dwukryterialna przestrzen (Zmax, =) odzwierciedla oceny
rozwiazan pod wzgledem obcigzenia CPU newralgicznego wezla i kosztu zakupu komputerdw.
W wyznaczonym zbiorze istnieje 10 rozwigzan niezdominowanych, ktérych oceny oznaczono jako

Y1,---,y10 (rys. 4.2). Wartosci wspdlrzednych w przestrzeni kryterialnej podano w tabeli nr 4.3.

250 oceny rozwigzan niezdominowanych
+ oceny pozostatych rozwigzan
)
é 200 *
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©
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A

Rysunek 4.2: Wybrane oceny strategii zespolu 12 agentéw w przestrzeni kryterialnej (Zmnax, =)
dla gridu o szes$ciu wezlach i realizacji dwoch zadan obliczeniowych

Zrédlo: opracowanie wlasne

Poréwnujac rozwiazania o ocenach y; oraz ys, mozna zauwazyé, ze znaczny wzrost kosztu
zakupu komputerow skutkuje niewielka poprawa pod wzgledem kryterium obcigzenia CPU new-
ralgicznego wezta. Sposréd tych dwbch rozwigzan interesariusz najpewniej wybierze to, ktére ce-
chuje sie ocena 5. Z kolei w przypadku ocen yg i y10 niewielkie oszczednosci przy zakupie serwe-
réw przekladaja sie na znaczace pogorszenie jakosci rozwiazania pod wzgledem kryterium Zrmax-
Rozwazajac tylko te dwa rozwiazania, mozna wskazaé strategie o ocenie yg jako intuicyjnie efek-
tywniejszy kompromis pomiedzy kryteriami czastkowymi.

Znacznie trudniejszy jest wyboér pomiedzy rozwiazaniami o numerach 2-9. Reprezentuja one
szeroki zakres mozliwych kompromiséw — od kosztownych, ale wysoce wydajnych rozwiazan
do znacznie tanszych, lecz cechujacych sie wyzszymi obcigzeniami. Réwnoczesnie wyznaczone
rozwiazania réwnomiernie pokrywaja front ocen niezdominowanych. Aby dokonaé¢ wyboru, intere-

sariusz moze wykorzysta¢ dodatkowe kryterium, np. pobér mocy elektrycznej przez grid.
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Tabela 4.3: Oceny rozwiazan niezdominowanych wyznaczonych za pomoca metody losowej

’ Ocena ‘ Zmax [8] ‘ E [tys. zl] H Ocena ‘ Zmax [9] ‘ E [tys. zi] ‘

n 38,82 196,43 Yo 96,02 62,09
Yo 39,93 149,35 yr 139,07 59,59
Ys 55,81 137,31 Us 150,78 28,98
m 67,38 128,13 Yo 184,19 21,59
Ys 69,33 101,08 yio | 248,32 21,30

Zrédlo: opracowanie wlasne

Metoda losowego generowania strategii nie gwarantuje uzyskania rozwiazan wysokiej jakosci.
Niemniej jest ona czesto wykorzystywana do generowania poczatkowej populacji w algorytmach
ewolucyjnych. Rozwiazania wyznaczone w sposob losowy moga rowniez stanowi¢ punkt odniesienia

dla oceny bardziej wyrafinowanych metod optymalizacji.

Dla optymalizacji uwzgledniajacej trzy kryteria czastkowe zdefiniowa¢ mozna kryterium wek-
torowe F', jak nizej:
F:X — R (4.67)

gdzie:
X — zbiér rozwigzan dopuszczalnych zdefiniowany jak w (4.10),
R3 — przestrzen ocen rozwiazai, R — zbiér liczb rzeczywistych.

W przypadku optymalizacji trzech kryteriéw czastkowych: Zmax (minimalizacja), Z o (mini-
RAM

malizacja) oraz rnm' (maksymalizacja), ocena rozwigzania x € X, gdzie X jest definiowane za

pomoca (4.66), zadana jest, jak nizej:

F(2) = [Zimax(@), Zinax(), =i (@)]" = [Fi(2), Fa(x), Fy(2)]" € R, (4.68)

Wybrane kryteria czastkowe sa w konflikcie. Minimalizacja obciazenn komunikacyjnych jest
mozliwa poprzez migracje agentéw do jednego wezla, co przeklada sie na wigksze wykorzystanie
pamigci operacyjnej, a w efekcie mniejsza jej rezerwe w zadanym wezle. Przemieszczenie wszyst-
kich agentow do tego samego wezta skutkuje rowniez duzym obciazeniem procesora. Najwigksza
rezerwe pamieci RAM w wezle newralgicznym pod tym wzgledem mozna uzyskaé poprzez maksy-

malne rozproszenie agentéw, ale prowadzi to do wysokich obciazen komunikacyjnych.

W celu wyznaczenia rozwiazan w zagadnieniu optymalizacji wielokryterialnej, konieczne jest
okreslenie relacji porzadku w zbiorze ocen rozwigzan dopuszczalnych Y. Dla optymalizacji trzech

kryteriéw zbiér ) C R? definiuje sie, jak nizej [14]:

Y={yeR®: y=F(z),z e X} (4.69)


http://mostwiedzy.pl

A\ MOST

4.4 Wielokryterialna optymalizacja strategii zespolu agentéow 100

Zbiér ocen rozwigzan dopuszczalnych mozna uporzadkowaé za pomoca ,mniejszosciowe]” relacji

dominowania pS C R? x R3 zadanej, jak nizej [224]:

pS ={(,y) €Y x Y :yn <y, dlan=T3}, (4.70)

przy czym:
y= [y, v2, y3]" €,
v =i v, plT €Y.
W efekcie zagadnienie optymalizacji wielokryterialnej definiuje si¢ jako uporzadkowana tréjke
(2/('\ , F, pS). Najbardziej pozadanym rezultatem optymalizacji jest rozwigzanie dominujgce xP

spelniajace warunek [13]:

F,(2°) = min F,,(2), n=1.3. (4.71)

TeEX
Ocena dominujgca y® = F(zP) dominuje pozostale oceny w zbiorze ) w sensie relacji pS.
Mozna pokazaé, ze istnieje co najwyzej jedna ocena dominujaca [13, 224]. Natomiast ocenie yP

moze odpowiadaé¢ wiele rozwigzan dominujacych, ktore naleza do zbioru X 2.

Ze wzgledu na konflikt pomiedzy kryteriami czastkowymi w wielu praktycznych zagadnie-
niach polioptymalizacji ocena dominujaca nie istnieje [22]. Poszukuje sie zatem rozwiazan opty-
malnych w sensie Pareto. W przypadku optymalizacji N kryteriéw, rozwigzanie 2P nazywamy

Pareto-optymalnym wtedy i tylko wtedy, gdy spelnia ono nastepujacy warunek [6]:

N

3,5 [Vooiw Ful@) Fo(z™P) A Jreqr, vy Fi(z) < Fi(a™P)]. (4.72)

Ocena yNP = F(2NP) rozwiazania optymalnego w sensie Pareto spelnia warunek:

ND <

~Jyey (y, ¥ ) € pS. (4.73)
Oznacza to, ze ocena yNP jest elementem niezdominowanym w zbiorze ) w sensie relacji p<.

Przyktady ocen w dwukryterialnej przestrzeni dla rozwiazan niezdominowanych w zbiorze losowo

wygenerowanych strategii agentéw oznaczono na rysunku 4.2 jako y1, ..., y10.

W przypadku réwnoczesnej minimalizacji obciazenia CPU newralgicznego wezta, minima-
lizacji obciazenia komunikacyjnego newralgicznego wezla oraz maksymalizacji rezerwy pamieci
RAM w wezle newralgicznym zagadnienie tréjkryterialnej optymalizacji strategii zespolu agentow

warstwy posredniczacej gridu formuluje sie, jak nizej:

Dla danych wejSciowych jak w zagadnieniu (4.66) nalezy wyznaczy¢ zbiér X 2]3
Pareto-optymalnych strategii zespolu agentéow dla problemu optymalizacji wielokryterialnej

specyfikowanego jako uporzadkowana trojka:

(X, F,pS), (4.74)
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1) X — zbiér strategii dopuszczalnych zdefiniowany, jak w problemie (4.66);
2) F — kryterium wektorowe:

F: X —R3,

gdzie F(z) = [Zmax(z), Zmax(x), —BAM(2)]T =y € R3 dla z € X;

min

3) pS - relacja dominowania w przestrzeni R?:

pS ={(ab) €Y xY:a, <b, dlan=T13}

Zbioér rozwiagzan dopuszczalnych moze zawieraé maksymalnie MYW IV J! elementéw przy
uwzglednieniu wylacznie wymagan formalnych. Dolgczenie ograniczen opisywanych selektorami
[1, ..., p19] zaweza zbidr rozwiazan dopuszezalnych, ktéry w szezegdlnych przypadkach moze by¢
zbiorem pustym. Mozna pokazaé, ze jesli zbior rozwiazan dopuszczalnych X nie jest pusty, to zbiér
ocen Y = F(XA ) jest skoriczony i ograniczony. Mozna réwniez pokazaé, ze sformulowany problem
optymalizacji wielokryterialnej jest NP-trudny.

Sformultowane zagadnienie optymalizacji (4.74) podlega modyfikacji w zaleznosci od preferencji
interesariusza. Kryterium wektorowe oceny jakosci gridu moze zostaé rozszerzone o dodatkowe
kryteria czastkowe. Co wiecej, dla tego samego kryterium wektorowego sformulowaé¢ mozna wiele
zagadnien optymalizacji rézniacych sie zestawem ograniczen. Aplikacja AAG’16 pozwala na wybér
kryteriéw czastkowych oraz ograniczen sposrdd tych, ktére zdefiniowano wezesniej w rozprawie
(tabele nr 4.1 i 4.2). Jest to prawdopodobnie pierwsza tak rozbudowana aplikacja w zakresie opty-

malizacji strategii sieci agentéw warstwy posredniczacej w gridach obliczeniowych [32, 209, 276].

4.5 Whnioski i uwagi

Efektywna strategia zespolu agentoéw warstwy posredniczacej gridu moze istotnie wplynaé na jakosé
jego dzialania. W gridzie Comcute rozwaza sie przydzial zadan uzytkownikéow do agentow, prze-
mieszczanie agentéw i rekonfiguracje komputerow w weztach. Wymagania formalne odnosnie stra-
tegii zespolu agentéw definiuja rozlegla przestrzen poszukiwan dla probleméw optymalizacji. Inte-
resariusz, chcac wyznaczy¢ nowa strategie, formuluje zagadnienie optymalizacji za posrednictwem
aplikacji AAG’16.

Pozadane cechy strategii definiowane sa za pomoca zbioru wymagan i kryteriéw oceny jakosci.
Do istotnych kryteriéw zaliczaja sie: laczna moc obliczeniowa gridu, koszt zakupu komputeréow,
koszt realizacji zadan, obciazenie newralgicznego wezta, obciazenie komunikacyjne, minimalny sto-
pien rozproszenia agentéw, rezerwy zasobéw pamieci operacyjnej i pamieci trwalej, ograniczenia

energetyczne, dostepnos¢ systemu i oczekiwany czas realizacji zadan.

W oparciu o dostepny zbiér kryteriéw sformultowaé mozna szereg réznorodnych zagadnien opty-
malizacji. Ponadto dla tych samych kryteriéw definiowaé¢ mozna wybrane problemy w zaleznosci od
zestawu ograniczen i ich wartoéci. Dobdr ograniczen istotnie wplywa na zbiér rozwigzan dopusz-
czalnych. W szczegdlnoéci przy zbyt restrykcyjnych wymaganiach moze on by¢ zbiorem pustym,

co wymusza na interesariuszu rozluznienie oczekiwan.


http://mostwiedzy.pl

A\ MOST

4.5 Wnioski i uwagi 102

Warto podkresli¢, ze rekonfiguracja moze zachodzi¢ w systemie réwniez bez interwencji intere-
sariusza. Agenty nadzorujace dzialanie systemu moga zainicjowaé prace agentéw-solwerdow w re-
akcji na zdarzenia istotne z punktu widzenia wybranych kryteriéw oceny jakosci. Zaliczaja sie
do nich przyktadowo: zmiana cen energii elektrycznej, dodanie nowego zadania obliczeniowego,
awaria wezla, czy zmiana mocy oferowanej przez wezly obliczeniowe. Warto podkresli¢, ze inte-
ligentne agenty-solwery réwniez rezerwuja zasoby gridu dla swoich obliczen. Powinny zatem by¢
wlaczone do zespolu agentow, rozszerzajac funkcjonalnoéci w warstwie posredniczacej. Z drugiej
strony, rozmieszczenie agentow-solwerow w wezlach warstwy posredniczacej zmniejsza wielkosci

zasobéw dostepnych dla podstawowych agentéw zarzadzajacych i dystrybucyjnych.

Agenty-solwery wykorzystuja programowanie genetyczne do wyznaczania sprawnych strategii
zespolu agentow warstwy posredniczacej. Dla probleméw jednokryterialnych zwracane jest najlep-
sze spo$rdéd uzyskanych rozwiazan, przy zachowaniu ograniczen. W przypadku zagadnien wielo-
kryterialnych wyznaczany jest zbiér rozwiazan Pareto-optymalnych, sposréd ktérych interesariusz

moze wybraé strategie do zastosowania w gridzie.

Dzigki wykorzystaniu programowania genetycznego interesariusz nie musi posiada¢ wiedzy
a priori na temat kompromiséow zachodzacych pomiedzy strategiami niezdominowanymi. Zamiast
tego wybiera on odpowiadajacy mu kompromis sposréd przedstawionych rozwiazan. W przypadku
licznego zbioru rozwiazan Pareto-optymalnych wybér strategii do wdrozenia w systemie moze by¢
trudny dla interesariusza. W takiej sytuacji konieczne jest uwzglednienie dodatkowego kryterium
w celu wytypowania preferowanego rozwiazania. Programowanie genetyczne moze zostaé¢ zasto-
sowane w odmianie interaktywnej, w ktorej interesariusz wielokrotnie ujawnia swoje preferencje

ukierunkowujac przeszukiwanie na wybrane obszary przestrzeni kryterialnej.

Zbiér ograniczen na strategie dopuszczalne sklada si¢ z trzech obligatoryjnych ograniczen for-
malnych oraz dziewigtnastu opcjonalnych ograniczen merytorycznych, ktore narzucaja interesariu-
sze. Wartosci selektoréw ograniczen sa takze wagami w funkcji kary dla rozwiazan niedopuszczal-
nych. Dzieki temu interesariusz moze wyrazi¢ preferencje odnosnie niepozadanych obszaréw prze-
strzeni przeszukiwan. W wypadku kilku interesariuszy mozna zastosowaé¢ zmodyfikowang metode
delficka w celu wyboru funkcji celu sposréd siedemnastu kryteriéw oraz wyznaczenia opcjonalnych
ograniczen. W ten sposéb formulowana jest instancja problemu optymalizacji (4.66).

Natomiast w wypadku zagadnienia polioptymalizacji (4.74) uwzglednia sie a priori trzy kryteria
czastkowe. Minimalizacji podlega obciazenie CPU newralgicznego komputera, a takze obcigzenie
komunikacyjne newralgicznego wezta. Ponadto maksymalizacji poddano rezerwy pamieci RAM
w wezle newralgicznym pod tym wzgledem. Zagadnienie trojkryterialnej optymalizacji strategii ze-
spotu agentow warstwy posredniczacej gridu mozna rozszerzy¢ przez dodanie kolejnych kryteriow
czastkowych i zmodyfikowaé¢ pod wzgledem zestawu ograniczen oraz przyjetych wartosci granicz-

nych dla rozwiazan dopuszczalnych.
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Rozdzial 5

Metody wyznaczania optymalnych
strategii sieci inteligentnych

agentow

5.1 Programowanie genetyczne do optymalizacji

jednokryterialnej

Do wyznaczania rozwiazan zagadnienia optymalizacji jednokryterialnej (4.66) proponuje sie wy-
korzystanie programowania genetycznego. Poniewaz metoda ta nie posiada mechanizméw dyskry-
minacji rozwigzan niedopuszczalnych, wprowadzono funkcje kary, ktéra pogarsza ocene rozwiazan
niespelniajacych natozone ograniczenia. W ten sposéb na etapie selekcji preferowane sg strategie
dopuszczalne przed niedopuszczalnymi. Funkcja kary odzwierciedla stopien przekroczenia ograni-

czen — im bardziej alternatywa wykracza poza ograniczenia, tym wieksza otrzyma warto$¢ kary.

Poniewaz umownie przyjmuje si¢ w literaturze przedmiotu maksymalizacje sprawnosci w pro-
gramowaniu genetycznym, to warto$¢ minimalizowanej funkcji celu odejmowana jest od wartosci
maksymalnej, jaka ta funkcja moze osiaggnaé. Natomiast, jedli funkcja celu jest maksymalizo-
wana, to jej wartos¢ jest dodawana w oszacowaniu sprawnosci rozwigzania. Warto takze zauwazyc¢,
ze wartosci wszystkich funkcji kandydujacych na funkcje celu (tabela nr 4.2) sa nieujemne dla

rozwigzan dopuszczalnych.

Funkcje sprawno$ci moga byé¢ zatem dwojakiego rodzaju. W wypadku minimalizacji funkcji

celu dopasowanie rozwiazania wyznaczamy za pomoca nastepujacej zaleznosci:

“Fy(z) + Fmax 4 pmax dla g € X,
fitness(x) = R (5.1)
—P(x) + Pmax, dla z ¢ X,
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gdzie:
EFmax — oszacowanie gérne wartosci funkeji celu F,,

PmaX — ogzacowanie gorne wartosci funkcji kary P.

W wypadku maksymalizacji funkcji celu sprawnosé strategii obliczana jest inaczej, a mianowicie:

F,(x)+ Pm*  dlazxe X,
fitness(x) = . (5.2)
—P(z) + P dlax ¢ X.

Warto zauwazy¢, ze dla dodatnich wartosci funkeji celu w zaleznosciach (5.1) i (5.2) warianty
dopuszczalne otrzymuja zawsze oceny wieksze niz P™#*, natomiast warianty niedopuszczalne —
oceny mniejsze niz P™**. Gwarantuje to wyzsze prawdopodobienistwo selekcji dla rozwiazan do-

puszczalnych.

Oszacowania gorne F'®* wartodci funkcji celu F,, stosuje si¢ do minimalizowanych funkcji:

Zmax, Zmax, Zsuma, Zsuma, =, K, E oraz T (tabela nr 4.2). Oszacowania gérnego nie wymagaja

RAM HDD SSD MRAM MHDD MSSD
) )

maksymalizowane funkcje: 6, 0, K350, Kmin s Krin s oraz I.

W przypadku minimalizowanych funkcji celu, w oszacowaniach ich maksymalnych wartosci
nalezy uwzgledni¢ ograniczenia nalozone przez interesariuszy. Wykorzystanie wartosci granicznych
dla strategii dopuszczalnych pozwala na wyznaczenie dokladniejszych oszacowan gérnych niz te,
uzyskane dla zbioru strategii bez ograniczen. Interesariusz przypisuje wartos¢ u,, > 1 w przypadku
wyboru ograniczenia zwigzanego z kryterium czastkowym F,,. Oszacowanie od goéry maksymal-
nej wartosci obciazenia CPU newralgicznego komputera (kryterium F) jest suma najwigkszych

wartosci w kolumnach macierzy T, co zapisujemy, jak nizej:

v
R max {t,;}, dlap; =0,
s — | 2t (5:3)

Zgr, dla M1 2 1.

Natomiast gérne oszacowanie obciazenia komunikacyjnego newralgicznego komputera jest suma

elementéw macierzy 7 dla wszystkich par agentéw (v,u) w systemie, co zapisujemy nastepujaco:

vV v
B ZZW dla po =0,
Zmax = v=1u=1 (54)
max uU>v
Zgs, dla pg > 1.

Oszacowanie gérne funkcji Zsuma MOZE by¢ wyznaczone dla rozwiazania, w ktérym procesory
wszystkich komputeréw obciazone sa w maksymalnym stopniu zgodnie z zaleznoscia (5.3). Zachodzi

wowcezas:

X 17722 dla g = 0,
Zmex _ s (5.5)

ngr, dla pu3z > 1.
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Oszacowanie gérne sumarycznego obcigzenia komunikacyjnego wszystkich komputeréw mozna
wyznaczy¢, jak nizej:
_ 1772 dla py =0,
Zama =19 ~ (5.6)
Zser, dla pug > 1.

Maksymalny koszt zakupu komputeréw wystepuje, gdy we wszystkich weztach zainstalowano

najdrozsze z dostepnych komputeréw, co mozna zapisa¢ nastepujaco:

I max {§J}7 dla pug = 0,
gmax _ j=1,7 (5.7)

gmax; dla He > 1.

Maksymalny pobér mocy elektrycznej wystepuje, gdy we wszystkich weztach zainstalowano

komputery o najwiekszym poborze energii, co przedstawia zaleznosé:

I max {1}, dla p15 =0,
Jo ey A (5.8)

Emax; dla H15 2 1.

Maksymalny czas realizacji zadan zachodzi, gdy czasy przetwarzania i czasy komunikacji w gri-
dzie Comcute sa najwieksze. Wykonanie zadan konczy sie, gdy ostatni z agentéw zakonczy prace
w wezle, do ktérego zostal przypisany. Najdluzszym czasem przetwarzania danych cechuje sie
wezel newralgiczny pod wzgledem obciazenia CPU, a najdluzszym czasem komunikacji — wezel
newralgiczny pod wzgledem obciazenia komunikacyjnego. Warto$ci maksymalne obcigzen dla
wezldéw newralgicznych zdefiniowano zalezno$ciami (5.3) i (5.4). Oszacowanie gérne oczekiwanego

czasu realizacji zadan mozna wyznaczy¢, jak nizej:

M
5 > To+ Tu 74
Zmax o gmax 4~ —— L P, P dl =0
Tmax _ max + max + % mX::l (Z'm) R(Z'm) T(zm)a a pi7 ) (59)
j:’grv dla Hi7 > 1.

Maksymalny koszt realizacji zadan w gridzie Comcute wystepuje przy maksymalnym czasie

wykonania T maksymalnym poborze mocy elektrycznej E™?*, co mozna zapisa¢ nastepujaco:

T (B 4 7Y, dla pr =0,
gmax — = ) H (5.10)
Ky, dla pu7 > 1.

Oprécz okreslenia oszacowania goérnego F"®* warto$ci minimalizowanej funkcji celu F), za
pomocy jednej z zaleznosci (5.3)-(5.10), nalezy réwniez wyznaczyé wartosci funkeji kary P dla

rozwigzan niedopuszczalnych oraz wartosé¢ P™** bedaca oszacowaniem gérnym tej funkcji.
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Funkcja kary dla ograniczenia Zmax(x) < Zgr jest nastepujaca:

0,

Py(z) = .
Zmax(l') - Zgrv

dla Zmax () < Zgr,

R R (5.11)
dla Zmax(z) > Zg,.

Analogicznie skonstruowane sa funkcje kary dla pozostatych ograniczen nieréwnosciowych typu

»<. W szczegdlnosci zachodzi, jak nizej:

0,
PQ(ZL’) = - -
Zmax(x) - Zgra
0,
Py(x) =4 | .
Zsuma(x) - ZSgra
0,
P4((E) = - -
Zsuma(x) - ZSgr>
0,
Ps(z) = _
.:(.T) - fmaxa
0,
Pr(z) =
K(z) — Kg,
0,
P15(’JJ) =
E(x) - gmaxa
0,
Pir(z) =4 _ .
T(x) — Tgr,

dla anax(x) < Zgrv

" » (5.12)
dla Zmax(z) > Zgy,

dla Zsuma(x) g ZSgra

’ ” (5.13)
dla Zsuma(x) > ZSgra

dla Zsuma(x) < ZSgra

A 5 (5.14)
dla Zsuma(x) > ZSgra

dla E(JZ) < gmaxa

(5.15)
dla Z(z) > &max,

dla K(z) < Ky,

(5.16)
dla K(x) > Ky,

dla E(x) < €max,

(5.17)
dla E(x) > emax,

dla T(z) < Ty, (5.18)
dla T(z) > Ty,

Z kolei kary dla ograniczen nieréwnosciowych typu ,,2>” wyznaczane sa nastepujaco:

07
Ps(z) =
ﬁmin 9(1‘),
07
Pg(z) = { (@)
min — T)(T),
07
Py(x) = L RAN ()
07
Pro(z) = {_ HDD ()
0,
P(z) = {_ SSD ()

dla O(z) > Ymin,

(5.19)
dla O(z) < Ymin,

dla n(x) = Nmin (5.20)

dla 77(35) < Tmin»

min

dla kBAM(7) <0,

min

dla kB&M(2) > 0,
(5.21)

dla x2PD(7) > 0,

min

dla k1IPP(2) <0,

min

(5.22)

dla k550 () > 0,

min

dla k550 (z) < 0,

min

(5.23)
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0, dla MRAM () > MEAM,
Pya(z) = (5.24)
MQAM — MBRAM () dla MBRAM(g) < Mgl,);AM,
0, dla MHPD (z) > MHPD,
Py3(z) = (5.25)
MPP — MHPD (), dla MHPP (2) < MEPP,
0, dla M5P () > MZSP,
Pyy(z) = (5.26)

MSSP — MSSD(g), dla MSSP(z) < MSSP,

Plﬁ(l') =

0, dla I'(x) > ey,
(@) > Iy (5.27)
I,

Iy — I'(z), dla I'(x) < Iy

Ograniczenie dotyczace liczby dostepnych komputeréw wybranych typéw, mozna zapisaé

nastepujaco:

I
w;(x) = (Vj—fo’J) >0, je{T\J"} dla u1s #0. (5.28)
i=1

Najbardziej deficytowy pod wzgledem liczby dostepnych komputeréw jest typ komputera ce-

chujacy si¢ najmniejsza wartoscig w,(x), a ograniczenie (5.28) zapisujemy, jak nizej:

min —_ ; . >0, dl 0. 5.29
) = min ()} 0, dla s £ (5.29

Kara za niespelnienie ograniczenia jest wyznaczana za pomoca nastepujacej zaleznosci:

WV

Pra(a) 0 dla ™ (x) > 0, (5.30)
18\L) = . . .
—w™n(z) dla w™"(z) < 0.

Wartosé funkcji kary za brak instalacji dokltadnej liczby komputeréw wybranych rodzajow,

moze by¢ przedstawiona w nastepujacej postaci:

; dla H19 7é 0. (531)

I
B )
E ,ng —Vj

i=1

Plg(fli) = Z

JET*

Reasumujac, warto$é funkeji kary P(z) dla strategii  jest suma wazong kar za niespelnienie

poszczegblnych ograniczen, dla ktérych wagami sa wspélczynniki pg, ..., 19 wprowadzone przez
interesariusza:
19
P(z) =Y mP(x), 2 ¢ X. (5.32)
k=1
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Do wyznaczenia sprawno$ci strategii niezbedna jest warto$¢ maksymalna funkcji kary P™2*,

ktora wyznacza sie nastepujaco:

PR = 1y (205 — Zyg) + po(Z035 — Zge) + pa (2535, — Zsgr) + pa(Z02%, — Zsgr) +
U57~9min + Uﬁ(gmax - frnax) + /1'7(Kmax - Kg"‘) + 18N min + :UQIKEf;)IcVI"'
P10 KIDP 4 iy IRSSE 4 puyg (MEAM 4 TRAMY 4y (MIPD 4 1410D) 4 (5.33)

max max

——max

IU/14(MgSrSD + IHrSnSaE)() + H15 (Emax - Emax) + Mlﬁrgr + /1417(T
pisl + pa9J1,

- fgr)"‘

gdzie:

xkBAM _ maksymalna wielkoéé pamieci RAM wéréd dostepnych komputeréw [GB,

HDD
Hmax
SSD

max

— maksymalna wielko$é pamieci HDD wéréd dostepnych komputeréw [TB],

K — maksymalna wielko§¢ pamieci SSD wérdéd dostepnych komputeréw [TBJ.

Obliczenie wartoéci funkcji celu i funkeji kary dla osobnika uzyskanego za pomoca progra-
mowania genetycznego wymaga okreslenia reprezentowanej przez niego strategii zespotu agentow.
Osobnik w programowaniu genetycznym sklada sie z drzew programéw. Lidcie drzew zawieraja od-
wolania do elementéw ze zbioru danych wejsciowych Z™ zagadnienia optymalizacji (4.66). Liscie
moga réowniez reprezentowaé wartoséci losowe. Z kolei wierzchotki wewnetrzne odpowiadaja ope-
ratorom ze zbioru procedur F. Konieczne jest wprowadzenie mapowania genotyp-fenotyp, ktore
pozwoli na interpretowanie drzew programéw (genotyp osobnika) jako zakodowanej catkowitolicz-
bowo strategii X (fenotyp):

X =[XF,. . XE, o X, X0 X0 X XD P X

m? v

pray czym: 1 < Xz < Vip,m=TLM,1< X0 <Lv=1V,1< X’ < Ji=11.

Mapowanie wykorzystuje procedure interpretacja Z. Przyjmuje sie, ze zmiennej decyzyjnej
X7, odpowiada Vi drzew programéw ponumerowanych od 1 do Viy. Kazde drzewo dla zbioru
parametréw wejéciowych Z™N zwraca liczbe rzeczywista. Numer drzewa o najwiekszym wy-
niku jest wartoscia zmiennej decyzyjnej X7 . Analogicznie, zmiennej X odpowiada I drzew,
a zmiennej Xf — J drzew. Do wyznaczenia strategii X wykorzystywany jest las obejmujacy
Deount = MViyy + (V + J)I drzew. Osobnik sklada si¢ z Deount drzew, ktére konstruuja wektor
D zdefiniowany nastepujaco:

D = D} ...,Dﬁ{:v),...,Dgggn,...,D;Vg),...,D%,...,D&KW’,

Zy
1

(1) I (1) () (1) (u
DX?,...,DX?,...,DX;,,...,DXL,,...,DX‘%,...,DXS, (5.34)
pb . pW . pW o pW) o pW o pUhT

xpre o P P P Py Pl

gdzie

D%Z e ,D%W) — drzewa programéw do wyznaczenia wartosci zmiennej decyzyjnej X7,
Dg{lgx, . ,Dg% — drzewa programéw do wyznaczenia wartoéci zmiennej decyzyjnej X<,
Dg%, .. ,D;I,g — drzewa programéw do wyznaczenia wartosci zmiennej decyzyjnej X f .
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Procedura agregacji ¥ integruje drzewa z wektora D zwiazane z poszczegdlnymi zmiennymi
decyzyjnymi, konstruujac w ten sposéb program do wyznaczania strategii zespotu agentow warstwy

posredniczgcej w gridzie x. Program y sklada sie z M + V + I procedur programistycznych, jak

nizej:
X: I:XT?"'7X’IZ7L7"’7X7\/[7X(117"'7X’?)7"‘7X?/7X’f7"‘7x?7"'7x?]’1—‘7 (5’35)
gdzie:
X%, — procedura, w ktérej zaagregowano drzewa D§§2 yee ,DE(VZW),
X5 — procedura, w ktérej zaagregowano drzewa D;i, e ,Dgl,
X? — procedura, w ktérej zaagregowano drzewa ’Dg{ll);, . ,Dgﬁ.

Reprezentacja osobnika w postaci programu x jest uzyteczna do wyznaczenia strategii X zgod-
nie z procedurg interpretacja. Kazdej zmiennej decyzyjnej strategii X odpowiada jedna procedura
programu . Strategie wyznacza sie w zaleznosci od wartosci danych wejéciowych zagadnienia

optymalizacji zZWN jak nizej:

X =[X5,.. ., XE, X0, Xe xP x0T

— DGEN), e (), (EY) B EN), @G
Sposéb wyznaczania strategii X w oparciu o genotyp osobnika w programowaniu genetycz-
nym pokazano na rysunku 5.1. Warto zauwazy¢, ze metoda gwarantuje wyznaczenie rozwiazan
spelniajacych wymagania formalne, a co za tym idzie — nalezacych do zbioru X zdefiniowanego
zaleznoscia (4.10). Wynika to z faktu, ze warto$é zmiennej decyzyjnej jest wybierana jako numer
drzewa, ktére zwraca najwieksza warto$é¢ dla danych wejSciowych Z™W. Natomiast liczba drzew

wykorzystywanych dla wybranej zmiennej decyzyjnej odpowiada liczbie jej mozliwych wartosci.
Mozna rozwazaé inne warianty procedury interpretacja, np. warto$¢ jednej zmiennej decyzyjnej
wektora X wyznaczaé¢ na podstawie jednego drzewa programu, ktore zwraca wartosci ze zbioru
liczb rzeczywistych. W tym wypadku dylematem jest wyznaczenie ograniczen dolnych i gérnych
dla wartosci obliczanych za pomoca drzew, a nastepnie podzielenie tego zakresu na podprzedzialy
reprezentujace wartoSci zmiennej decyzyjnej. Inne podejscie polega na wykorzystaniu operacji
modulo na zaokraglonej wartodci zwrédconej przez drzewo programu. Wada takiego podejécia jest
niestabilno$¢ zwracanych wynikéw — niewielka zmiana parametréw wejSciowych moze prowadzié¢

do znaczaco réznych rozwiazan.

W celu przeprowadzenia eksperymentéw numerycznych jako podstawowy zbiér procedur w pro-
gramowaniu genetycznym zastosowano zbiér F = {+, — , x,/}, ktory sklada sie z dwuargumento-
wych operatoréw arytmetycznych. Warto podkreslié¢, ze operator dzielenia jest zdefiniowany tak,

ze przy dzieleniu przez zero zwraca wartosS¢ inf, ktéra reprezentuje nieskonczono$é.

Kazde drzewo programistyczne ograniczone jest maksymalna liczba wierzchotkéw Dyertex
i liczba pozioméw D evel- Niech Dpyocedure jest maksymalng liczba wierzchotkéw reprezentujacych
procedury, & Dargument 0znacza maksymalna liczbe wierzcholkéw reprezentujacych terminale (dane

wejsciowe i liczby losowe). Zachodzi: Dvertex = DProcedure + D Argument-
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strategia X | X7 || XZ || X3 | XQ |oo|xe =3 xg | X2 || X2 || XP

(fenotyp) i 7y
[ ””””””””””””””””””””” L ””””””””””””””””””””””””

procedura | ‘ o
interpretacja < ! niech:

o) | A 3 ! A 3
dane wejsciowe | } _ \ 3 !

program x

procedura
agregacji

¥ (D) =x

wektor D - --

drzewa
programow
(genotyp)

(O operatory
(Odane wejsciowe

(O wartosci losowe

Rysunek 5.1: Mapowanie genotyp-fenotyp w programowaniu genetycznym do wyznaczania
strategii zespotu agentow

Zr6dlo: opracowanie wlasne

Generowanie drzew populacji poczatkowej moze odbywac sie za pomoca metody konstruowania
pelnych drzew, metody przyrostowego konstruowania drzew lub metody hybrydowej, w zaleznosci
od wyboru dokonanego przez interesariusza. Procedure budowania populacji poczatkowej rozsze-
rzono o mozliwos¢ weryfikacji, czy wszystkie dane wejéciowe wykorzystano w lesie stuzacym do
wyznaczenia strategii zespotu agentéw warstwy posredniczacej gridu. Dopiero po uwzglednieniu
w programie wszystkich danych wejéciowych odbywa sie weryfikacja, czy liczba wierzchotkéw prze-

kracza Dvertex-
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Agenty wyznaczajace rozwigzania zagadnienia optymalizacji jednokryterialnej z ograniczeniami
Z(F,, 1), w ktérych wykorzystuje sie programowanie genetyczne ze zbiorem procedur F, ozna-
czamy jako GP(F,, 1, F). Przeprowadzono eksperymenty z wykorzystaniem agentéw GP(Fy, u, F),

ktére rozwigzuja instancje zagadnienia optymalizacji jednokryterialnej zdefiniowana, jak nizej:

Dla danych wejéciowych: [p1,...,pu19], M = 2, {z1, 22}, L(z1) = 128000, L(z2) = 256000,
Pr(21) = Pr(22) = 1, Piw(21) = Pw(22) =4, Pr(z1) = Pr(22) =55, Viw =4,V =12, I =6,
J = 12 (typy komputeréw opisano w tabeli nr 3.1), T' = [t,;]v «xs zdefiniowane jak w (4.1)

oraz T = [Tyy|v xv zdefiniowane jak w (4.2), nalezy wyznaczy¢ z*, takie ze:

Zmax(x*) = miI}\Zmax(x), (537)
reX

gdzie:

Zmax — kryterium obcigzenia procesoréw newralgicznego komputera [s],

~

X — zbidr rozwiazan dopuszczalnych zdefiniowany, jak w zagadnieniu (4.66).

Rozwazany problem cechuje sie M Vi +I(V +.J) = 152 binarnymi zmiennymi decyzyjnymi oraz
M 4V 4+ I = 20 catkowitoliczbowymi zmiennymi decyzyjnymi. Binarna przestrzen przeszukiwan

0% elementéw, a catkowitoliczbowa — Viy M IV JI = 42 . 612 . 126 ~ 10'7 elementéw.

zawiera 5,7 - 1
W programowaniu genetycznym na kazdego osobnika przypadaja 152 drzewa. Przyjeto rozmiar
populacji na poziomie Ggie = 50 osobnikéw oraz limit Gax = 100 epok. Na rysunku 5.2 zobra-
zowano oceny osobnikéw nalezacych do 30 poczatkowych epok dla jednego z zarejestrowanych

przebiegéw programowania genetycznego.
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Rysunek 5.2: Wartosci funkeji celu dla rozwiazan wyznaczonych przez agenta GP(F, u, F)
Zrédlo: opracowanie wlasne

Czerwona linia oddziela wartosci funkcji celu dla losowo wygenerowanych osobnikéw populacji
poczatkowej od ocen rozwiazan bedacych efektem programowania genetycznego. Widoczne jest, ze

wraz z kolejnymi epokami presja selekcyjna nakierowuje wickszosé osobnikow w strone rozwiazania
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optymalnego. Po 30 epokach uzyskano warto$¢ funkcji celu 33,69 s, ktéra zostata poprawiona do
31,17 s po 72 epoce. Dalsza ewolucja do limitu 100 epok nie przyniosta rozwiazan o lepszych
ocenach. Najlepszy z osobnikéw reprezentuje strategie zespolu agentéw warstwy posredniczacej

zdefiniowana, jak nizej:

X*=[2,1], X*=16,4,1,3,2,2,2,2,2,5,2,6], X° =[12,11,11,11,1,12]. (5.38)

Zauwazalne jest, ze dla wezléw podlegajacych duzym obciazeniom wybrano komputery ce-
chujace sie wysoka wydajnoécia. Rownoczeénie agenty klasy W — generujace wieksze obcigzenie
CPU niz agenty klasy S — rozdzielono miedzy rézne wezly gridu. Dla wezta ws wybrano komputer
typu B, ktéry posiada mniejsza wydajno$é. Poniewaz w wezle tym uruchomiony jest tylko jeden
agent klasy S, wiec wieksza moc obliczeniowa nie jest konieczna.

Programowanie genetyczne jest metoda stochastyczna, zatem dla oceny jego zbieznosci w funk-
cji liczby mutacji uruchomiono 10 agentéw GP(Fi, u, F). Nastepnie uéredniono najlepsze wartosci
funkcji celu uzyskane przez rézne agenty. Na rysunku 5.3 zaprezentowano wyniki eksperymentu.
Sredni czas obliczeri dla populacji 50 osobnikéw i 100 generacji programowania genetycznego re-
alizowanego przez agenty GP(Fi,u,F), wynosi 43,2 s na komputerze klasy PC wyposazonym
w procesor Intel Core i5-4258U.
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Rysunek 5.3: Usredniona zbiezno$¢ wartosci funkcji celu wyznaczonych za pomoca agentow
GP(F17 Ly ]:)
Zrédlo: opracowanie wlasne

Podstawowy zbiér procedur mozna rozszerzy¢ o procedure IF, ktéra pozwala na warunkowe
wykonanie poddrzew w zaleznoéci od wartosci pierwszego argumentu. Przyjmuje sie, ze wartosci
ujemne (w szczegdlnoscei —1), reprezentuja logiczna wartosé falsz, podcezas gdy wartosci nieujemne
(w szczegblnosci 1) — logiczna prawde. Zlozone warunki w instrukeji IF mozna konstruowaé za

pomoca operatoréw OR, AND oraz NOT, ktore zwracaja wartosci liczbowe —1 lub 1 (rys. 5.4).
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Warto podkreslié, ze dwa operatory NOT i OR lub NOT i AND wystarcza do skonstruowania

dowolnej funkcji logicznej [161].

Argumentami zmodyfikowanych operatoréw NOT, OR i AND sa liczby rzeczywiste, co pozwala
na zachowanie zgodno$ci z operatorami arytmetycznymi w zbiorze F. Wszystkie operatory przyj-
muja i zwracaja wartodci rzeczywiste, totez argumentem kazdego z nich moze byé¢ wynik kazdego
operatora oraz wszystkie terminale. Zdefiniowane w ten sposob operatory NOT, OR i AND nie sa
klasycznymi operatorami logicznymi i moga wystapi¢ w dowolnym wierzchotku programu, ktéry

nie jest liSciem.

@ Zbiér terminali: T = {a1, a2}, a1,a2 € {—1,1}
Zbidr procedur: F = {AND, OR, NOT'}

@ @ Wyrazenie w jezyku Common Lisp:

(OR

(AND
Cm> (oD (Nom> (a2 o1 (NOT 22))
(AND

Ca2>  Cad (NOT al1) a2))

Rysunek 5.4: Zastosowanie operatorow OR, AND i NOT do implementacji operatora XOR

Zr6dlo: opracowanie wlasne

Proponuje sie tréjargumentowa procedure IF (rys. 5.5). Pierwszym argumentem jest wartosé
wykorzystywana jako warunek. Drugi argument okresla wartos¢ zwracana przez procedure IF, jesli
warunek zostanie zinterpretowany jako prawda. Trzeci argument okredla warto$¢ zwracana, gdy

warunek jest falszywy.

warunek else

Rysunek 5.5: Przykladowa procedura warunkowa [F' w programowaniu genetycznym
Zrédlo: opracowanie wlasne

W celu przeprowadzenia kolejnych eksperymentéw numerycznych jako zbiér procedur zasto-
sowano F1 = {+,—, %, /,IF, OR, AND, NOT}. Podobnie jak poprzednio, uruchomiono 10 agen-
téw GP(Fy,u, F1), a nastepnie ugredniono otrzymane rezultaty w celu wyznaczenia zbieznosci
w zaleznosci od liczby mutacji. Na rysunku 5.6 zobrazowano uzyskane wyniki na tle rezultatéw

testowanych wezesniej agentéw GP(Fy, p, F).
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Rysunek 5.6: Poréwnanie zbieznoéci agentéw GP(Fy,p, F) i GP(Fy, pu, FT)
Zrédlo: opracowanie wlasne

Zbiezno$é¢ programowania genetycznego dla obu zbioréw funkcji jest zblizona. Agenty klasy
GP(Fy, 1, FT) sa jednak w stanie wyznaczyé rozwiazania o wartosci funkcji celu 30,05 s, ktéra
nie zostala uzyskana przez zadnego z agentéw GP(Fy, p, F) przy limicie 100 epok ewolucji. Mozna
wnioskowaé, ze wprowadzenie dodatkowych operatoréw IF, NOT, OR oraz AND ulatwia prze-
szukiwanie przestrzeni rozwiazan dopuszczalnych. Strategia o ocenie 30,05 s reprezentowa przez

najlepszego osobnika zadana jest, jak nizej:

X*=1[3,3], X*=1[5,1,2,6,3,4,5,6,1,4,3,4], X? =[12,12,11,10,12,12]. (5.39)

Réwnoczeénie wykorzystanie zbioru procedur F1 wydtuza éredni czas obstugi jednej epoki do
576 ms, co stanowi wzrost o 30% w stosunku do zbioru F. Nawet w tej sytuacji pelny przebieg
programowania genetycznego dla 100 epok moze zostaé zrealizowany w lacznym czasie ponizej
minuty.

Zbiér procedur mozna rozszerzyé¢ réwniez o procedure petli. Pierwszym argumentem propo-
nowanej procedury WHILFE jest warunek kontynuacji obliczen w petli, ktéry jest interpretowany,
jak w przypadku procedury IF. Drugi argument reprezentuje ciato petli — poddrzewo programu,
ktérego wykonanie bedzie powtarzane dopdki spelniony jest warunek. Gdy warunek przyjmie
warto$c¢ falszu, dzialanie petli konczy sie, a wartoscia zwracang przez procedure WHILE jest wynik

ostatniego wykonania ciata petli.

Aby petla mogta sie zakonczy¢, konieczna jest zmiana wartoéci jej warunku z logicznej prawdy
na falsz. Struktura poddrzewa warunku jest jednak niezmienna, a wartosci danych wejsciowych
sg stale podczas wykonania drzewa programu. Umozliwienie zmian wartosci warunku wymaga

wprowadzenia zmiennych, ktére moga by¢ modyfikowane w trakcie dzialania programu.

W tym celu zastosowano dwie dodatkowe procedury: GET, ktora stluzy do odczytywania

wartosci zmiennej, a takze SET — do przypisywania nowych wartoéci. Zmienne wykorzystywane
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w obrebie drzewa sa przechowywane w globalnej tablicy. Przyjeto, ze liczba zmiennych Dy, zdefi-
niowana jest przed uruchomieniem programowania genetycznego. Zmienne rozréznia sie w oparciu
o unikatowe nazwy wyspecyfikowane w wektorze Vars = [vary,...,varq,...,varp,, ], przy czym
varg jest nazwa d-tej zmiennej. Dla zmiennej vary wlacza sig¢ do zbioru procedur operator GET 4y,
stuzacy do jej odczytu i operator SET,,,, pozwalajacy na zmiane jej wartosci. Zbiér procedur za-
wiera zatem tyle par (GETyar,, SETyar,), d = 1, Dyay, ile zmiennych moze byé wykorzystanych

w obrebie drzewa.

Operator GET)q,, nie ma zadnych argumentéw i zwraca warto$¢ d-tej zmiennej jako liczbe rze-
czywista. Z kolei operator SET,,,, ma jeden argument, ktéry jest nowa wartodcia d-tej zmiennej
do zapisania w globalnej tablicy. Réwnocze$nie operator SET,,,, zwraca nowa warto$¢ zmien-
nej. Operatory GETyqr, i SETqr, moga wystepowaé w dowolnym miejscu drzewa. W rezultacie
warto$¢ wyznaczona w jednej galezi drzewa moze zostaé¢ wykorzystana w innej, bez koniecznosci

odtwarzania poddrzewa, ktore do tej wartosci prowadzi. Dzialanie operatoréw zobrazowano na

rysunku 5.7.
<« »
vl lobalna tabl )
. globalna tablica >
° zmiennych °
5 nazwa |wartos¢ 5
i 17
i a 5
b 1
), c | 06

Rysunek 5.7: Operatory obstugi zmiennych w drzewie programu
Zrédlo: opracowanie wlasne

Zatézmy, ze w petli WHILE poddrzewo warunku zwraca poczatkowo warto$¢ odpowiadajaca
logicznej prawdzie. Aby petla zostala zrealizowana w skoiczonej liczbie krokéw, konieczne jest
wystepowanie operatoréw obstugi zmiennych w obrebie drzewa. Poddrzewo warunku powinno za-
wieraé przynajmniej jedno wystapienie operatora GET,q,,, a poddrzewo ciata — operatora SET 4y, -
Dzigki temu w wyniku wykonania ciala petli moze dojé¢ do zmiany wartoéci warunku. Obecnosé
operatorow SET i GET nie gwarantuje jednak zakoniczenia obliczen w skonczonej liczbie iteracji.
7 tego wzgledu wprowadza si¢ limit maksymalnej liczby iteracji Dyaxis- Po jego osiagnieciu petla

zostaje zakonczona niezaleznie od wartosci warunku.

W szczegdlnych przypadkach program moze zawiera¢ zagniezdzone petle. Przektada sie to na
pogorszenie wydajnosci programowania genetycznego. Z tego powodu wprowadzono dodatkowy

parametr DyjaxRuntime Okreslajacy limit czasu, po ktérym wykonanie drzewa zostaje przerwane.

Przykladowe zastosowanie procedury petli WHILE w programowaniu genetycznym przedsta-
wiono na rysunku 5.8. Zaprezentowane drzewo pozwala na wyznaczenie reszty z dzielenia zmiennej
a przez zmienng b. Wyrazenie a — b w galezi warunku zwraca wartosci nieujemne — interpretowane
jako logiczna prawda — gdy a > b. Jesli ten warunek jest spelniony, wykonywane jest ciato petli,

w ktérym ponownie obliczane jest wyrazenie a — b, a jego wynik zostaje zapisany do zmiennej a.
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Operator SET, zwraca nowa warto$¢ zmiennej. Z kolei procedura WHILE zwraca wartos$¢ ciala

petli z ostatniej iteracji, gdy warunek kontynuacji przestanie byé¢ prawdziwy.

Petla while w pseudokodzie:

warunek ciato petli while a >= b
a:=a-b;

return a

Rysunek 5.8: Przykladowa procedura WHILE w programowaniu genetycznym
Zrédlo: opracowanie wlasne

Na rysunku 5.9 zaprezentowano wykorzystanie procedury petli WHILE, procedury warunkowej
IF oraz operatoréw logicznych i operatoréw obstugi zmiennych do skonstruowania drzewa pro-
gramu, ktore wyznacza najwiekszy wspélny dzielnik (NWD) zmiennych a i b. Numerami I-VIII
oznaczono galezie drzewa, ktére odpowiadaja wyrazeniom wyréznionym w pseudokodzie programu
NWD (rys. 5.9). Jesli wartoéci zmiennych a i b sa wigksze od zera (warunek w poddrzewie II na
rys. 5.9), wykorzystywany jest algorytm Euklidesa (poddrzewo VII). W przeciwnym razie program

zwraca wartos¢ 0 (poddrzewo VIII).

Galaz warunku petli (poddrzewo III) jest réwnowazna warunkowi logicznemu a # b. Gdy
warunek kontynuacji jest prawdziwy, warto$¢ mniejszej zmiennej jest odejmowana od wiekszej,
a wynik dzialania zapisuje si¢ w zmiennej reprezentujacej odjemna (gataz V lub VI w zaleznosci od
wartosci zmiennych). Petla koriczy dzialanie, gdy a = b, a ich warto$¢ jest najwiekszym wspdlnym
dzielnikiem liczb, ktére przypisano do zmiennych w galeziach oznaczonych liczba I. Dla drzewa na
rysunku 5.9 wynikiem wykonania jest NWD(52,16) = 4.

Zbadano trzeci zbiér procedur elementarnych rozszerzony o procedure petli i operatory do
obstugi zmiennych: F*t = {+ — « /, IF, WHILE, OR, NOT, SETya,,. -, SETvarp.,,,
GETyar,,- - -, GETUMDVM}. Poréwnanie zbiezno$ci z testowanymi wczeéniej agentami przedsta-

wiono na rysunku 5.10.

W eksperymencie przeprowadzonym z uzyciem agenta GP(F,,u, F 1) okoto 2% drzew nie
miescilo sie w limicie czasu wykonania Dyaxruntime = 100 ms. W zagadnieniu (5.37) osobnik
reprezentowany jest przez 152 drzew, a populacja 50 osobnikéw — przez 7600 drzew. Choé odse-
tek drzew, ktore nie koncza obliczen w limicie czasu jest niewielki, to przy tacznej liczbie drzew
w populacji Sredni czas przetwarzania pojedynczej epoki wzrasta do 19,7 s, co stanowi ponad
30-krotne pogorszenie w stosunku do agentéw GP(F,, u, F1). Widoczne jest, ze érednia zbieznoéé
w zalezno$ci od liczby mutacji jest nieco lepsza niz dla testowanych wczesniej zbioréw. Niemniej
jednak, najlepsza warto$é¢ funkcji celu, uzyskana przez grupe dziesieciu agentéw GP(F,,p, F1)
jest taka sama, jak dla agentéw GP(F,,u, F 1) i wynosi 30,05 s.

Agenty GP(F,, i, F™1) cechuja sie satysfakcjonujaca zbieznoécia w zaleznosci od liczby muta-

cji, jednak wydtuzony czas wykonania powoduje, ze przetworzenie 100 generacji wymaga ponad 30
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warunek

Program NWD w pseudokodzie: Pseudokod po uproszczeniach:

1. 1. a := 52

2. 2. b :=16

3. 3. ifa>0and b >0
4, 4, while a I=b

5. 5. ifa>h

6. 6. a :=a->b;
7. 7. else

8. 8. b :(=b - a;
9. 9. return a

10. 10. else return 0

Rysunek 5.9: Drzewo programu wyznaczajacego NWD i odpowiadajacy mu pseudokod
Zrédlo: opracowanie wlasne
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Rysunek 5.10: Poréwnanie zbieznosci programowania genetycznego dla trzech zbioréw procedur:
F,F*t oraz FF
Zrédlo: opracowanie wlasne


http://mostwiedzy.pl

A\ MOST

5.1 Programowanie genetyczne do optymalizacji... 118

minut pracy programowania genetycznego. Agenty GP(F,,, u, F +) zwracaja rozwigzania zblizonej
jakosci w czasie ponizej minuty. Agenty wykorzystujace zbiér procedur F* moga prowadzié po-
szukiwanie rozwigzan z uzyciem znacznie wigkszej populacji i wigkszej liczby epok niz agenty
GP(F,, 1, FT1), dysponujac takim samym czasem na obliczenia.

Rozwazaé¢ mozna takze procedure petli FOR, ktora przyjmuje 4 argumenty. Pierwszy argument
okreéla poczatkowa wartos¢ licznika petli, drugi — warto$é¢ koncowa. Trzeci argument wyznacza
krok, o jaki licznik petli bedzie modyfikowany w kazdej iteracji. Ostatni, czwarty argument repre-

zentuje cialo petli (rys. 5.11).

Petla for w jezyku C:
for(i = (3 + 5);

i <= 57;
+= (7 - 6)) {
a + 3xi;

I -

a

}

return a;

Rysunek 5.11: Przyktadowa procedura FOR w programowaniu genetycznym
Zrédlo: opracowanie wlasne

Procedura FOR eksponuje w globalnej tablicy zmiennych wartosé licznika petli, ktéra moze byé
odczytywana w ciele petli poprzez operator GET;. W ten sposéb wartosé poddrzewa ciala petli
moze zmieniaé si¢ z kazda iteracja. Wartoscia zwracana przez procedure FOR jest warto$¢ ciala
petli z ostatniej iteracji. Podobnie jak dla petli WHILE stosuje sig¢ limit iteracji petli Dyiaxit oraz
limit czasu wykonania drzewa DyfaxRuntime-

Przeprowadzono eksperyment, w ktorym procedure petli WHILE zastapiono procedura FOR,
specyfikujac zbiér procedur F+ = {+ — « /, IF, FOR, OR, NOT, SETyar,, - -, SETvarp,,, »
GETyarys- -y GETyarp,, }- Poréwnanie zbieznosci z wezedniejszymi podejéciami przedstawiono na

rysunku 5.12.
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Rysunek 5.12: Poréwnanie zbiezno$ci programowania genetycznego dla czterech zbioréw
procedur: F, F*, Ft+ oraz FTH+

Zr6dlo: opracowanie wlasne
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Widoczne jest, ze wprowadzenie petli FOR niekorzystnie wplywa na zbieznosé programowania
genetycznego. Sredni czas przetwarzania jednej epoki wyniést 1013 ms. Na podstawie zebranych
wynikéw rekomendowaé mozna zbiér procedur F jako oferujgcy najszybsza zbieznosé w stosunku

do czasu dziatania programowania genetycznego.

5.2 Wielokryterialne warianty programowania

genetycznego

Kluczowy dylemat w wielokryterialnym programowaniu genetycznym polega na transformacji za-
gadnienia polioptymalizacji w funkcje sprawnosci. W algorytmach ewolucyjnych rozwiazano go za
pomocy procedury nadawania rang w odniesieniu do alternatyw dopuszczalnych. Na rysunku 5.13
przedstawiono rangi dla przykladowych strategii zespolu agentéw warstwy posredniczacej w gri-
dzie. Wykresy obrazuja przestrzen ocen dla dwukryterialnego problemu minimalizacji obcigzenia
CPU newralgicznego wezla oraz minimalizacji kosztu zakupu komputeréw. Wybrane kryteria sa
w konflikcie: drozsze komputery cechuja sie zazwyczaj wyzsza wydajnoscia, co przeklada sie na
mniejsze obciazenie wyrazane w sekundach czasu pracy procesora. Poprawa wzgledem jednego
kryterium powoduje pogorszenie oceny wzgledem drugiego, co oznacza, ze dla rozpatrywanego

problemu istnieje zbiér rozwigzan Pareto-optymalnych.

Rangi stuzace do obliczenia wartosci fitness wyznaczane sg zazwyczaj za pomocg procedury
sortowania ocen wg relacji dominowania, ktéra opracowal Goldberg [106]. Rozwiazania niezdomi-
nowane w populacji otrzymuja range o wartosci 1, po czym sa tymczasowo usuwane z rozpatrywa-
nego zbioru. Rozwigzania niezdominowane w okrojonej populacji otrzymuja rangi wigksze o jeden
od przydzielonych w poprzednim kroku, po czym réwniez sa usuwane. Operacja jest powtarzana
do momentu, gdy rangi zostana przypisane wszystkim osobnikom [106]. Procedura Goldberga wy-
znacza zatem rangi w oparciu o liczbe pozioméw niezdominowania (rys. 5.13a).
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Rysunek 5.13: Rangi wyznaczone za pomoca wybranych procedur
Zrédlo: opracowanie wlasne
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W alternatywnej procedurze Fonseci-Fleminga ranga osobnika jest réwna liczbie rozwiazan,
ktére go dominuja (rys. 5.13b) [82]. W tym podejéciu zakres rang przypisywanych osobnikom jest
zazwyczaj wiekszy niz przy wykorzystaniu procedury Goldberga, co przektada sie na wickszg presje
selekcyjna. Na rys. 5.13b kolorem czerwonym oznaczono rangi, ktére réznia sie wartosciami dla
tych samych strategii ze wzgledu na zastosowana procedure. Niezaleznie od wybranej procedury,
wartosci fitness wyznaczane na podstawie rang beda takie same dla strategii o réwnych rangach.
Warto podkreslié, ze rangi wyznaczane sa wylacznie dla rozwiagzan dopuszczalnych. Dla pozostatych
osobnikdéw obliczane sa wartosci funkceji kary, ktére stanowia podstawe do wyznaczenia sprawnosci

rozwigzan.

W oparciu o rangi r wyznaczone dla rozwigzan dopuszczalnych i wartosci kar dla pozostaltych

osobnikéw, wyliczane sa sprawnosci strategii sieci agentéw zgodnie z nastepujaca formuta:

—r(z)+rmx 4 prax 41 dlax e X,
fitness(zx) = N (5.40)
—P(z) + Pmax, dlaz ¢ X.

gdzie r™®* — maksymalna wartos¢ rangi w populacji rozwiagzan.

Dla tak sformutowanej funkcji fitness przeprowadzono eksperyment, w ktérym badano prze-
bieg eksploracji przestrzeni rozwiazan dopuszczalnych w instancji dwukryterialnego zagadnienia

optymalizacji, ktére sformutowano, jak nizej:

Dla danych wejSciowych: [u1, ..., pig], {21, 22}, M = 2, L(z;) = 128000, L(z2) = 256000,
Pgr(z1) = Pr(z2) = 1, Pw(2z1) = Pw(z2) = 4, Pr(z1) = Pr(z2) = 5s, Viw =4, I = 6,
V =12, J = 12, ¢ (koszty i pozostale parametry komputeréw opisano w tabeli nr 3.1),
T = [ty;]vxs zdefiniowane jak w (4.1) oraz 7 = [Tyy]vxv zdefiniowane jak w (4.2), nalezy
wyznaczy¢ zbiér X zD Pareto-optymalnych strategii sieci agentéw warstwy posredniczacej dla

problemu optymalizacji wielokryterialnej zadanego uporzadkowang tréjka:

(X, F,p%), (5.41)

~

1) X — zbiér rozwigzan dopuszczalnych zdefiniowany, jak w zadaniu (4.66) przy ograniczeniu
na liczbe dostepnych komputeréw poszczegdlnych typoéw (u1s = 1);
2) F — kryterium wektorowe:

F: X —R?

przy czym F(z) = [Zmax(2), Z(2)]T =y € R2, dla z € X,
gdzie:
Zmax () — obciazenie CPU newralgicznego wezlta [s],

Z(x) — koszt zakupu komputerdw [z1];

3) pS — relacja dominowania w przestrzeni R?:

p<:{(a,b)ey><y:angbndlanzl,Q}.
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Problem (5.41) cechuje si¢ 152 binarnymi oraz 20 calkowitoliczbowymi zmiennymi decyzyj-
nymi. Binarna przestrzeii przeszukiwai zawiera 5,7 - 10*® elementéw, a catkowitoliczbowa — 1017,
Oceny populacji z réznych etapéw programowania genetycznego przedstawiono na rys. 5.14. Popu-
lacja poczatkowa skladajaca sie z losowo wygenerowanych osobnikéw przeszukuje rozleglty obszar
przestrzeni kryterialnej (rys. 5.14a). W kolejnych epokach presja selekcyjna nakierowuje popu-
lacje na eksploracje frontu Pareto. Osobniki gromadzg sie w poblizu rozwigzan niezdominowanych,
a odlegle obszary przestrzeni kryterialnej nie sa badane (rys. 5.14b-5.14d). Zaobserwowany prze-
bieg programowania genetycznego potwierdza, ze selekcja oparta o funkcje fitness (5.40) wytwarza

wystarczajaca presje, aby wlaéciwie ukierunkowaé poszukiwanie.

Wieksza presja selekcyjna przeklada sie na szybsze przesuniecie ocen populacji w sasiedztwo
frontu Pareto. Z drugiej strony moze doprowadzi¢ do przedwczesnej stagnacji wyszukiwania w wy-
niku zmniejszenia réznorodnoéci rozwigzan w populacji. Mniejsza presja utatwia utrzymanie zrézni-
cowanych osobnikéw w populacji, ale zwieksza tez prawdopodobienstwo utraty rozwigzan niezdo-
minowanych podczas wyboru osobnikéw do kolejnej epoki. Poziom presji wynika z przyjetej proce-
dury nadawania rang oraz wybranego operatora selekcji i jego parametréw, np. rozmiaru turnieju
w selekcji turniejowej.

Na rysunku 5.14d zobrazowano mozliwe kompromisy wsréd rozwigzan wyznaczonych po
15 epokach programowania genetycznego. Warto zauwazyé, ze zwiekszenie budzetu na zakup
komputerow nie zawsze przeklada sie na istotne obnizenie obciazenia. W szczegdlnosci oceny
rozwiazan oznaczone jako A i B cechuja sie wspllrzednymi: F(xas) = [90,17s; 61,69 zl]
i F(zp)=1[89,17 s; 100,65 zl], co oznacza, ze zwigkszenie kosztéw o blisko 40 tys. zl przeklada

sie na jednosekundowa poprawe w odniesieniu do kryterium obciazenia newralgicznego wezta.

Zbiezno$¢ metody przedstawiono na rysunku 5.15, na ktérym pokazano oceny rozwiazan nie-
zdominowanych na réznych etapach programowania genetycznego. Kolorem niebieski oznaczono
oceny uzyskane dla populacji poczatkowej. Pomaranczowy kolor reprezentuje wyniki po 10 epo-
kach ewolucji. Widoczne jest znaczace przesuniecie ocen rozwigzan niezdominowanych w stosunku
do ocen osobnikéow poczatkowych. W kolejnych epokach nastepuje dostrajanie odszukanych stra-
tegii — front rozwigzan przesuwa sie w wolniejszym tempie. Kolor czerwony reprezentuje oceny dla

koncowych strategii po zrealizowaniu 100 epok ewolucji.

Po zakonczeniu programowania genetycznego skrajna najdrozsza strategia uzyskala ocene
F(x) = [33,28 s; 173453 zl], przy czym:

X*=[1,3], X*=1[6,5,1,4,3,2,2,2,4,4,3,2], X° =[10,5,2,12,11, 10]. (5.42)

Zauwaza sie, ze dla wezldow, w ktorych pracuja najbardziej wymagajace agenty pod katem
obciazenia CPU, wybrano najbardziej wydajne typy komputeréw (5 = 10,12). Réwnoczesnie mniej
obciazone wezly otrzymuja komputery tansze, ale na tyle wydajne, aby nie przekroczyé¢ czasu

przetwarzania w newralgicznym wezle.
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Najtanisza strategia otrzymala ocene F(z) = [137,47 s; 0 zl], przy czym:

X =[2,4], X*=[3,4,1,5,1,6,2,2,5,4,2,2], X? =[2,2,1,1,2,2]. (5.43)

W tym przypadku we wszystkich weztach umieszczono komputery typu 1 lub B, ktore sa
na wyposazeniu gridu, a zatem nie wprowadzaja dodatkowych kosztéw zakupu. Réwnoczesnie
komputery te cechuja sie najnizsza wydajnoscia sposréd wszystkich dostepnych (tabela nr 3.1).

W rozwiazaniach po$rednich kompromis polega na wyborze drozszych, lecz bardziej wydajnych
komputeréw do weztéw, w ktorych pracuja agenty wymagajace pod wzgledem wydajnosci proce-
soréw. Pozostale wezly otrzymuja mniej wydajne, ale za to tansze typy komputerow. Jedna ze

strategii posrednich uzyskala ocene F(x) = [64,50 s; 72591 zl], przy czym:

X* =1[3,3], X*=1[3,5,1,4,3,4,4,4,5,6,1,6], X’ =[5,2,5,10,5,2]. (5.44)

Agenty typu W, ktére powoduja najwieksze obciazenie CPU, pracuja w wezlach o numerach:
1, 3,415 W wezle wy dzialaja dodatkowo trzy agenty typu S. Dla tego wezta wybrano najbar-
dziej wydajny komputer typu S19 (%10 = 42246 pkt CPU Mark, £&10 = 37338 zi). Inne wezly,
w ktorych pracuja agenty klasy W, otrzymaly mniej wydajne, ale znacznie tansze komputery typu
Bs o parametrach ¥5 = 23922 pkt CPU Mark i £5 = 11751 zt. Do pozostalych wezléw przydzielono
komputery typu 2 o najmniejszej wydajnosci o = 11324 pkt CPU Mark, ktore jednak znajduja

sie juz na wyposazeniu systemu ({2 = 0 z1).

Wprawdzie wielokryterialne programowanie genetyczne opiera si¢ na procedurze nadawania
rang, to moze sie zdarzy¢ sytuacja utraty rozwiazan niezdominowanych z biezacej populacji w wy-
niku utworzenia populacji potomnej. Aby uniknaé utraty najlepszych strategii, mozna zastosowaé
archiwum zewnetrzne, w ktérym po przeprowadzeniu weryfikacji pozostawiane s rozwiazania wy-

znaczajace alternatywy lokalnie niezdominowane (rys. 5.16).

Proponowane w rozprawie wielokryterialne programowanie genetyczne z archiwum MOGPA
(ang. Multiobjective Genetic Programming with Archive) opiera sie na wykorzystaniu archiwum o co
najwyzej A rozwiazaniach. Po wyznaczeniu nowej populacji i nadaniu rang osobnikom (kroki 112 na
rys. 5.16), rozwiazania z ranga r = 1 zostaja wykorzystane do rozszerzenia archiwum (krok 3).
Nastepnie procedura nadawania rang jest uruchamiana w rozszerzonym archiwum (krok 4), po
czym usuwane sg osobniki zdominowane. Jedli liczba niezdominowanych rozwiazan jest wigksza od
rozmiaru archiwum A, konieczne jest zredukowanie nadmiarowych osobnikéw. Rozwigzania moga
by¢ eliminowane w spos6b losowy lub w oparciu o dodatkowe kryterium redukcji alternatyw, np.
miare zageszezenia (krok 5). Rozwiazania zgromadzone w archiwum moga postuzyé do zweryfi-
kowania, czy w populacji roboczej na skutek selekcji nie utracono osobnikéw niezdominowanych
z wezesniejszych epok (krok 6). Procedura jest powtarzana do momentu spelnienia warunku stopu
(krok 7).

Interesujacy sposéb redukcji nadmiarowych rozwiazan w archiwum opiera sie na analizie ich

zageszczenia w przestrzeni kryterialnej. Im mniejsze zageszczenie ocen innych strategii wokdl oceny
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Zrédlo: opracowanie wlasne

rozwazanego rozwiazania, tym wigeksza ma ono szans¢ na zakwalifikowanie do archiwum. To po-
dejscie pozwala utrzymaé¢ w archiwum rozwiazania, ktére réwnomiernie pokrywaja front Pareto,

a dzieki temu prezentuja szerokg game mozliwych kompromiséw pomiedzy kryteriami czastkowymi.

W literaturze przedmiotu rozpatrywane sg rézne miary zageszczenia. Algorytm NSGA-IT wyko-
rzystuje miare CD (ang. Crowding Distance) opierajaca sie na odleglodci od sasiednich rozwiazan
w przestrzeni kryterialnej. Poczatkowa wartosé zageszczenia wynosi 0 dla wszystkich osobnikdw.
Nastepnie rozwiazania zostaja uporzadkowane wedtug ocen dla pierwszego kryterium optymalizacji.
Osobniki skrajne na posortowanej lidcie otrzymuja warto$¢ miary symbolizujaca nieskonczonosé,
dzigki czemu zakres frontu niezdominowanego nie zostanie zmniejszony w wyniku redukcji nad-
miarowych rozwiazan. Dla kazdego z pozostalych osobnikéw miara zageszczenia jest powigkszana
o réznice ocen wzgledem rozpatrywanego kryterium pomiedzy jego sasiadami na posortowanej
liScie rozwiazan. Operacja jest powtarzana dla wszystkich kryteriow optymalizacji. Odrzucane sa

rozwigzania o najmniejszych wartosciach miary CD.

Luo et al. [181] proponuja dynamiczng miare zageszczenia DCD, ktéra eliminuje dwa manka-
menty opisanego wczesniej podejscia. Po pierwsze, uwzgledniane sa statystyczne wariancje odda-
lenia od sasiednich osobnikéw pod wzgledem poszczegdlnych kryteriéw, co redukuje ryzyko utraty
rozwigzan rézniacych sie istotnie od otoczenia wzgledem tylko jednego kryterium. Po drugie, osob-
niki redukowane sa pojedynczo, a po wyeliminowaniu kazdego z nich miara DCD jest przeliczana
na nowo. Zabezpiecza to przed usunieciem wszystkich ocen osobnikow z gesto pokrytego fragmentu
przestrzeni kryterialnej bez pozostawienia cho¢by jednej oceny, ktora bedzie reprezentowala ten
obszar [181].

Wada miar CD i DCD jest to, ze zageszczenie jest wyznaczane wylacznie na podstawie sasied-
nich ocen rozwiazan bez uwzglednienia pozostalych ocen. Ponadto rozwiazaniom o takich sa-

mych ocenach moga zostaé¢ przypisane réozne wartosci miary zageszczenia. Dodatkowo miara DCD
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moze zwraca¢ wyniki ujemne, co utrudnia interpretowanie uzyskiwanych wartosci w sposéb intu-
icyjny [209].

Ze wzgledu na powyzsze wady wprowadzona zostala geometryczna miara zageszczenia GCD
(ang. Geometric Crowding Distance) wyznaczana w znormalizowane] przestrzeni kryterialnej [209].
Oceny strategii ze zbioru wzajemnie niezdominowanych rozwigzan konkurujgcych w celu kwalifikacji

do archiwum X ﬁ normalizuje sie, jak nizej:
~

o Fn _ Fmin
Fr(z) = H zeX2, n=1N, (5.45)
n n

gdzie:
F,(z) — znormalizowana warto$é¢ oceny strategii x pod wzgledem n-tego kryterium czastkowego,
Frax — maksymalna warto$é n-tego kryterium wsrod kandydujacych strategii,
F™n — minimalna warto$é n-tego kryterium wéréd kandydujacych strategii.

Miara GCD dla strategii * wyznaczana jest jako suma odleglosci euklidesowych w znormali-
zowanej przestrzeni kryterialnej pomiedzy ocena rozpatrywanej strategii a ocenami pozostatych

. , . A . .
rozwigzan ze zbioru X, jak nizej:
X

GCD(z) = > 4| (Fulz) = Fula))".

z'GXé n=1

' #x

(5.46)

Preferowane sa rozwiazania o wyzszych wartosciach miary GCD. Geometryczna miara
zageszczenia obejmuje polozenie wzgledem wszystkich konkurujacych rozwiazan. Ponadto odleg-
tosé euklidesowa pozwala w réwnym stopniu respektowaé odchylenia wzgledem jednego kryterium,
jak 1 odchylenia pod wzgledem kilku kryteriéw. Dodatkowo nie jest w tym przypadku konieczne

sortowanie ocen wedtug poszczegélnych kryteriow czastkowych.

Wada miary GCD jest jednak to, ze rekomenduje ona odrzucenie rozwiazan, ktérych oceny
usytuowane sa w rejonie sredniej jakosci ocen dla rozpatrywanego zbioru, nawet w sytuacji, gdy
obszar ten nie jest najbardziej zageszczony. W tabeli nr 5.1 rozpatruje sie wybér A = 5 osobnikow
sposrdd 15 kandydujacych do uwzglednienia w archiwum. Osobniki uporzadkowano wedtug ocen
dla kryterium obcigzenia CPU newralgicznego wezta. Rozwiazania przechowywane w archiwum

oraz osobniki odrzucone pokazano na rysunku 5.17a.

W oparciu o metryke GCD odrzucono rozwiazania o numerach 4-13, ktore usytuowane sa
w $rodkowej czesci frontu ocen niezdominowanych — preferowane sa rozwiazania na jego skrajach.
Prowadzi to do nieréwnomiernej reprezentacji rozwiazan niezdominowanych w archiwum. Zaska-
kujace jest odrzucenie rozwigzania nr 7 w sytuacji, gdy zachowano rozwiazania nr 2 i 3, ktérych

oceny sa bardzo blisko siebie w przestrzeni kryterialnej.
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Tabela 5.1: Wartosci miar zageszczenia GCD i DGCD dla przyktadowego zbioru strategii
kandydujacych do archiwum

Lp. | Zmax [8]| Z [tys. z1] || GCD DGCD

1t |2 [ 3] a5 ]e]7]s8]o9o]w][n
1| 36,22 177,03 || 9,85 v || 63,32 | 66,16 | 57,85 | 64,87 | 54,65 | 62,07 [49,42 | 56,62 |42,33|30,77|22,69
2 | 53,54 | 157,81 || 7,95 || 54,82 | 59,13 | 51,38 | x x x X x x X x
3 | 55,81 150,77 || 7,46 v || 54,16 | x X x x X X X X X X
4 | 58,77 | 148,83 || 7,31 x || 55,30 | 60,07 | 52,11 | 56,62 | 47,25 | x X X X X X
5 | 62,33 | 136,73 || 6,77 x || 64,73 | 66,63 | 57,77 | 57,96 | 48,20 |52,67|41,42| x x X x
6 | 64,86 | 129,61 || 6,55 x || 75,73 | 75,90 | 65,86 | 63,73 | 52,96 |54,69|42,92|54,17|42,31|30,01 | 26,84
7 | 69,33 86,43 6,04 x ||173,45|149,90 |127,28|106,43 | 87,49 |71,17|56,50|45,71|43,57 29,83 | x
8 | 89,17 69,31 5,82 x ||134,03|116,37 100,89 | 86,85 | 74,23 |60,07|51,05 38,61 |45,02 | 32,47 | 37,93
9 | 90,17 61,69 5,96 x ||118,67(103,85| 91,81 | 80,02 | 70,10 |57,28|50,47|38,11| x X x
10 | 124,16 | 45,65 6,30 x || 71,42 | 63,42 | 62,57 | 55,89 | 57,55 |48,80|56,21 |43,82|41,55|45,80 | 36,78
11 | 129,00 | 40,73 6,50 x || 64,51 | 57,25 | 58,02 | 51,81 | 55,55 |47,33| x x x X X
12 | 137,47 | 36,10 6,83 x || 60,93 | 54,12 | 57,03 | 51,09 | x x X X X X X
13 | 139,07 29,27 7,23 x || 60,34 | 53,71 X X X X X X X X X
14 | 150,78 | 28,13 7,63 v || 63,32 | 56,58 | 60,89 | 55,10 | 60,61 |52,71|58,24|46,79(39,01| x X
15 | 248,60 | 22,14 |[12,61 v |[126,14(115,33|113,93|105,55|103,98|91,98|86,99 (70,96 | 53,79 | 64,89 | 42,08

Zrédlo: opracowanie wlasne
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Rysunek 5.17: Oceny rozwiazan zakwalifikowane do archiwum przy réznych miarach zageszczenia
Zrédlo: opracowanie wlasne

Ze wzgledu na powyzszy mankament proponuje sie dynamiczng geometryczng miare zageszcze-
nia DGCD (ang. dynamic geometric crowding distance), ktorej wartodci wyznaczane sa, jak nizej:

DGCD(x) = SEPW)

x2 A
Var(z) ’ TEAS (5.47)

przy czym Var(z) oznacza wariancje odlegloéci pomiedzy rozwiazaniem x a pozostalymi rozwiaza-

niami ze zbioru kandydatéow X 2, ktéra to wariancje wyznacza sie wedlug nastepujacej zaleznosci:
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N

(Fo(z) — Fu(a')”
=1

GCD(z)
mfgcg ’X‘é\{x}‘ n

Var(z) = — il

- , v € XL, (5.48)
|22\ {2}

gdzie X 2 \ {x} — zbidér rozwiazan kandydujacych pomniejszony o rozwiazanie x.

Rozwiazania o réwnomiernym oddaleniu od pozostalych kandydatéow cechuja si¢ nizszymi
wartosciami wariancji Var(z), co przeklada si¢ na wyzsze wartoéci DGCD(x). Miara DGCD re-
prezentuje zatem kompromis pomiedzy odlegtoscia od innych rozwiazan oraz réwnomiernym roz-
mieszczeniem kandydatow w przestrzeni kryterialnej. Dodatkowo osobniki eliminowane sg poje-

dynczo ze zbioru X 2, a po usunieciu kazdego z nich wartosci miary sa przeliczane na nowo.

Wybér osobnikéw do archiwum na podstawie miary DGCD zobrazowano w tabeli nr 5.1. Ko-
lumny oznaczone liczbami 1-11 zawieraja warto$ci miary wyznaczone po usunieciu kolejnych osob-
nikéw ze zbioru kandydatow. Rozwiazania byly odrzucane w nastepujacej kolejnosci: 3, 13, 2, 12,
4,11, 5, 9, 14, 7. Natomiast do archiwum zakwalifikowano strategie o numerach: 1, 6, 8, 10 i 15.
Efekt konicowy eliminacji nadmiarowych rozwigzan zaprezentowano na rysunku 5.17b. Widoczne

jest, ze wybrane oceny strategii réwnomiernie pokrywaja front rozwigzan niezdominowanych.

Sposob wykorzystania archiwum moze by¢ bierny, gdy archiwum jest jedynie pamiecia lokalnie
niezdominowanych rozwigzan. Archiwum mozna wykorzystaé takze w sposéb aktywny, weryfikujac
biezaca populacje. Spoérdéd A strategii z archiwum, mozna wylosowaé Agize 0sobnikéw, ktore zo-
stang dotaczone do biezacej populacji. Pozwala to na przywrocenie rozwigzan niezdominowanych,
ktore mogly zosta¢ utracone na etapie selekcji. Na rysunku 5.18a przedstawiono oceny strategii
niezdominowanych w g-tej generacji osobnikéw. W kolejnej epoce utracono dwa rozwiazania niezdo-
minowane ze wzgledu na niska presje selekcyjna (rys. 5.18b). Przywrdcenie utraconych osobnikéw

nastepuje na etapie weryfikacji populacji w epoce g + Aepocn (rys. 5.18c).

Osobniki wybrane z archiwum moga réowniez wyeliminowaé z biezacej populacji rozwiazania
o najnizszej sprawnosci. Intensywno$é¢ weryfikacji okreélana jest przez parametr Ag,e wskazujacy
liczbe osobnikdéw, ktore sg przenoszone z archiwum do biezacej populacji. Dla Ag,e = 0 weryfikacja
nie jest wykonywana, natomiast dla Ag,e = A wszystkie rozwigzania z archiwum sa dolaczane do
populacji. Weryfikacja przeprowadzana jest co Agpoch €pok. Parametry A, Asize 1 Aepoch Ustawiane
sa przez interesariusza w interfejsie aplikacji AAG’16.

Archiwum moze zostaé¢ réwniez wykorzystane do utrzymywania réznorodno$ci w populacji.
W tym przypadku na etapie weryfikacji konstruowany jest zbiér obejmujacy rozwiazania niezdo-
minowane biezacej populacji i osobniki z archiwum. Nastepnie stosowana jest miara DGCD dla
wyznaczenia zageszczenia osobnikéw w obrebie uzyskanego zbioru. Do kolejnej epoki wybierany
jest podzbidér osobnikéw o najwyzszych wartosciach miary, ktére réwnomiernie pokrywaja front nie-
zdominowanych ocen. Pozwala to ukierunkowaé¢ wyszukiwanie na caly front, a nie tylko na minima

lokalne biezacej populacji, co pokazano na rysunku 5.19.
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(c) Weryfikacja populacji w epoce g + Aepoch:
przywrodcenie rozwigzan z archiwum

Rysunek 5.18: Utrata rozwiazan niezdominowanych i ich przywrécenie z archiwum
Zr6dlo: opracowanie wlasne

Metaheurystyka MOGPA (rys. 5.20) moze wystepowaé¢ w wielu wariantach w zaleznosci
od metody nadawania rang (procedura Goldberga lub Fonseci-Flemminga), sposobu redukcji
archiwum rozszerzonego (selekcja losowa lub w oparciu o miare zageszczenia), a takze spo-
sobu wykorzystania archiwum i jego parametréw. Algorytm MOGPA/G/R wykorzystuje pro-
cedure Goldberga, a redukcja nadmiarowych rozwigzan w archiwum odbywa sie losowo. Z ko-
lei w algorytmie MOGPA/G/DGCD wykorzystuje sie miare zageszczenia DGCD. Algorytm
MOGPA/FF/R cechuje si¢ zastosowaniem procedury Fonseci-Flemminga. Natomiast w algoryt-
mie MOGPA /FF/DGCD stosuje sie dodatkowo miare DGCD. Kazdy z wymienionych algorytméw

moze by¢ realizowany przy réznych wartosciach parametréow A, Agize i Aepoch-

Zlozonos¢ obliczeniowa metaheurystyki klasy MOGPA dla problemu wyznaczania strategii

sieci agentéw warstwy posredniczacej gridu zalezy od doboru kryteriéw optymalizacji. Sposrdd
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(c) Rozwigzania wybrane do kolejnej epoki

Rysunek 5.19: Wykorzystanie archiwum do utrzymania réznorodnosci w populacji
Zrédlo: opracowanie wlasne

kryteriéw czastkowych najbardziej kosztowne obliczeniowo jest wyznaczenie stopnia rozprosze-
nia agentéw 7)(x) oraz lacznego obciagzenia komunikacyjnego Zsuma(x) — dla obydwu kryteriéw
ztozonosé wynosi O(n?), przy czym n = max {I,V,J}. Z kolei wyznaczenie lacznego obciazenia
procesoréw weztéw gridu cechuje sie ztozonoécia O(n?), n = max {I,V,J}. W przypadku Gpax
epok i populacji rozmiaru Gyj,e 0sobnikéw, wartosci ocen dla wybranych kryteriéw optymalizacji
wyznaczane s GuaxGsize razy. Zatem ztozonosé metaheurystyki MOGPA dla rozwazanego pro-

blemu wynosi O(n®), gdzie n = max {I,V, J, Gmax, Gsize }-

W oparciu o zaproponowane metody polioptymalizacji strategii agentéw warstwy posredniczacej
gridu, opracowano agenty-solwery wyznaczajace reprezentacje Pareto-optymalnych rozwiazan w za-
gadnieniu (.f , F, pS). Cecha charakterystyczna agentéw-solweréw jest wykorzystanie wielokryte-
rialnego programowania genetycznego MOGPA /xz/yy, przy czym zx oznacza procedure nada-
wania rang, a yy — sposéb redukcji przepelnionego archiwum. Agenty te bedziemy oznaczali jako

MGP(F, u, pS,F, A, xx,yy), gdzie A jest symbolem archiwum. Rézne instancje agentéw klasy MGP
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moga ré6zni¢ sie parametrami archiwum (A, Asize 1 Aepoch ), rozmiarem populacji Gsigze 1 liczba epok

programowania genetycznego Guax.

Inicjalizacja populacji poczatkowej P(0) |

= . " - P :
; & |Wyznaczenie wartosci funkcji kary dla rozwigzan niedopuszczalnych | :
E . L i
] | Wyznaczenie rang dla rozwigzan dopuszczalnych | '
| © v :
T} - P : - '
P | Wyznaczenie wartosci fitness wszystkich rozwigzan | ;

Wyznaczenie
nowej populacji

| Ocena rozwigzan w P(g + 1) |

| Aktualizacja archiwum |

A

(g+1) mod )\epoch
=0

4
I Weryfikacja populacji

A

Czy spetniony
warunek stopu?

Rysunek 5.20: Schemat wielokryterialnej metaheurystyki programowania genetycznego MOGPA
Zrédlo: opracowanie wlasne

5.3 Kompromisowe wersje programowania genetycznego

W rozwazanych zagadnieniach optymalizacji wielokryterialnej zbiér rozwiazan Pareto-optymalnych
obejmuje szeroka game strategii, ktére cechuja sie réznymi kompromisami pomiedzy kryteriami
czastkowymi. Konieczne jest jednak wybranie jednego rozwiazania, ktore zostanie wdrozone w sys-
temie. W przypadku optymalizacji kompromisowej wybér odbywa sie w oparciu o odlegtosci ocen
inf

kandydujacych rozwigzarn y(x) (dlax € XA) od punktu idealnego y™ w przestrzeni kryterialnej [197].

Pozadane sa oceny najblizsze y™f pod wzgledem przyjetej metryki.
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Dla zagadnien minimalizacji kryteriéw czastkowych wspélrzedne punktu idealnego odpowiadaja
kresom dolnym (lac. infimum) wartosci poszczegdlnych kryteriéw w zbiorze rozwiazan dopuszczal-
nych. Jesli interesariusz wybierze kryterium czastkowe podlegajace maksymalizacji, to maksymali-
zacja moze zostac zastgpiona minimalizacja funkcji kryterialnej ze znakiem przeciwnym. Bez utraty
inf

ogdlnosci punkt idealny y™ w zagadnieniu N-kryterialnym mozna zatem zdefiniowaé, jak nizej [13]:

in inf in inf1 7’
Y f:[yltw-wynfa--wny] ) (5.49)
przy czym:
Yy = inf y,(z),n =1,N. (5.50)
reX

Jedli punkt idealny y™ nalezy do zbioru ocen strategii dopuszczalnych Y, to jest ocena do-
minujaca w sensie relacji dominowania pS [14]. Oznacza to, ze wszystkie inne oceny w zbiorze
Y sa zdominowane przez ocene 3™, a wiec nie wystepuje zbioér rozwiazan Pareto-optymalnych.
Istnieje natomiast przynajmniej jedno rozwigzanie o ocenie y™, a w szczegélnych przypadkach
moze wystepowaé zbiér rozwiazan cechujacych sie ocena dominujaca [13].

Obecnoéé oceny y™ w zbiorze Y jest pozadana, gdyz eliminuje koniecznoéé wyboru kompro-
misu sposréd ocen Pareto-optymalnych. Jednak w wielu zagadnieniach osiggniecie oceny 3™ jest
niemozliwe przy zachowaniu wymagan formalnych i wymagan naltozonych przez interesariuszy [22].
W szczegolnosci w sytuacjach konfliktowych zbiér rozwiazan dopuszczalnych zazwyczaj nie zawiera
strategii dominujacej. W takim wypadku wybierana jest ocena najblizsza punktowi idealnemu

w przestrzeni kryterialne;j.

Wspohrzedne oceny y™ mozna oszacowaé teoretycznie lub za pomoca wybranej metaheurystyki.
W przypadku kryterium Zmax €788 pracy newralgicznego wezta nie moze by¢ krotszy niz czas wy-
konania najbardziej wymagajacego obliczeniowo agenta w wezle, do ktérego przypisano najbardziej

wydajny komputer [209]:

v = min max {t,;}. (5.51)
j =1,V

Kryterium czasu komunikacji newralgicznego wezta Z o osiaga wartosé¢ zero, gdy wszystkie

agenty pracujg w obrebie jednego wezla, a narzuty komunikacyjne nie wystepuja:
yinf = 0. (5.52)

Laczne obciazenie procesorow gridu Zg,ma nie moze by¢ mniejsze niz czas dziatania wszystkich

agentéw na komputerach o najwigkszej wydajnosci:

\4
v = D min {t,;}. (5.53)

v=1J=1
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Skoro kres dolny dla kryterium ZmaX wynosi ¥ = 0, to kryterium tacznego obciazenia komu-

nikacyjnego Zsuma réwniez jest od dotu ograniczone wartoscia zero:

it =0. (5.54)

W przypadku optymalizacji tacznej wydajnosci gridu © nastepuje zamiana na kryterium ze
znakiem przeciwnym — 6, ktorego kres dolny osiggany jest za pomoca strategii wykorzystujacej

najbardziej wydajne komputery we wszystkich weztach:

yf — 1 max{ﬂ }. (5.55)
j=1,J

7 kolei najnizszy koszt zakupu komputeréw = wystepuje, gdy dla wszystkich wezléw wybrane
zostana najtansze komputery:
yif = T min {fj} (5.56)
j=
Oczekiwany czas realizacji zadain T' nie moze byé krétszy niz oczekiwany czas przetwarzania

paczek danych w wezltach obliczeniowych, przy zalozeniu ze wszystkie zadania zostang zrealizowane:

- g+ - Y
inf a u 7—1
g =T IS L(zm) Pr(zm). (5.57)

m=1
Najnizszy koszt K wystepuje przy minimalnym czasie realizacji zadan, wykorzystaniu najmniej
kosztownych w eksploatacji komputeréw, minimalnym czasie przetwarzania w wezlach warstwy

posredniczacej i wyeliminowaniu kosztu komunikacji, co skutkuje oszacowaniem, jak nizej:

it =y min min {2} + (31 — 4"/) min min {&9°}. (5.58)
i=1,1 j=1,J i=1,1 j=1,J

Kres dolny zbioru wartosci przyjmowanych przez kryterium —n wyznaczany jest dla sytuacji

maksymalnego rozproszenia agentéw, co prowadzi do nastepujacego oszacowania:

. V(V -1
yinf — —%. (5.59)

Maksymalizowane kryteria odnoszace sie do rezerw pamieci RAM, HDD i SSD w wezlach

newralgicznych, zamieniane sa na minimalizowane kryteria ze znakiem przeciwnym: —sRAM(z))
HDD SSD

—Kp- (@) oraz —k230 (). Maksymalne wielkosci rezerw mozna uzyskaé, gdy agenty o najwiekszych

wymaganiach zostana uruchomione na komputerach najlepiej wyposazonych pod wzgledem po-

szczegblnych typéw pamieci. Zachodzi zatem:

yinf = max {r,} — max {ram; — rny, (5.60)
v=1,V j=1,J

Yy — max {h,} — max{hdd h;“in}, (5.61)
v=1,V j=1,J
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Yt = max {h,} — max {ssd; — hmm} (5.62)
=1,J

v=1,V Jj=

RAM = _ \fHDD § _ ArSSD gdnoszacych sie do

Kresy dolne zbioréw wartosci dla kryteriéw —M
tacznych rezerw zasobow mozna oszacowac dla strategii, w ktérej do wszystkich weztéw przypisano
komputery najlepiej wyposazone pod wzgledem poszczegdlnych typéw pamieci. W efekcie uzyskuje

sie nastepujace zaleznodci:

v

ynf = 1 max{mmj — Y 4 Z Tu, (5.63)
3=17 v=1

%

yinf — 1 max{hdd — By £ " hy, (5.64)
j=1 v=1

yinf = 1 max{ssd - hmm} + Z hy. (5.65)
Jj=1,J v=1

Minimalizacja tacznego poboru mocy elektrycznej E jest mozliwa za pomoca wyboru najbar-

dziej energooszczednych komputeréw, co umozliwia oszacowanie kresu dolnego:

yf = I min {{—:load} (5.66)
j=1,J

Oszacowanie dolne zbioru wartoéci dla kryterium —I" wyznaczane jest w oparciu o najbardziej

niezawodne typy komputeréw, przy minimalnym czasie realizacji scenariusza, jak nizej:

i = Hexp( i min ) ) (567

Oszacowania teoretyczne pozwalaja na wyznaczenie punktéw odniesienia w celu wyboru
rozwiazania kompromisowego. W oszacowaniach nie uwzglednia si¢ ograniczen, jakie moga zostac
wprowadzone przez interesariusza przy formulowaniu zagadnienia optymalizacji. Przykladowo, wy-
znaczajac oszacowanie dolne zbioru wartoéci przyjmowanych przez kryterium Zeuma zaklada sie,
ze agenty sa uruchomione na komputerach o najwiekszej wydajnosci. Jesli wprowadzone zostanie
ograniczenie na koszt systemu, to zakup najbardziej wydajnych — a co za tym idzie najdrozszych
— komputeréw w odpowiedniej liczbie moze okazaé sie niemozliwy. Oznacza to, ze rozwiazanie
cechujace sie ocena bedaca kresem dolnym g nie nalezy do zbioru dopuszczalnego X w tak

sformulowanym zagadnieniu z ograniczeniami.

Interesujacy sposob oszacowania wspolrzednych punktéow charakterystycznych polega na wy-
korzystaniu agentéw jednokryterialnych GP(F,,, u, F) w celu wyznaczenia rozwiazan suboptymal-
nych dla kazdego z kryteriéow czastkowych, przy zachowaniu ograniczen natozonych przez intere-
sariusza dla problemu wielokryterialnego. Agenty klasy GP(F,, u, F) nie gwarantuja wyznaczenia
rozwiazan optymalnych. W efekcie oceny wyznaczonych rozwiazan sa przyblizonymi wspotrzednymi

inf

punktu y
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Drugim punktem charakterystycznym wykorzystywanym podczas wyboru rozwiazania kom-
promisowego jest ocena antyidealna y°"P, ktéra wskazuje, jakich wartosci kryteriéw nalezy
unika¢ przy przeszukiwaniu przestrzeni rozwiazan. Wspotrzedne punktu y*"P stanowia kres gérny

(fac. supremum) zbioru ocen minimalizowanych kryteriéw czastkowych, jak nizej:

Yot = gup Fy,(x), n=1,N. (5.68)
a:e.i:'\

Dla kryteriéw czastkowych: Zmax, Zmax, Zsuma, Zsuma, Z, K, E oraz T oszacowania gérne
wyprowadzono w zalezno$ciach (5.3)-(5.10) w podrozdziale 5.1. Wspédlrzedne punktu antyidealnego

dla powyzszych kryteriow definiuje si¢ zatem nastepujaco:

W= 2 (5.69)
Yo' = 7, (5.70)
v = 2 (5.71)
i = 2, (5.72)
Yo — gmax (5.73)
YR = e (5.74)
yiup — pmax (5.75)
Yo = T (5.76)

Dla kryterium — @ oszacowanie gérne wyznaczane jest dla strategii uwzgledniajacej najmniej

wydajne typy komputeréw, jak nizej:

Y = —1 min {9}, (5.77)
j=1,J

Z kolei dla —1I" kres gérny zadany jest nastepujaca zaleznoscia:

I
Yo = H exp (Tma" max}{’yj}) . (5.78)
=1

j=1,.

Dla kryteriéw ze znakiem przeciwnym: —n, —xRAM(z) —gHDPD(g) —xSSD () pfRAM

min
—MHPD § _ArSSD kres gérny przyjmuje wartosé zero:

sup sup sup sup sup sup sup

Ys =Yg =Yoo =Y11 =Yi2 =Yz =Y1a =0. (5.79)

Jedli kryterium czastkowe wystepuje rowniez w roli ograniczenia w rozpatrywanym zagadnieniu
optymalizacji, to kres gérny przyjmuje wartos¢ rowna zadanemu ograniczeniu dla minimalizowa-
nych kryteriow. Dla kryteriow ze znakiem przeciwnym odpowiadajace im wspolrzedne punktu

antyidealnego otrzymuja wartosci przeciwne do zdefiniowanych ograniczen.
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Na rysunku 5.21 zaprezentowano punkty charakterystyczne y™f i P na tle ocen populacji 300
osobnikéw wygenerowanych losowo dla zagadnienia (5.41). Punkt y™™f nie nalezy do zbioru ocen
rozwigzan dopuszczalnych Y, podobnie jak punkt y*"P. Najgorsza ocena w odniesieniu do kryte-
rium Zmax wystepuje, gdy wszystkie agenty dzialaja na najmniej wydajnym komputerze. Z kolei
osiagniecie najgorszej oceny dla kryterium kosztu = wymaga zakupu najdrozszych komputeréw,
ktore zarazem oferujg najwieksza wydajnosé. Nie jest mozliwe wyznaczenie strategii, ktéra taczy

obie te cechy. Ponadto nie istnieje strategia minimalizujaca oceny dla obu kryteriéw.

300 # ocena idealna # ocena antyidealna
© oceny rozwigzan niezdominowanych Sup‘
= kres dolny ocen niezdominowanych
:‘; 250 # kres gorny ocen niezdominowanych (nadir)
2z oceny pozostatych rozwigzan
3
2 200 p
= nadir
g * ‘Y
3
g L 2
g 150 @,
F “
s
< 100
N *
-
3
2 50 *4
¢ *
*
0 inf
0Y 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000 1100

Obcigzenie CPU newralgicznego wezta [s]
Rysunek 5.21: Punkty charakterystyczne w przestrzeni kryterialnej dla zagadnienia optymalizacji
strategii sieci agentow w gridzie

Zrédlo: opracowanie wlasne

Jedli nie sa znane oszacowania teoretyczne, przyblizenia punktéw y™ i y*"P mozna wyzna-
czyé¢ na podstawie ocen biezacej populacji. Ocena idealna moze byé¢ wyznaczona jako kres dolny

. . , . . ND . . . .. .
zbioru rozwigzan niezdominowanych X2, a ocena antyidealna — jako kres gorny, co zapisuje si¢

nastepujaco:
y™ = min F,(z), n=1,N, (5.80)
reXTP
yo'? = max F,(x), n=1,N. (5.81)

ND
we)c'g

W rozpatrywanym przypadku ocena y*"P odpowiada punktowi nadir [14], ktéry oznaczono
na rys. 5.21 jako y"®'. Za wade omawianego podejécia nalezy uznaé fakt, ze wspélrzedne
punktéw referencyjnych zaleza od przebiegu przeszukiwania przestrzeni rozwiazan. Jesli pewna
grupa rozwiazan sprawnych nie posiada reprezentacji w zbiorze X ED w wybranej epoce, to nie
znajdzie tez odzwierciedlenia we wspélrzednych punktéw 3™ i 35" Moze to doprowadzié¢ do

wytlaczenia z eksploracji pewnych obszaréw przestrzeni rozwiazan.
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Wazne podejécie polega na wykorzystaniu w roli punktéw 3™ i 45" ocen zdefiniowanych przez
interesariusza. Moze on w ten sposéb wyrazi¢ preferencje odno$nie rozwiazan i ukierunkowaé po-
szukiwanie. Ponadto wybor punktow przez interesariusza moze odbywaé sie w trakcie dziatania
programowania genetycznego w oparciu o uzyskane rozwiazania niezdominowane. Prowadzi to do
interaktywnych metod, w ktérych metaheurystyka wyznacza rozwigzania na podstawie preferencji

interesariusza, ktory dokonuje wyboréw w oparciu o zbiér mozliwych kompromisow.

Rézne sposoby wyznaczania ocen y™f i 4°"P mogg prowadzi¢ do innych wspélrzednych punktéw
referencyjnych, co przektada si¢ na podzniejszy wybdr rozwiazania kompromisowego. W celu wy-
znaczenia odlegtosci od punktu idealnego, oceny kandydujacych rozwigzan podlegaja normalizacji.
Niech V' bedzie zbiorem indekséw kryteriéw optymalizacji wybranych przez interesariusza. Przy-
kladowo dla zbioru N = {1,6, 9} rozpatrywane sa kryteria: Fy = Znax, Fg = = oraz kryterium ze

_ _RAM

zmienionym znakiem Fy = —xRX3MM (tabela nr 4.2), a zbiér ) C R3. Znormalizowane wspéhrzedne

oceny rozwiazania x w zagadnieniu optymalizacji kryteriéw okreslonych zbiorem N, wyznacza sie

nastepujaco: .
B Y (SU) _ ymf .
Un (1) = Tap—e s U >y, ne N (5.82)
yn - yn

W znormalizowanej przestrzeni wspélrzedne puntu idealnego przyjmuja wartosé zero, a wspol-

rzedne punktu antyidealnego — wartos¢ jeden, jak nizej:

7 =0,necWN, (5.83)
TP =1neN. (5.84)

Rozwigzaniem kompromisowym xP jest rozwiazanie dopuszczalne, ktére cechuje si¢ najmniejsza

wartoscia p-normy ¢, wyznaczanej w zaleznosci od parametru p = 1,2, ..., jak nizej [14]:
pp(x) = |[7(z) — yianp - Z (T (z) — 7i)". (5.85)
neN

Podstawiajac (5.82) i (5.83) do zaleznosci (5.85), otrzymujemy dla ocen w przestrzeni znorma-

lizowanej p-norme w postaci:

dp(r) = P| Y (W)p (5.86)

__ pjinf
neN Yn Yn

Warto zauwazyé, ze norma ¢o odpowiada odleglosci euklidesowej od oceny y™ w znormalizo-

wanej przestrzeni kryterialnej. Rozwiazanie P=2 nazywane jest rozwigzaniem Salukwadze.
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Zagadnienie wyznaczania strategii Salukwadze sformutowaé¢ mozna jako nastepujacy problem

optymalizacji jednokryterialnej:

Dla danych wejéciowych jak w zagadnieniu (4.66), zadanych punktéw y**P, y™™f oraz kryteriéw

optymalizacji specyfikowanych zbiorem indekséw N nalezy wyznaczyé xP=2, takie ze:

inf\ 2
$2(a"=?) =min | Y (W) , (5.87)
JJE.J/Y\ neN Yn y;;,n

gdzie X — zbiér rozwiazan dopuszczalnych zdefiniowany w zagadnieniu optymalizacji (4.66).

W wypadku trzech kryteriéow N = {1,6,9} funkcja celu przyjmuje nastepujaca postaé:

= V7, (@)2 + 76(2)% + 7o (2)2, (5.88)
przy czym:

Zmax(z) — min max {t,;}
j=1,J v=1,V

(5.89)
Z max {tv]} — min max {tv]}

1_71 j=1,J v=1,V

Z(x) — I'min._75{&;
Yo (x) = (@) ) , (5.90)
1 (omax (&) ~ min 5}

J

HRAM (33)

— min

= 1 —
Y9 (J?) maxj T J{mmj _ ,,,rnln

Y~ max,_ 1‘/{%} (5.91)

Przy modyfikacji parametru p minimalizowanej p-normy w zagadnieniu (5.87) zmianie ulega
metryka wykorzystana do oszacowania odleglosci od punktu idealnego. Parametr p = 1 powoduje,

ze otrzymuje sie metryke manhattanska [221]:
¢1(2) = Y1 (2) + Yo () + Yo (). (5.92)
Z kolei dla p — oo uzyskuje sie metryke Czebyszewa [13], jak nizej:
Poo(x) = max {7, (2); Ys(2); Yo(x)}- (5.93)

W zaleznosci od zastosowanej p-normy zmianie moze podlega¢ wybierane rozwigzanie kompro-
misowe. Warto zauwazy¢, ze dla p — oo wytypowane rozwigzanie moze nie by¢ Pareto-optymalne,
gdyz norma ¢, opiera sie na wartosci najwiekszej wspélrzednej oceny w przestrzeni znormalizo-
wanej, pomijajac warto$ci pozostalych wspélrzednych [14].

Rozwiazania kompromisowe w zagadnieniu (5.87) moga by¢ wyznaczane na dwa sposoby. Zapro-

ponowana w rozprawie metoda CMGP (ang. Compromise Multi-objective Genetic Programming)
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wykorzystuje algorytm MOGPA/zz/yy w celu wyznaczenia zbioru rozwiazan niezdominowa-

nych X ED dla problemu wielokryterialnego. W przypadku kryteriéw czastkowych opisanych

zbiorem N = {1,6,9}, kryterium wektorowe optymalizacji wielokryterialnej przyjmuje po-
sta¢ F = [y, Fg, Fy] = Zmaxs &, KEAMI W konsekwencji mozna wykorzystaé agenty

klasy MGP(F,u, pS,F, A, xx,yy) realizujace metaheurystyke MOGPA. Ze zbioru wyznaczonych

. , . . ND . . . . . ..
rozwiazan niezdominowanych X' 2~ wybierane jest rozwigzanie kompromisowe 2, takie ze:

¢p(z?) = min_ ¢,(x). (5.94)

ND
xexg

W zaproponowanej alternatywnie metodzie CGP (ang. Compromise Genetic Programming)
wykorzystuje sie jednokryterialne programowanie genetyczne, w ktérym role funkcji celu pelni
p-norma ¢,. Zastosowaé mozna agenty klasy GP(¢,,u, F) wyznaczajace pojedyncze rozwiazania
zadania optymalizacji jednokryterialnej Z(¢,, ). Jest to przyktad wyszukiwania rozwiazan po-
przez skalaryzacje kryterium wektorowego. Funkcja sprawnosci przybiera w tym przypadku postac,
jak nastepuje:

—¢p(x) + ¢ + Pex, dlax € X,

fitness(x) = R
—P(z) + pmax dlaz ¢ X,

(5.95)

dzie ¢p'®* — oszacowanie gorne zbioru wartosci p-norm .
p P

Najwigksza odleglo$é w znormalizowanej przestrzeni kryterialnej wystepuje pomiedzy ocenami

yiy

inf Dla p = 2 gérne oszacowanie p-normy wyznacza si¢, jak nizej;

YouP _ gint 2 1-0\2
= | (i) =2 (i6) =y i=v 69
neN N7 Yn neN 1-0 neN

Ztozono$¢ obliczeniowa metody CMGP jest nie mniejsza niz zlozonosci algorytmu MOGPA,
ktéra oszacowano na O(n%), gdzie n = max {I,V,J, Gmax, Gsize}- Po zakoficzeniu algorytmu
MOGPA odbywa sie¢ wybdr rozwigzania kompromisowego z archiwum najlepszych osobnikéw. Ob-
liczenie wartosci p-normy dla pojedynczego rozwiazania wymaga statej liczby krokéw, poniewaz
wspélrzedne ocen wyznaczono za pomoca algorytmu MOGPA i zapisano w archiwum, a liczba wy-
branych kryteriéw jest ograniczona wartoscia stata. Wytypowanie rozwiazania o najnizszej wartosci
p-normy wymaga liniowej liczby krokéw w stosunku do rozmiaru archiwum. Wybér rozwiazania
kompromisowego cechuje sie zatem zlozonoscia O(n), przy czym n = A. Zatem metoda CMGP

cechuje sie zlozonoécia O(nf), gdzie n = max {I,V, J, Gmax, Gsize, A}

W przypadku metody CGP ztozonosé obliczeniowa procedury wyznaczania p-normy wynika
ze zlozonosci cechujacych funkcje kryterialne. Najbardziej wymagajace sposrod nich cechuja sie
zlozonoécia O(n?), gdzie n = max {I,V, J}. Procedura obliczania kary dla rozwiazania réwniez
jest ograniczona przez O(n*), n = max {I,V,J}, poniewaz stosowane sa te same funkcje, ktére
moga wystepowa¢ w roli kryteriéw optymalizacji. Przy znanych warto$ciach p-normy i funkcji kary

wyznaczenie sprawnosci osobnika odbywa si¢ za pomoca stalej liczby krokéw. Operacje powtarzane
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sa dla wszystkich osobnikéw z populacji we wszystkich epokach. Otrzymujemy zatem ztozono$é
O(n6)7 n = max {I7 Vva Ja Gmax; Gsize}-

5.4 Optymalizacja w dynamicznym $rodowisku

Wykorzystanie opracowanej metaheurystyki MOGPA oraz metod CMGP i CGP pozwala na wyzna-
czanie sprawnych rozwiazan w zagadnieniach optymalizacji strategii sieci agentéw dla statycznego
modelu gridu. W szczegdélnosci moga to by¢ strategie kompromisowe. Nalezy wzia¢ pod uwage fakt,
ze systemy rozproszone cechuja sie dynamika, gdyz warunki realizacji zadan moga ulega¢ zmianom
w trakcie ich wykonania. W konsekwencji strategia sieci agentéw wyznaczona dla jednego stanu
moze nie by¢ optymalna, gdy system przejdzie do innego stanu.

Do zdarzen istotnych z punktu widzenia strategii zespolu agentéw warstwy posredniczacej
gridu zaliczy¢ mozna: dodanie nowego zadania obliczeniowego, zakoniczenie realizacji wybranego
zadania, utrate wezla (np. w wyniku awarii), pozyskanie nowego wezla (np. przylaczenie po mo-
dernizacji systemu, przywrécenie po awarii), zmiany kosztu energii elektrycznej lub kosztu zakupu
badz dzierzawy hostow, a takze zmiany mocy oferowanej przez wezly obliczeniowe. Wymienione
zdarzenia znajduja odzwierciedlenie w danych wejsciowych Z™N dla zagadnieri optymalizacji, a co

za tym idzie — moga mie¢ wplyw na wyznaczane strategie.

W przypadku wykorzystania algorytméw ewolucyjnych, a takze innych metaheurystyk, jak
PSO (ang. Particle Swarm Optimization), wynikiem optymalizacji dla sformutowanych w rozpra-
wie zagadnien jest wektor X. Dla takich metod optymalizacji zmiana danych wejSciowych wymaga
ponownego uruchomienia wybranej metaheurystyki w celu wyznaczenia nowego rozwiazania. W za-
gadnieniach obejmujacych kilkadziesiat zadan, agentéw, weztéw i typéw komputeréw czas poszuki-
wania rozwiazan moze by¢ bardzo dtugi. Natomiast dopdki nowa strategia nie zostanie wyznaczona,

system dziala wedlug ostatnio wyznaczonej strategii, zazwyczaj w sposéb nieoptymalny.

W tym konteksécie do zalet programowania genetycznego nalezy zaliczy¢ fakt, ze strategia
sieci agentow X jest wyznaczana przez program X obejmujacy zbioér procedur programistycznych,
ktorych wyniki zaleza od stanu systemu zW Pozadane jest, aby skonstruowany program y gene-
rowal optymalne strategie nie tylko dla jednego zestawu danych wejsciowych, ale dla calego szeregu
stanéw odzwierciedlajacych zdarzenia, jakie moga zachodzi¢ w systemie. W ten sposéb reakcja na
zmiany w gridzie bedzie wymagala jedynie ponownego wyznaczenia strategii za pomoca wybranego
programu . Eliminuje to koniecznosé oczekiwania na obliczenie kolejnego rozwiazania za pomoca

metaheurystyki, skracajac czas reakcji na wystepujace zdarzenia.

Niech scenariusz wykonania zadan w dynamicznym $rodowisku definiuje sie jako sekwencje
uporzadkowanych chronologicznie stanéw wejsciowych dla zagadnienia optymalizacji w modelu
statycznym, jak nizej:

IN IN IN
(21 2y, 2g)) (5.97)

W tabeli nr 5.2 zaprezentowano przykladowy scenariusz skladajacy sie z @ = 6 etapow. Przed-

stawiono, w jaki sposéb zmieniaja sie dane wejSciowe zagadnienia optymalizacji ze wzgledu na
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wybrane zdarzenia w systemie. Kazdy etap moze wymagaé¢ innego przypisania zadan uzytkow-
nikéw, innego przemieszczenia agentéw i innego rozdzialu zasobdéw w gridzie dla uzyskania jak
najwyzszych ocen pod wzgledem wybranych przez interesariusza kryteriow. Warto zauwazy¢, ze
niektére elementy strategii X beda niezmienne we wszystkich etapach scenariusza. Przykladowo,
gdy nie jest planowany zakup komputeréw pomiedzy etapami, raz wybrany zestaw sprzetowy nie
bedzie podlegal zmianom. W zwiazku z tym przypisanie typéw komputeréw do weztéw — wektor
X? — jest stale w calym scenariuszu, a modyfikacjom podlega przypisanie zadaii obliczeniowych

do agentéw oraz rozmieszczenie agentéw w wezltach.

Jedli planowane jest wykorzystanie wylacznie posiadanych komputeréw, mozna uwzglednié¢ wy-
maganie zagwarantowania liczby komputeréw zadanych typéw (u19 > 1) i zawezié zbiér dostepnych
typow juz w pierwszym etapie scenariusza. W efekcie zagwarantowane zostanie wykorzystanie kom-
puterdéw, ktére sg na wyposazeniu gridu. Mozliwe sa tez rozwiazania posrednie, w ktérych system
bedzie rozbudowany o nowe wezly. Zbiér danych wejéciowych pozwala na specyfikacje kazdego

z tych stanow.

Przy analizie scenariusza konieczne jest uwzglednienie czasu, jaki uptywa pomiedzy kolejnymi
zdarzeniami. Przez tiﬁflp rozumiana jest dlugos¢ interwatu pomiedzy stanami Zgj i Z}E. W tym
czasie paczki danych dla zadan, ktére juz uruchomiono w systemie, sa przetwarzane w weztach
obliczeniowych. W gridzie Comcute moc oferowana przez wolontariuszy jest rownomiernie rozdzie-
lana pomiedzy zadania. Niech qu’qz (zm ) oznacza liczbe przetworzonych paczek danych zadania z,,

. int ;T . ’ . . 7z . se
w czasie t,)°, . Wartosci Ly, 4, (2m) mozna oszacowaé, przeksztalcajac zaleznos¢ (4.50), jak nizej:

Py L. % A
qu.g2\Fm) = r T+ T, PT(Zm)PR(Zm).

(5.98)

Tabela 5.2: Przyktadowy scenariusz wykonania zadan w gridzie

Stan Zdarzenie

Stan poczqtkowy

Dane wejsciowe: [u1,. .., pio], {21, 22}, M = 2, przy czym L(z1) = 1024000, L(z2) = 512000,
ZIN | Pr(z1) = Pr(22) =1, Pw(z1) = Pw(z2) =4, Pr(z1) = Pr(z2) =5s, Viw =4, 1 =6,V = 12,
J =12, cc = 0,3588 zt/kWh, &, 9, £°* £!® (parametry komputeréw opisano w tabeli nr 3.1),

T = [tvj]vxs zdefiniowane jak w (4.1) oraz 7 = [Tvu|vxv zdefiniowane jak w (4.2).

Dodanie nowego zadania obliczeniowego (£ = 600 s)

Zbiér zadan rozszerzono o zadanie z3, przy czym: L(z3) = 512000, Pr(z3) = 1, Pw(z3) = 4,
Pr(z3) = 10 s. Nowa liczba zadan wynosi M = 3. W czasie t‘f‘% zadania z1 i 22 zostaly cze$ciowo
zrealizowane, liczbe pozostalych dla nich paczek danych pomniejszono zgodnie z zaleznoécia
ZzN (5.98). Przyjeto, ze zakup i instalacja komputeréw w weztach odbywa si¢ przed rozpoczeciem
realizacji zadan. Wybrane typy komputeréw nie zmieniaja sie pomiedzy etapami scenariusza, co
wyraza aktywne wymaganie p19 = 1. Wybrane komputery zostaja dodane do zbioru wymaga-
nych typéw J*, a liczba dostepnych sztuk v; jest réwna liczbie weztéw, w ktérych wykorzystano

komputer j-tego typu dla wszystkich j € J*. Pozostate dane sa takie, jak w ZV.
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Awaria wezla (t5% = 3600 s)

Jeden z komputeréw ulegl awarii, numer jego typu oznacza sie jako j°*°'. Liczba dostepnych
sztuk vjerror zostaje ustawiona na warto$¢ o jeden mniejsza od liczby weztéw, w ktorych kom-
puter tego typu zostat wykorzystany. Do zbioru typéw komputeréw zostaje wprowadzony nowy
zZN typ o numerze j*, cechujacy sie wydajnoscia 9+ = 0 i liczba dostepnych sztuk v« = 1. Jego
uzycie jest obowigzkowe, co wyraza przynalezno$é¢ j* do zbioru J*. Powyzsza zmiana danych
wejsciowych wymusza wylaczenie z uzycia jednego z weztéw do momentu jego naprawy. Liczba
pozostatych do przetworzenia paczek danych dla wszystkich zadan jest pomniejszona zgodnie

z zaleznoscig (5.98). Pozostale dane s takie, jak w stanie zIN

Przywrécenie wezla po awarii (5% = 7200 s)

Ze zbioru dostepnych typéw komputeréw usunieto typ fB;=, parametr vjerror otrzymuje warto$é
zy jak w stanie ZIN. Liczba pozostalych do przetworzenia paczek danych dla wszystkich zadai
jest pomniejszona zgodnie z zaleznoscia (5.98). Pozostale dane sg takie, jak w poprzednim

stanie.

Zmiana kosztu energii elektrycznej (tif‘g = 1800 s)
W przypadku taryfy energetycznej o zmiennej stawce w ciagu doby, koszt energii zmienia sie¢

o okreslonych porach, np. nizsza oplata obowiazuje w godzinach pozaszczytowych 22:00-6:00.

IN
25 Niech nowa obnizona stawka wynosi c. = 0,2376 zt/kWh. Liczba pozostalych do przetworzenia
paczek danych dla wszystkich zadan jest pomniejszona zgodnie z zaleznoscia (5.98). Pozostale
dane sa takie, jak w poprzednim stanie.
Zakonczenie wykonywania zadania
Jedli nie wystepuja inne zdarzenia, kolejna istotna zmiane danych wejSciowych dla zagadnienia
optymalizacji niesie zakonczenie obstugi zadania. Ze wzgledu na sposéb réwnowazenia mocy
oferowanej przez wolontariuszy pomiedzy zadania, w pierwszej kolejnosci bedzie zrealizowane
zadanie z,, takie, ze:
L(z*)Pr(2")Pr(z") = min L(zm)Pr(zm)Pr(zm) (5.99)
ZIN zZm€{z1,..+, zm }

6
Czas potrzebny na zakonczenie zadania z;, mozna oszacowaé¢ od dolu w oparciu o zalezno$é

(4.50), jak nizej:
Ta+ T
Ta

Dla zadan innych niz z* liczba pozostalych do przetworzenia paczek danych jest pomniejszona

& = L(2*)Pr(z*)Pr(z") MT ! (5.100)

int
t57

zgodnie z zaleznoscia (5.98). Zadanie z* zostaje usunigte ze zbioru zadan, w zwiazku z czym

M = 2. Inne parametry zachowujg wartosci z poprzedniego etapu.

Zrédlo: opracowanie wlasne

Szersze mozliwosci rekonfiguracji grida pomiedzy etapami scenariusza umozliwia dzierzawa
wezléw w chmurze obliczeniowej. W tym przypadku wezly maja posta¢ maszyn wirtualnych urucho-
mionych w obrebie infrastruktury ustugodawcy, dzieki czemu mozliwa jest zmiana ich konfiguracji
w trakcie realizacji scenariusza. Zmiana profilu sprzetowego maszyny wirtualnej rozpoczyna sie od

wstrzymania jej dzialania. Nastepnie na poziomie serwera wirtualizacji alokowane sa wymagane
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zasoby wynikajace z wybranego profilu. Ostatnim krokiem jest wznowienie dzialania maszyny wir-

tualnej z nowymi ustawieniami.

Nie wystepuja w tym przypadku opdznienia zwiazane z koniecznoscia zakupu, instalacji w wezle
i konfiguracji nowego komputera. Nie sg tez ponoszone koszty zakupu, §; = 0 dla j = 1,J. Wybranie
maszyny wirtualnej o wiekszej wydajnosci wiaze sie natomiast z wyzszymi kosztami dzierzawy.
W tabeli nr 5.3 zaprezentowano wybrane profile maszyn wirtualnych dostepne w chmurze Amazon
FElastic Compute Cloud (EC2) [12].

Tabela 5.3: Wybrane profile sprzetowe dla maszyn wirtualnych w chmurze Amazon EC2

| j | Nazwa profilu | ram; [GB] | hdd; [TB] | &V [zt/n] | &IF [a/h] | 9, [ECU] | v, |
1 m4.large 8 1 0,50 0,68 6,5 >1
2 |  mdxlarge 16 1 1,01 1,36 13 >1
3| md.2xlarge 32 1 2,01 2,71 26 >1
4 m4.4xlarge 64 1 4,02 5,43 53,5 >1
5| md.10xlarge 160 1 10,06 13,56 1245 | >1
6 none 0 0 0 0 0 >1

Zrédlo: opracowanie wlasne na podstawie [12]

W chmurze obliczeniowej koszt dzierzawy zazwyczaj zalezy od czasu dzialania maszyny wirtu-
alnej, a nie od jej obciazenia. Dostawcy, ktérzy oferuja dzierzawe w réznych lokalizacjach geogra-
ficznych, moga uzaleznia¢ koszty pracy maszyn od rejonéw lub panstw ich ulokowania. W tabeli nr
5.3 wyrézniono koszty dzierzawy w centrum obliczeniowym zlokalizowanym w Irlandii (é;EU) oraz
w Japonii (é}I P). Jesli interesariusz zazada uruchomienia weztéw w okreslonych lokalizacjach, koszt

pracy maszyn wirtualnych o takiej samej konfiguracji zalezy od wezla.

Poniewaz w chmurze obliczeniowej wezly sa maszynami wirtualnymi, nie wystepuja limity
dostepnych komputeréw, a zatem v; > I, j = 1,J. Zapotrzebowanie energetyczne £; nie jest
istotne z punktu widzenia uzytkownika ustug w chmurze, gdyz jest wliczone przez dostawce w koszt
dzierzawy komputeréw. Wydajnoé¢ typéw komputeréw w tabeli nr 5.3 podano w jednostkach ECU
(EC2 Compute Unit), dla ktérych przyjmuje sie, ze 1 ECU = 400 punktéw benchmarku CPU Mark
firmy PassMark [212].

W tabeli nr 5.3 uwzgledniono dodatkowy typ komputera g (profil none) cechujacy sie zerowa
wydajnoécia ¥¢ = 0. Jego wybor interpretowany jest jako rezygnacja z wykorzystania wezta. Taka
mozliwo$¢ zwieksza swobode w konfigurowaniu systemu, pozwalajac wybra¢ pomiedzy mniejsza
liczba bardziej wydajnych weztéw lub wigksza liczba mniej wydajnych, przy niezmiennym limicie
kosztu pracy systemu. Ponadto w dynamicznym scenariuszu typ B¢ pozwala wylaczyé niektére
wezly, kiedy spada obciazenie systemu. Jesli dostepny jest komputer o profilu none, parametr

I w zagadnieniu optymalizacji interpretowany jest jako maksymalna liczba aktywnych weztow.

Dla zadanego scenariusza za pomoca programowania genetycznego poszukiwane sa programy

x do wyznaczania strategii sieci agentéw przeznaczonych do wykorzystania na réznych etapach
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scenariusza. Zbiér rozwiazan dopuszczalnych XA'p obejmuje programy, ktére wyznaczaja strategie

dopuszczalne dla wszystkich stanéw systemu w rozpatrywanej sekwencji, co definiuje sie, jak nizej:
fp:{x:xge;?, q:m}, (5.101)

. _ INYy : . IN . )
gdzie X)X = Z(x, Z," ) — strategia wyznaczana przez program x dla stanu Z,° w wyniku zastoso-

wania procedury interpretacja.

Najbardziej pozadane sa programy ¥, ktore wyznaczaja wysokiej jakosci strategie dla wszystkich
zestawow danych Z}JN objetych scenariuszem. Niech funkcja ¢3"™*(x) odpowiada sumie odlegtosci
ocen strategii wyznaczanych przez program y od zadanego punktu idealnego na wszystkich etapach

scenariusza:

X\ _ ,,inf\ P
gm0 =Y e =31 3 (L onty” (5102

q=1 g=1 \ neN Yn

Zatem sformulowaé mozna nastepujace zagadnienie optymalizacji programu do wyznaczania

strategii zespolu agentow warstwy posredniczacej gridu w dynamicznym $rodowisku.

Dla scenariusza opisanego sekwencja stanow (leN, .. .,Z}ZN, .. .,Zg), punktéow referencyj-

nych y™ i P, parametru p dla normy ¢p oraz kryterium wektorowego F', nalezy wyznaczy¢
program x*, taki ze:

BIC) = min 6 ), (5.103
XEXP

gdzie:
¢ (x) — suma odleglosci ocen strategii wyznaczanych przez program y od zadanego punktu
idealnego na wszystkich etapach scenariusza, zadana zaleznoscia (5.102),

f’p — zbiér rozwigzan dopuszczalnych zawierajacy programy, ktére wyznaczajg strategie do-

puszczalne dla wszystkich standéw systemu w sekwencji scenariusza wg zaleznosei (5.101).

Do wyznaczania rozwiazan w zagadnieniu (5.103) proponuje sie heurystyke DMGP
(ang. Dynamic Multi-objective Genetic Programming), ktéra opiera sie na zaproponowanej
wczesniej metodzie CMGP. Kluczowa modyfikacja odnosi sie do procedury oceny osobnikéw, za
pomocy ktérej nalezy uwzgledni¢ stany leN, . ,Z;N, ey Zg\I w przyjetym scenariuszu. Zmianie
ulega rowniez fenotyp osobnikéw. W przeciwienistwie do metod dla modeli statycznych, w ktérych
fenotypem byla strategia X, w heurystyce DMGP za reprezentacje fenotypowa uznawany jest

program do wyznaczania strategii x. Diagram metody DMGP przedstawiono na rysunku 5.22.

Niech dla kazdego stanu scenariusza wyznaczane sa strategie zespotu agentéow z wykorzystaniem
programéw reprezentowanych przez osobniki populacji. Uzyskane strategie podlegaja ocenie, jak
w algorytmie MOGPA. Dla strategii niedopuszczalnych wyznaczane sa wartosci funkcji kary, a dla
dopuszczalnych — wartosci rang. Nastepnie obliczana jest sprawno$é strategii zgodnie z zaleznoscia
(5.40). Sprawnos¢ programu x jest powigkszana o sprawnos¢ wyznaczonej przez niego strategii XX

dla danych wejsciowych ZgN. Operacja jest powtarzana dla wszystkich etapéw scenariusza.
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Inicjalizacja populacji poczatkowej P(0), ¢g :=0 |

\ 4

Ustawienie poczatkowej wartosci fitness®"™® wszystkich programéw w populacji na 0:

fitness®*™* := [0 for x € P(g)]

q:=1

i T y e b
3 ' ' Z Wyznaczenie zbioru strategii X', zwracanych i
E : : %:@ § przez wszystkie programy w populacji dla stanu Z;N: :
© ; o IN i
2 | iz, 132 X, = { X} Xy =T 2], x € Plo)} ¥
3 WS é 7 i
£ P2 s . — - - P
= i § i l;? ;% Wyznaczenie wartosci funkcji kary dla strategii P
3 P e 15 2 niedopuszczalnych w zbiorze X, i
S 1o PO ¢ v i
2 P AN i
= %é E i£ | Wyznaczenie rang dla strategii dopuszczalnych w zbiorze X, |
2 - g ¥ P
§ ; (g | Wyznaczenie wartosci fitness wszystkich strategii w zbiorze X, |
© ) ot Uy U U U RP -
c (]
5] e - - — STy - - —
o 5 Powiekszenie wartosci fitness wszystkich programow w populacji

o sprawnos¢ strategii wyznaczonych dla stanu Z;N:
fitness®™"™® := [ﬁtnesss"ma [x] + fitness(X )} ) for x € ]P(g)]

Czy spetniony
_________________________________ warunek stopu?

03 é

: § a Selekcja :

SIS :

1 T QO ]

'S :

By e , S
e e 5 Wybér programu kompromisowego x™* takiego, ze:
i - i ¢s1una(x*) — min ¢suma( )

: Mutacja | P xeP(g) P

Rysunek 5.22: Schemat blokowy metody DMGP
Zr6dlo: opracowanie wlasne
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Fqczng sprawnosé programu x fitness®™™*(x) definiuje sie nastepujaco:

Q
fitness®™™®(x) = Zﬁtness(X;‘), (5.104)
q=1

gdzie fitness(X X) — sprawnos¢ strategii, ktéra wyznaczyl program y dla g-tego kroku scenariusza.

Sprawno$¢ powyzszej strategii szacuje sie za pomoca formuly (5.40).

Najbardziej pozadane sa programy Yy, ktére wyznaczaja strategie niezdominowane na wszyst-
kich etapach scenariusza. Po wyznaczeniu wartosci fitnesss"™ dla programéw w populacji, reali-
zowane sa operacje selekcji, krzyzowania i mutacji, prowadzace do kolejnej epoki programowania

genetycznego.

Jedli warunek stopu zostanie spelniony po etapie oceny rozwigzan, kompromisowy pro-
gram do wyznaczania strategii jest wybierany spo$réd osobnikéw aktualnej populacji w opar-
ciu o funkcje qb;“ma(x) zdefiniowana za pomoca zaleznodci (5.102). Wybdr rozwigzania kom-
promisowego konczy przebieg algorytmu. Metoda DMGP jest realizowana przez agenty klasy
DGP(F, y™, yw® p, [Z1N,..., Z5]).

Zlozono$é obliczeniowa metody CMGP wynosi O(n®), n = max{l, V, J, Guax, Gsize}-
W metodzie DMGP oceny osobnikow we wszystkich epokach wyznaczane sa @) razy — raz

dla kazdego kroku scenariusza. Zlozonoéé heurystyki DMGP wynosi zatem O(n7), gdzie
n = maX{I7‘/7J7GmaxaGsizeaQ}'

Zastosowanie wybranego programu do wyznaczania strategii w systemie Comcute wymaga re-
alizacji wdrozenia rozproszonego, ktéremu towarzyszy realokacja zasobéw gridu i migracja agentéw
programistycznych, a takze przypisanie zadan do agentéw zarzadzajacych. Na rysunku 5.23 przed-
stawiono koncepcje wykorzystania metody DMGP w systemie Comcute. Pierwszy etap polega na
wyborze programu do wyznaczania strategii y, przy czym uwzglednia si¢ kryteria optymalizacji

wybrane przez interesariusza.

Drugim krokiem jest propagacja programu y do agentéw warstwy posredniczacej gridu (etap
II na rys. 5.23). Kazdy agent a,, v = 1,V typu W lub S otrzymuje procedure x¢ okreslajaca
jego pozadane ulokowanie w gridzie w zaleznosci od stanu systemu. Niech za przydzial zadan
obliczeniowych do agentéw typu W odpowiada pomocniczy agent alokator zadan AZ(x?), ktéry
wykorzystuje w tym celu wektor procedur programistycznych x* = [x%,..., X%, - ,X@I]T. Nato-
miast za uruchomienie wybranych typéw komputeréw w weztach systemu niech odpowiada kolejny
pomocniczy agent menedzer konfiguracji sprzetowej MKS(x?), ktéry otrzymuje wektor procedur
P = [Xf ey X? e ,X? ]T. Po propagacji procedur sie¢ inteligentnych agentéw warstwy posred-
niczacej gridu dziata wedtug programu rozproszonego x, ktéry zaimplementowano automatycznie

przy pomocy programowania genetycznego.

Agenty typu W i S oraz agenty pomocnicze AZ(x?) i MKS(x?) wykorzystuja otrzymane pro-
cedury programu x w celu wyznaczenia skltadowych wektora strategii X dla aktualnego stanu

gridu zZW, Agent alokator zadarn wykorzystuje otrzymane procedury x* do wyznaczenia wektora
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calkowitoliczbowego X*. Z kolei agent menedzer konfiguracji sprzetowej wykorzystuje wektor pro-

cedur x? do wyznaczenia konfiguracji sprzetowej X”. Natomiast kazdy z agentéw typu Wi S au-

tonomicznie wyznacza swoje pozadane ulokowanie w gridzie za pomoca otrzymanej procedury x¢.

I. Wybdr programu do wyz

naczania strategii ‘

‘ Agent DGP(F, y™ " p, [Z21N,..., Zg])\

B
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«}\..
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program X X1
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Rysunek 5.23: Rozproszone wdrozenie strategii przez zespél agentéw warstwy posredniczacej

A\ MOST

w gridzie Comcute
Zr6dlo: opracowanie wlasne


http://mostwiedzy.pl

A\ MOST

5.4 Optymalizacja w dynamicznym srodowisku 147

W efekcie tych operacji nastepuje wyznaczenie strategii X. Uzyskana strategia ma postaé roz-
proszong — poszczegdlne skladowe sa wyznaczane przez rézne agenty, a kazdy z nich utrzymuje
jedynie ten jej fragment, ktéry jest istotny dla jego dzialania. Wdrozenie pozyskanej strategii roz-

proszonej przebiega w trzech krokach (etap III na rys. 5.23).

W pierwszym kroku menedzer konfiguracji sprzetowej przekazuje informacje o wybranych ty-
pach komputeréw do administratora, ktorego zadaniem jest instalacja i uruchomienie komputerow
w wezlach. Jesli wezty sa dzierzawione w chmurze, agent MKS(x?) zleca uruchomienie pozadanych
maszyn wirtualnych nadzorcy wirtualizacji (ang. VM Hypervisor). Dostawcy ustug w chmurze za-
zwyczaj oferujg programistyczne API pozwalajace na zarzadzanie maszynami. W tym przypadku
przygotowanie wezléw nie wymaga interwencji administratora i moze odby¢ sie automatycznie.
7 kolei w instancji laboratoryjnej grida Comcute wykorzysta¢ mozna narzedzia do zdalnego admi-
nistrowania, takie jak iDRAC (ang. integrated Dell Remote Access Controller) w celu wlaczania

i wylaczania skonfigurowanych uprzednio serweréw fizycznych.

Jesli wskazane typy komputeréw zostang uruchomione w wezlach systemu, nastapi migracja
agentéw klasy W i S do wybranych przez nich lokalizacji (etap III, krok 2 na rys. 5.23). W ostatnim
kroku agent AZ(x*) przypisuje zadania obliczeniowe do agentéw typu W, ktére rozpoczynaja
proces realizacji zadan. Warto zauwazy¢, ze agenty warstwy posredniczacej gridu decyduja w sposéb

autonomiczny o swoim polozeniu i przydziale zasobow zgodnie z przyjeta strategia.

Proponowana metoda wspomaga inteligentne reagowanie na zmiany zachodzace w gridzie.
W przypadku wystapienia zdarzenia, ktére moze wymagaé rekonfiguracji systemu, agenty AZ(x*),
MEKS(x?) oraz agenty typéw W i S ponownie wykorzystuja otrzymane procedury programu do
wyznaczania strategii x. Nowa strategie wyznacza sie w zaleznosci od aktualnego stanu gridu, po
czym nastepuje jej wdrozenie. Reakcja na zaistniale zdarzenie nie wymaga ponownego uruchomie-

nia programowania genetycznego ani interwencji administratora.

Warto zauwazy¢, ze zdolnos¢ programu y do wyznaczania wysokiej jakosci strategii zalezy od
tego, na ile reprezentatywny dla stanéw gridu byl scenariusz wykorzystany na etapie programo-
wania genetycznego. Dostrajanie programu do wyznaczania strategii moze odbywaé sie poprzez
zapisywanie stanéw gridu w trakcie jego pracy do wykorzystania w scenariuszu w kolejnej instancji
metaheurystyki DMGP.

Na tym tle, warto rozwazy¢ mozliwos¢ uczenia sie przez agenty na podstawie par uczacych.
W tym wypadku zestaw danych wejéciowych do problemu optymalizacji dla wybranego stanu
gridu reprezentuje wejécie do programowania genetycznego. Natomiast wyznaczona za pomoca
kompromisowego programowania genetycznego strategia reprezentuje wzorzec wyjécia dla pary
treningowej. Wprawdzie taki rodzaj uczenia maszynowego w odniesieniu do programowania gene-
tycznego jest mozliwy, to w wypadku omawianej problematyki wzorcowe pary uczace powinny by¢
wyznaczone dla wielu instancji problemu optymalizacji kompromisowej. Rozwigzywane instancje
powinny rézni¢ sie pod wzgledem liczby agentéw, liczby wezldw, liczby rodzajow komputerdw,
a takze ich charakterystyk. W rezultacie nalezy oczekiwaé kilkuset tysiecy par treningowych dla

gridéw ,$redniej” wielkosci, aby proces treningu byl reprezentatywny dla problemu. Przyjmujac, ze
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czas wyznaczenia jednej strategii wynosi 10 minut, czas wstepnego przygotowania zbioru uczacego

i zbioru testowego mozna szacowaé na tysiace godzin.

Tej klasy uczenie maszynowe z nauczycielem moze by¢ zastosowane w poczatkowej fazie tre-
ningu agentéw dla mniejszej liczby par uczacych. Nastepnie system moze by¢ trenowany bez na-
uczyciela. Interesujaca koncepcja polega na wykorzystaniu w drugiej fazie uczenia metody treningu
ze wzmocnieniem. W tym podejsciu strategie agentéw moga by¢ konfrontowane ze strategiami wy-
znaczonymi za pomoca metod optymalizacji przy uwzglednieniu nalozonego ograniczenia na czas

obliczen solweréw. Szczegélowo metody uczenia maszynowego Autor opisal w pracy [142].

5.5 Zastosowanie modelu agentowego do wspomagania

wykonania zadan obliczeniowych w gridzie Comcute

Aplikacja Administratora Gridu AAG’16 zawiera implementacje opracowanych metod optymali-
zacji strategii zespolu agentéw w systemach rozproszonych, w tym w gridzie Comcute. Aplikacja
zostala zrealizowana w oparciu o platforme Java Enterprise Edition 7, a jej sSrodowiskiem wyko-
nawczym jest serwer Wildfly 9. Interfejs aplikacji (rysunek 5.24) jest dostepny za posrednictwem

przegladarki internetowej. Szersze omoéwienie aplikacji AAG’16 zamieszczono w dodatku B.

Il Avlikacia Administratora Gridu

EUTELVELELELITE S #2: Optymalizacja w 3

Kokpit administratora

Zagadnienie * =0
#2: Optymalizacja G M g
wielokryterialna gridu - *

algorytm MOGPA

ssmm
-
0

Ll symulacje w toku zdefiniowane zagadnienia dostgpne profile sprzgtowe zdefiniowane kryteria |
Kryteria i ograniczenia optymalizaciji ograniczenia
Konfiguracia fizyczna Zdefiniowane zagadnienia optymalizacji
Zadania i agen

genty # Tytut
Programowanie 1 #1: Optymalizacja jednokryteriaina gridu

genetyczne
2 #2: Optymalizacja wielokryteriaina gridu - algorytm MOGPA

Rysunek 5.24: Interfejs Aplikacji Administratora Gridu AAG’16
Zrédlo: opracowanie wlasne

W celu poréwnania opracowanej metody MOGPA z innymi metodami wyznaczania rozwiazan
dla zagadnien wielokryterialnych, rozpatruje sie problem dwukryterialnej optymalizacji obciazenia
CPU i obciazenia komunikacyjnego newralgicznych wezléw [209]. W zagadnieniu nie uwzglednia
sie zadan obliczeniowych zlecanych przez uzytkownikéw gridu. Zamiast tego wykorzystywano
obciazenia zadane predefiniowanymi macierzami czaséw zajetosci CPU i obciazenia komunika-
cyjnego oraz wektorami zapotrzebowania na pamie¢ RAM i HDD. Ponadto nie jest brana pod

uwage dynamika mocy obliczeniowej oferowanej przez wolontariuszy.
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Zestaw danych wejsciowych dla zagadnienia optymalizacji dostosowano tak, aby odzwierciedlat
warunki cytowanego eksperymentu. Przyjeto realizacje jednego zadania, w ktérego wykonanie

zaangazowane s3 wszystkie agenty zgodnie z zadanymi macierzami 7" i 7. W efekcie sformutowano

zagadnienie optymalizacji, jak nizej:

r

1

1

1

1

1

1

1

oraz danych wej$ciowych:

M=1,V=241=9,J=10,

hdd = [8,256; 20; 38; 48,256; 70; 138; 184,256; 200; 380; 500] [GB],
h=10,5;0,3;0,4;0,3;0,5;1,7;2,7;0,3;0,4;0,5;0,3;0,5;0,5;0,3;0,4;0,3;0,5;1,7;2,7;0,3;0,4;0,5;0,3;0,5] [GB],
ram = [0,5; 3; 6; 10,5; 12; 17; 20,5; 23; 30; 42] [GB],

r = [15; 350; 25; 25; 35; 35; 25; 35; 45; 25; 35; 25; 15; 350; 25; 25; 35; 35; 25; 35; 45; 25; 35; 20] [MB],

9 = [1,84; 4,848; 6,771; 12,84; 14,848; 16,771; 21,84; 24,848; 26,771; 40,2] [TFLOPS],

1504, 1900, 2896, 3504, 4000, 4896, 5504, 7012] [USD],
650, 750, 800, 950, 1250, 1600, 1650, 2100] [W],

€ = [400, 896,
e = [250, 600,
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Przy zadanych selektorach ograniczen:

032320
2340000
01221000100032020

1

e 5 = 1 — minimalna wydajnos¢ gridu ¥y, = 200 TFLOPS,

e ug = 1 — minimalny stopien rozproszenia 7y, = 180,

22000100021
00121032300

017477253121000300
081525000121032320
003274020001032021
550727014120000320

4710004

1

0201700
5000000

1

032320
340000

1

0174772
0815250
0032740
5507270
4710004

1

0201700
5000000

1

kryterialnej zadanego uporzadkowana tréjka:

10121032300
42000002020
10121030300
10121032020
02000002320
20121032320
03012340000
00000300000
53010040000
00000000001
23012300100
10012300000
13000340001
40012000100

1
1
1
1
1
1
1
0
1
1
0
1
1
1
1
0
1
1
0
1

e g =1 — maksymalny koszt zakupu komputeréw &, = 70000 USD,

e g = 1 — nieprzekroczenie wielkoéci dostepnej pamieci operacyjnej,
e 119 = 1 — nieprzekroczenie wielkosci dostepnej pamieci HDD,

e 115 = 1 — maksymalne zapotrzebowanie energetyczne €y, = 38 kW,

OO OO0 OO0 ONONNNONNONONO

10

1301234000000
1000034100000

03012000000

(X7Fap<)a

104

1) X - zbiér konfiguracji dopuszczalnych zdefiniowany, jak w zadaniu (4.66);

nalezy wyznaczy¢ zbior X ED Pareto-optymalnych strategii dla problemu optymalizacji wielo-

(5.105)
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2) F — kryterium wektorowe:
F: X —R?

gdzie F(2) = [Zmax(7), Zmax(2)]T =y € R2 dla = € X;

3) pS - relacja dominowania w przestrzeni R2.

Rozwazany problem cechuje sie 306 binarnymi zmiennymi decyzyjnymi, a zero-jedynkowa

092

przestrzen przeszukiwan zawiera 1,3 - 107¢ elementow. Catkowitoliczbowa przestrzen przeszukiwan

zawiera 7,98 - 1036

rozwiazan spelniajacych wymagania formalne. Ze wzgledu na uwzglednienie
dodatkowych wymagan interesariusza nie wszystkie elementy catkowitoliczbowej przestrzeni repre-

zentuja rozwiazania dopuszczalne.

Do wyznaczenia rozwiazan zagadnienia (5.105) Paluszak zastosowal algorytm harmoniczny
(ang. harmony search — HS) [209]. W czasie okolo 95 minut wykonano 2 x 10° aktualizacji
pamieci harmonicznej o rozmiarze 20 rozwigzan na komputerze wyposazonym w procesor klasy
Intel Core i7-2670QM 2,20 GHz. W efekcie wyznaczono dwa rozwiazania niezdominowane 2
i 2815 ktére spelniaja wszystkie ograniczenia i cechuja sie ocenami: F(z!S) = (4 s;178 s) oraz
F(z®) = (55,157 5).

Natomiast programowanie genetyczne dla populacji sktadajacej sie z 20 osobnikéw przetwo-
rzyto 30000 generacji w czasie okolo 50 minut, przy czym symulacja odbywata si¢ na komputerze
klasy serwerowej wyposazonym w dwa procesory Intel Xeon E5640 2,67GHz. Przetworzenie jednej
generacji w programowaniu genetycznym wymaga wiecej czasu niz w przypadku algorytmoéw ewolu-
cyjnych, ktére operuja na fenotypowej reprezentacji osobnikéw. Operacje na drzewach programéw
sa bardziej kosztowne niz operacje na liczbowych zmiennych decyzyjnych. Ponadto zastosowana
procedura interpretacja wymaga MVy 4+ (V + J)I drzew do wyznaczenia catkowitoliczbowego
rozwiazania X, podczas gdy fenotypowa reprezentacja wymaga M +V + I zmiennych decyzyjnych.

Pomimo mniejszej liczby analizowanych osobnikéw programowanie genetyczne wyznaczyto
rozwiazanie 2$¥ o ocenie F(z$F) = (4 ;157 s). Rozwiazanie 2$F dominuje rozwiazania wy-
znaczone przez algorytm harmoniczny. Kolejne przyblizenia frontu Pareto uzyskane na réznych
etapach programowania genetycznego przedstawiono na rysunku 5.25. Strategia m?P jest pojedyn-

czym rozwiazaniem niezdominowanym zwréconym po zakonczeniu algorytmu MOGPA.

W tabeli nr 5.4 pokazano kolejne etapy dostrajania strategii prowadzace do uzyskania konco-
wego rozwigzania x$f. Wyrézniono zmienne decyzyjne, ktére podlegaty modyfikacji pomiedzy
epokami. Pominieto wektor X*, ktéry opisuje przypisanie zadan do agentéw poczatkowych W, po-
niewaz zalozono, ze realizowane jest jedno zadanie, ktére angazuje wszystkie agenty gridu. Warto
zauwazy¢, ze poprawa oceny rozwiazania wymagata kazdorazowo modyfikacji wiecej niz jednej
zmiennej decyzyjnej strategii.

Rozmieszczenie agentéw i zasobéw w gridzie zgodne z wynikowa strategia z§¥ pokazano

na rysunku 5.26. Uzyskane rozwiazanie cechuje si¢ parametrami: O(z§¥) = 217,52 TFLOPS,
n(z§T) = 255, Z(x$P) = 42932 USD, E(z$P) = 31,65 kW, co oznacza, ze spelniono wszystkie
ograniczenia. Na rysunku 5.26 widoczny jest wysoki stopien rozproszenia agentéw, ktéry ma od-

zwierciedlenie w ocenie wzgledem kryterium 7.
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Rysunek 5.25: Zbieznosé programowania genetycznego w zagadnieniu dwukryterialnym

Zr6dlo: opracowanie wlasne
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Rysunek 5.26: Rozmieszczenie agentéw i zasobéw w gridzie zgodne ze strategia x5
Zrédlo: opracowanie wlasne
Tabela 5.4: Dostrajanie strategii w toku programowania genetycznego
’EpOka‘ Amax(CC) ‘ Zmax(x) ‘ X ‘ X’ ‘
1000 5 162 [[5,9,8,2,7,6,9,8,5,4,3,3,2,6,6,1,7,1,3,4,8,2,9,1] | [10,9,9,4,4,9,8,9,7]
1500 4 162 [5,9,8,2,7,6,9,8,5,4,3,3,2,6,6,1,7,1,3,4,8,2,9,1] | [10,7,9,4,4,6,8,9,7]
20000 | 4 161 [[5,9,8,2,9,6,4,8,5,7,3,3,2,6,6,1,7,1,3,4,8,2,9,1] | [10,7,9,9,6,6,8,9, 7]
25000 4 160 [5,9,8,2,9,6,4,8,5,7,3,3,2,6,7,1,6,1,3,4,8,2,9,1] | [10,7,9,9,6,6,8,9,7]
30000 4 157 [5,9,7,2,9,6,4,8,5,7,3,3,2,6,7,1,6,1,3,4,8,2,9,1] [ [6,7,9,9,6,6,8,9,10]

Zrodlo: opracowanie wlasne
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Wyniki uzyskane za pomoca programowania genetycznego poréwnano dodatkowo z rezul-
tatami otrzymanymi za pomoca algorytmu ewolucyjnego NSGA-II [62] oraz wielokryterialnej
wersji algorytmu roju czastek OMOPSO [242]. Wykorzystano implementacje tych metaheu-
rystyk dostepne w ramach pakietu oprogramowania MOEA Framework [113]. Metody NSGA-II
i OMOPSO operowaly na reprezentacjach osobnikéw w postaci wektoréw liczb rzeczywistych
o M 4+ V + I elementach. W testach zastosowano rozmiar populacji na poziomie Ggj,e = 20 osobni-
kéw 1 limit Gax = 30000 epok, co oznacza, ze liczba wywotan funkcji oceny byla taka sama, jak

w wykonanym wczedniej przebiegu programowania genetycznego.

Na rysunku 5.27 poréwnano oceny strategii wyznaczonych przez algorytmy MOGPA, NSGA-II,
OMOPSO oraz HS. Dodatkowo uwzgledniono oceny rozwiazan wyznaczonych metoda losowa po
wygenerowaniu 600000 strategii. Widoczne jest, ze wszystkie poréwnywane metaheurystyki wnosza
istotna poprawe wynikéw w stosunku do losowego przeszukiwania przestrzeni rozwigzan. Nalezy

przy tym zwrdéci¢ uwage, ze algorytm HS wykonal wicksza licze wywotan funkcji oceny.
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Rysunek 5.27: Poréwnanie rozwiazai wyznaczonych przez wybrane metaheurystyki
Zrédlo: opracowanie wlasne

Strategia wyznaczona przez algorytm MOGPA dominuje pozostale rozwiazania. Algorytm
NSGA-IT wyznaczy! strategie o zblizonej ocenie (4 s, 158 s), a kontynuujac jego dzialanie poza
poczatkowy limit 30000 epok udalo si¢ uzyskaé rozwiazanie o cenie (4 s, 157 s) w epoce nr 45075.
Dalsza ewolucja do zwiekszonego limitu 60 tys. epok nie przyniosta poprawy wynikow. Algorytmy

OMOPSO oraz HS wyznaczyly rozwigzania o gorszych ocenach.

Algorytm MOGPA dostrojono nastepujaco: drzewa populacji poczatkowej cechowaly sie wy-
soko$cig w przedziale 6-12, prawdopodobienstwo krzyzowania wynosito 80%, przy czym jako punkt
krzyzowania w 90% przypadkéw wybierano wezel wewnetrzny drzewa, a w 10% przypadkéw — ligé.
Mutacja wezla nastepowala z 5% prawdopodobienistwem, podobnie jak mutacja polegajaca na
zastapieniu poddrzewa nowym losowo wygenerowanym poddrzewem. Ponadto zastosowano pro-

cedure nadawania rang Goldberga na etapie oceny osobnikéw. Rozmiar archiwum ustalono na
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poziomie A = 15 osobnikdéw, intensywnos$é¢ weryfikacji populacji wynosita Ag,e = 5, a jej interwal
Aepoch = 5 epok. Wybrano miare zageszczenia DGCD do redukeji nadmiarowych rozwiazan z archi-
wum. Podczas dziatania programowania genetycznego rozmiar archiwum utrzymywatl sie ponizej
limitu A = 15.

W kolejnym eksperymencie zrezygnowano z ograniczenia na wydajnosé gridu — selektor
s = 0. Odpowiada to sytuacji, gdy interesariusz po otrzymaniu mozliwych strategii nie jest usatys-
fakcjonowany uzyskanymi kompromisami i decyduje o rozluZnieniu najmniej istotnego wymagania,
liczac na poprawe ocen pod wzgledem innych kryteriéw. Pozostale dane wejSciowe sa takie, jak

w zagadnieniu (5.105), co prowadzi do sformulowania drugiego testowego problemu optymalizacji:

Przy nieaktywnym selektorze wymagania na minimalng wydajnosé¢ gridu pus = 0 i pozostalych
danych jak w zagadnieniu (5.105)
nalezy wyznaczy¢ zbiér X ED Pareto-optymalnych strategii agentow dla problemu optymali-

zacji wielokryterialnej zadanego uporzadkowana tréjka:

(X, F, pS). (5.106)

~

1) X — zbi6r konfiguracji dopuszczalnych zdefiniowany, jak w zagadnieniu (4.66);

2) F — kryterium wektorowe, jak w zagadnieniu (5.105);

3) pS — relacja dominowania w przestrzeni R2.

Do rozwiazania zmodyfikowanego problemu optymalizacji (5.106) zastosowano te same meta-
heurystyki, co w poprzednim eksperymencie. Zachowano réwniez wartosci dostrojonych parame-
tréw. Poréwnanie uzyskanych wynikéw przedstawiono na rysunku 5.28. Sposrdd rozwigzan wyzna-
czonych przez algorytm harmoniczny, cztery strategie spelniaja rozluznione wymagania. Powoduje

to szerszg reprezentacje przyblizonego frontu Pareto.
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Rysunek 5.28: Poréwnanie ocen strategii wyznaczonych po rozluznieniu wymagan interesariusza
Zr6dlo: opracowanie wlasne
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Algorytm NSGA-IT wyznaczyl dwa rozwiazania o ocenach (4 s, 158 s) oraz (5 s, 154 s). Pierwsze
z nich odpowiada wynikowi uzyskanemu w poprzednim eksperymencie. Druga strategia rozszerza
front niezdominowany w kierunku obszaru, ktéry wczesniej zawieral rozwiazania niedopuszczalne
ze wzgledu na bardziej restrykcyjne wymagania interesariusza. Metoda OMOPSO poprawila jedna
z ocen uzyskanych w poprzednim eksperymencie — z (4 s, 168 s) na (4 s, 163 s) — jednak pogorsze-
niu ulegla druga ocena: z (4 5,158 s) na (5 s,162 s). Réwnoczesnie nie zostalo wyznaczone zadne
rozwiazanie o ocenie, ktéra nie byla mozliwa do uzyskania przy oryginalnym zestawie ograniczen.

GP i 2GP cechujace si¢ ocenami:

Algorytm MOGPA wyznaczyl dwa nowe rozwigzania x
F(2§P) = (45,151 8) i F(a§F) = (5,150 s). Zadne z tych rozwiazai nie spetnia ograniczeri po-
przedniego zagadnienia optymalizacji (5.105), o czym $wiadcza oceny: O(x$F) = 185,591 oraz
O(x§P) = 181,80. Przed rozluznieniem wymagaii obowiazywalo ograniczenie: ¥y, = 200. Wi-
doczne jest, ze rozluzZnienie ograniczen pozwolilo na wyznaczenie rozwiazan cechujacych sie lep-

szymi ocenami pod wzgledem kryteriéw optymalizacji.

Rozwiazanie 2$¥ odpowiada strategii: X* = [4], X® =1[6,8,9,3,9,2,4,5,1,4,1,3,8,2,8, 7,
2,6,9,7,5,6,3,7, X? =[5,6,5,9,1,9,6, 10, 9]. Natomiast rozwiazanie x5'¥ reprezentuje strategie:
X* =[3], X*=11,1,1,4,6,7,5,9,8,4,9,8,2,1,2,2,7,3,3,6,5,7,6,5], X =[10,8,1,7,3,9,7,4,8].
Warto zauwazy¢, ze choé oceny obu rozwiazan sa zblizone, to odpowiadajace im strategie réznia
sie znaczaco. Podobnie jak poprzednio, rozwiazania wyznaczone przez programowanie genetyczne

dominujg strategie wyznaczone za pomoca pozostalych metaheurystyk.

W kolejnym eksperymencie rozwaza si¢ modernizacje instancji laboratoryjnej systemu Comcute,
ktéra jest eksploatowana na Politechnice Gdanskiej. Dla poréwnania wynikéw z rezultatami algo-
rytmu harmonicznego wykorzystano plan rozbudowy opracowany przez Paluszaka [209]. Przewiduje
sie zwigkszenie liczby wezléw grida z 9 do 15 oraz zwigkszenie liczby agentéw z obecnych 6 (2W+45)
do 45 (15W 4+ 305). Koszt zakupu nowych komputeréw nie moze przekroczy¢ £max = 350000 zi,
a zapotrzebowanie energetyczne systemu ey = 25 kW. Brane pod uwage sa komputery zesta-
wione w tabeli nr 3.1. Dodatkowo uwzgledniane sg ograniczenia na minimalny stopien rozproszenia

oraz minimalng taczna moc obliczeniows systemu.

W eksperymencie Paluszaka rozwazana bylta wersja gridu Comcute sprzed modernizacji opro-
gramowania warstwy posredniczacej. W efekcie rozpatrywane obciazenia odbiegaja od wartosci
przedstawionych w rozdziale 3.3 dla aktualnej wersji systemu. Aby poréwnanie wynikéw optyma-
lizacji byto mozliwe, w programowaniu genetycznym wykorzystano czasy, ktére zastosowano dla

algorytmu harmonicznego.

Badany przypadek testowy dotyczy przebiegu, dla ktérego zmierzono nastepujace obciazenia:
tei = 320,288 s, dla v = 1,Viy, ty1 = 306,83 s, dla v = Viy +1,V, 7,, = 27,602 s oraz
Tuo = 337,926 s dla v = LV i u = Vi + 1,V. Skumulowane czasy obciazenia CPU podano
dla komputera typu (1. Pozostale wiersze macierzy T oszacowano w oparciu o wyniki benchmarku
CPU Mark, ktore przedstawiono w tabeli nr 3.1. W efekcie sformutowano nastepujace zagadnie-
nie dwukryterialnej optymalizacji kompromisowej obciazenia CPU i obciazenia komunikacyjnego

newralgicznych wezléw.
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Przy zadanych selektorach ograniczen:

e 5 = 1 — minimalna wydajnos$¢ gridu ¥y, = 150000 punktéw benchmarku CPU Mark,
e g =1 — maksymalny koszt zakupu komputeréw &, = 350000 zt,

e ug = 1 — minimalny stopien rozproszenia agentéw nm,in = 500,

e 15 = 1 — maksymalne zapotrzebowanie energetyczne e, = 25 kW,

e 118 = 1 — ograniczenie na liczbe dostepnych komputeréw poszczegdlnych typow,

oraz danych wejSciowych:
M =1,V =45, Viy =15, I = 15, J = 12 (parametry komputeréw w tabeli nr 3.1), T' = [t,;],

T = [Tyul, Przy czym:
320,288, dla v =1,Viy, j = 1,

= 030683, dlav=Vy +1,V, j=1,

9 __
ty1, dav=1V, j>1,
0

27,602, dlav=1Vw, u=Viy +1,V,

Tou = 4 337,926, dlav=Viy + LV, u=1,Vy,

0 w pozostalych przypadkach,

nalezy dla kryteriéw optymalizacji Zmax 1 Zmaxs N = {1,2} oraz punktéw 3™, 45U wyznaczy¢é

rozwiazanie kompromisowe xP=2, takie ze:

Pa( p=2\ __ _ - Yn(z) — yiot ?
2(2P~=*) = min Z g | (5.107)

inf
reX neN Yn y;Ln

gdzie X — zbiér rozwiazan dopuszczalnych, zdefiniowany w (4.66).

W problemie (5.107) wystepuje 855 binarnych zmiennych decyzyjnych, a przestrzen przeszu-

kiwan dla kodowania zero-jedynkowego zawiera 2,4 - 102°7

rozwiazan. W przypadku kodowania
catkowitoliczbowego wystepuje 60 zmiennych decyzyjnych, a przestrzen przeszukiwan zawiera

1,3 - 1059 elementéw.

Do wyznaczenia rozwiazania zagadnienia (5.107) wykorzystano metode CMGP, w ktérej
rozwigzanie kompromisowe wybierane jest ze zbioru niezdominowanego uzyskanego za pomoca
metody MOGPA. Na rysunku 5.29 przedstawiono przyblizenia frontu Pareto uzyskane na réznych
etapach algorytmu MOGPA. Widoczne jest, ze nastepuje poprawa wynikéw wraz z uplywem
epok ewolucji az do osiagniecia limitu Gpax = 30000 generacji. Swiadczy to o zbieznoéci metody
w rozpatrywanym problemie optymalizacji. Rozmiar populacji ustalono na poziomie Ggje = 30

osobnikéw, a pozostale parametry dostrojono, jak w poprzednim eksperymencie.

Koricowe wyniki wyznaczone przez algorytm MOGPA poréwnano z rezultatami otrzymanymi
za pomocy algorytmu HS oraz algorytméw NSGA-II i OMOPSO. Efekty poréwnania zobrazowano
na rysunku 5.30. Rezultaty czterech metaheurystyk sa zblizone. Trzy spoéréd poréwnywanych

algorytméw — MOGPA, HS i NSGA-II — wyznaczyly przynajmniej jedno rozwiazanie, ktore nie
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jest dominowane przez zadne z rozwiazan otrzymanych za pomoca innych algorytméw. Najwyzszej

jakoéci front Pareto mozna uzyskaé, laczac wyniki z poréwnywanych metod.
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Rysunek 5.29: Oceny rozwiazan niezdominowanych na réznych etapach programowania
genetycznego
Zrédlo: opracowanie wlasne
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Rysunek 5.30: Poréwnanie wynikéw wyznaczonych za pomoca programowania genetycznego
z rezultatami otrzymanymi za pomocg innych metaheurystyk

Zr6dlo: opracowanie wlasne

Warto zauwazy¢, ze badane algorytmy posiadaja wspélne obszary zbieznosci, ktére oznaczono
liczbami rzymskimi na rys. 5.30. Oceny rozwiazan wyznaczonych w tych obszarach przedstawiono
w tabeli nr 5.5. W obszarze I algorytm MOGPA nalezy ocenié¢ wyzej, gdyz wyznaczyl rozwiazanie
o ocenie (581 s,25221 8) w poréwnaniu do wyniku (587 s,25221 s) z algorytméw NSGA-IT i HS.
Poprawiona zostala ocena pod wzgledem kryterium Zmax(x) bez pogorszenia wyniku dla Zmax(:v).

W obszarze 11 wyzej nalezy oceni¢ algorytm NSGA-II, z kolei w obszarze 111 — algorytm HS.
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Tabela 5.5: Wspélne obszary zbiezno$ci algorytméw MOGPA, HS, NSGA-IT i OMOPSO

Oceny rozwigzani F(z) = [Zmax(x), Zmax(cc)]T
Obszar
MOGPA | NSGA-I [ OMOPSO | HS
I P, (581; 25221) | (587, 25221) - (587, 25221)
I P, (448; 25952) | (442; 25952) - (448; 25952)
11 P (442; 29973) - (442; 29973) | (435; 29973)
v | 2§ :(414; 36187) - - (411; 36187)

Zrbdlo: opracowanie wlasne

Najszerszg reprezentacje frontu Pareto uzyskano za pomoca algorytmu HS, ktory wyznaczyt
6 strategii niezdominowanych. Algorytm MOGPA wskazat 4 rozwigzania, a OMOPSO — 3 rozwigza-
nia, przy czym dwa z nich cechuja si¢ znaczaco gorsza jakoscia w poréwnaniu do pozostalych wy-
nikéw. Algorytm NSGA-II wyznaczyl dwa rozwigzania. Nalezy przy tym zauwazy¢, ze algorytm
harmoniczny wykonal wieksza liczbe wywolaii procedury oceny konfiguracji, realizujac 10® aktu-
alizacji pamieci harmonicznej o rozmiarze 30 osobnikéw. Dla pozostalych metod rozmiar populacji
Gsize = 30 i limit epok Gax = 30000 byty takie same.

W celu modernizacji grida Comcute konieczne jest wybranie jednego rozwiazania kompromi-
sowego ze zbioru strategii wyznaczonego przez algorytm MOGPA. Na rysunku 5.31 pokazano
rozmieszczenie ocen uzyskanych rozwigzan w przestrzeni kryterialnej znormalizowanej wzgledem
punktéw y™ i 5P, Rozwazaé¢ mozna normalizacje wzgledem punktéw charakterystycznych,
ktérych wspolrzedne obliczono w oparciu o oszacowania teoretyczne oméwione w rozdziale 5.3
(rys. 5.31a). Alternatywnie wspétrzedne punktéw 3™ i P mozna wyznaczy¢ jako kresy dolne
i gérne zbioru ocen rozwiazan niezdominowanych, co prowadzi do normalizacji, jak na ry-

sunku 5.31b.

Widoczne jest, ze sposéb doboru punktéw charakterystycznych ma wplyw na wybér rozwiaza-
nia kompromisowego. W przypadku wykorzystania oszacowan teoretycznych uzyskano punkty
Yyt = (71,99 5,0 8) i y*'P = (25245,11 s, 164487,6 s). Najmniejsza odlegloscia od punktu ideal-
nego w znormalizowanej przestrzeni kryterialnej — ¢o(2$F) = 0,1547 na rysunku 5.31a — cechuje
sie strategia: X* = [8], X* =19, 10, 6, 4,4, 1,9, 3,2, 14, 7,11, 7, 12,15, 5, 2, 6, 2, 3, 3, 5, 12, 6,
8,12, 15, 8, 13, 15, 8, 12, 13, 6, 1, 8, 13, 10, 5, 15, 5, 13, 11, 14, 11], X# = [3, 3, 3, 3, 3, 8, 5, 10,
3, 10, 3, 10, 3, 3, 8]. Strategia cechuje sie ocena (581 s, 25221 s) w przestrzeni kryterialnej. Jest to
réwnoczesnie rozwigzanie, ktore nie zostalo zdominowane przez zaden wynik uzyskany za pomoca

innych testowanych algorytmow.

Punkty charakterystyczne, ktére wyznaczono teoretycznie, nie spelniaja ograniczen z zagad-
nienia optymalizacji. W szczegdlnosci uzyskanie zerowego czasu komunikacji (druga wspélrzedna
punktu y'f) wymaga ulokowania wszystkich agentéw w jednym wezle, co jest sprzeczne z wyma-
ganiem na minimalny stopien rozproszenia nyy, = 500. Punkty wyznaczone w oparciu o oceny
niezdominowanych rozwiazan dopuszczalnych to y™ = (414 s,25221 s) i y*"P = (581 s, 36187 s).
Przy ich zastosowaniu wybrano rozwiazanie cechujace si¢ odlegltoscia ¢o(2ST) = 0,2132 od punktu

idealnego w przestrzeni znormalizowanej (rys. 5.31b).


http://mostwiedzy.pl

A\ MOST

5.5 Zastosowanie modelu agentowego do wspomagania. .. 158

0.24 149 <cr

% ¢2(x ) 0,2204 @ rozwigzania kandydujace % b2 (m4 ) =1 * rozw?qzan?a kandydujz?ce

E;- 0.22 \ 4 @ rozwiazanie kompromisowe E, 0.9 @ rozwiazanie kompromisowe

o 0.2 ]

d $2(z$T)=0,1828 ® 0.8

50t T T )=0,1585 5

S T3 207

B 016 ¢2® 5

e —0.154 I\

2 014 G2 (21") =0.1547 2 06

c c

o o

g 012 203 62 (257) = 0,4634

= = *

g 01 g 0.4

= =

é 0.08 é 03

S 0.06 E)

2 0.04 @ 0.2

g g $o(z57) = 0,2132

¥ 0.02 & 01 ®

g g $a(2f) =1

o 0 o 0 *
0 0.04 0.08 0.12 0.16 0.2 0.24 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

Obcigzenie CPU newralgicznego wezta [s] Obcigzenie CPU newralgicznego wezta [s]
(a) Po normalizacji wzgledem punktéw (b) Po normalizacji wzgledem punktéw wyznaczonych
charakterystycznych oszacowanych teoretycznie w oparciu o oceny rozwigzan niezdominowanych

Rysunek 5.31: Wybér rozwigzania kompromisowego ze zbioru Pareto
Zrédlo: opracowanie wlasne

Wybrane rozwiazanie kompromisowe cechuje sie oceng F(x5T) = (448 5,25 952 s) i odpowiada
mu strategia: X* = [8], X* = [13, 10, 6, 7, 4, 1, 9, 6, 2, 14, 7, 11, 3, 12, 2, 10, 14, 9, 11,
4,15, 5, 12, 15, 3, 12, 6, 9, 13, 2, 8, 12, 1, 13, 1, 8, 3, 10, 5, 10, 5, 11, 11, 8, 15], X° = [5,
5, 5,8, 5,5, 11, 5, 5, 12, 11, 11, 5, 5, 12]. Pozostale parametry rozwiazania przedstawiaja sie
nastepujaco: O(xST) = 468 786 punktéw wg benchmarku CPU Mark, Z(xSF) = 341 112 zi,
n(z§T) = 952, BE(xSF) = 19,695 kW. Warto zauwazy¢, ze algorytm harmoniczny wytypowat do
wdrozenia w gridzie Comcute rozwiazanie o takiej samej ocenie (448 s,25 952 s), ale przy innym

rozdziale zasobéw [209)].

W kolejnym eksperymencie zastosowano metode DMGP w celu zaprojektowania programu do
wyznaczania strategii sieci agentéw w gridzie, ktory realizuje dynamiczny scenariusz wykonania
zadan przy zmiennej mocy obliczeniowej oferowanej przez wolontariuszy. Scenariusz sklada sie
z Q = 5 etapéw. W toku jego realizacji zlecono wykonanie 6 zadann obliczeniowych, ktére réznia
sie liczba paczek danych wejSciowych oraz momentem rozpoczecia obliczen. Niech przetwarzanie
danych wejéciowych odbywa sie w wezlach obliczeniowych wolontariuszy, ktérych liczba zmienia
sie w czasie. W tabeli nr 5.6 zamieszczono liczbe pozostalych do przetworzenia paczek danych

wejsciowych i liczbe aktywnych wolontariuszy na poszczegélnych etapach scenariusza.

Przyjeto, ze éredni czas dostepnosci wolontariusza 7, = 16632 s, a $redni czas niedostepnosci
T, = 47484 s. Parametry te charakteryzuja najliczniejszg frakcje wéréd wolontariuszy systemu
SETI@home [127, 257], ktéry jest jednym z najpopularniejszych gridéw wolontariackich. Ponadto
zalozono, ze: czas obstugi paczki danych Pr(z,,) = 5 s, stopien replikacji Pr(z,,) = 1 oraz liczba
agentéw typu W uczestniczacych w realizacji zadania Py (z,,) = 20 dla wszystkich zadan oblicze-

niowych z,,, m = 1,6.
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Tabela 5.6: Etapy scenariusza realizacji zadan

Liczba pozostalych paczek danych L(zm) ‘Wolontariusze
d 21 29 23 24 25 26 Liczba ‘ T 18] ‘ T [8]
1 107 - - - - - 1000
2 || 5x10° 107 7,5 x 10° - - 1500
3 0 5x10% | 2,5 x10° | 2,5 x 10° - - 1500 | 16632 | 47484
4 0 2,5 x 10° 0 0 5 x 10° 5 x 10° 1100
5 0 0 0 0 2,5 x 10° | 2,5 x 10° 1000

Zrédlo: opracowanie wlasne

Ze wzgledu na liczbe paczek danych w zadaniach obliczeniowych, rozwaza si¢ rozbudowe grida
Comcute do 20 wezléw oraz zwiekszenie liczby agentéw z dotychczasowych 6 do 60 (20 agentéow
typu W + 40 agentéw typu S). Liczba wezléw jest ograniczona liczba wolnych miejsc w szafach
serwerowych wykorzystywanych na potrzeby instancji laboratoryjnej systemu. Wyboér komputerow
nastepuje spoérod systeméw przedstawionych w tabeli nr 3.1. Nalezy przy tym zwréci¢ uwage, ze
zakupione komputery wykorzystywane sa w calym scenariuszu. Dane wejsciowe Z}IN dla etapow

q = 2,5 obejmuja wylacznie rodzaje komputeréw wybrane w etapie g = 1.

Macierze skumulowanych czasow przetwarzania danych 7" oraz czasow komunikacji 7 wyznacza
si¢ dla kazdego etapu scenariusza w oparciu o liczbe aktywnych zadan i pozostalych do przetwo-
rzenia paczek danych. Wartosci obciazen szacowane sa zgodnie z zalezno$ciami, ktére wyznaczono
na podstawie pomiaréw w gridzie Comcute (tabela nr 3.4). W efekcie zdefiniowaé¢ mozna sekwencje

stanow ZIIN, ey ZEN, e ,ZISN, ktéra opisuje rozpatrywany scenariusz wykonania zadan.

Zagadnienie optymalizacji programu do wyznaczania strategii sieci agentéw w dynamicznym
srodowisku grida Comcute odnosi sie do réwnoczesnej minimalizacji trzech kryteriéw na kazdym
etapie scenariusza: obciazenia procesoréw wezla newralgicznego pod tym wzgledem, obciazenia
komunikacyjnego wezta newralgicznego pod wzgledem komunikacji oraz kosztu wykonania zadan
obliczeniowych. Koszty pracy komputeréow poszczegdlnych typéw oszacowano w oparciu o ich zapo-
trzebowanie energetyczne i stawke dostawcy energii elektrycznej na poziomie ¢, = 0,2376 z1/kWh.

W efekcie sformutowano nastepujace zagadnienie optymalizacji:

Dla scenariusza opisanego sekwencja stanow ZIIN ey Z;N, ey ZéN oraz kryterium wektoro-
wego F(z) = [Zmax(z), Zmax(x),K(x)], nalezy wyznaczy¢ program do specyfikacji strategii
X, taki ze:

¢ (X7) = min ¢5"*(x). (5.108)
XEXP

Algorytm DMGP wyznacza program x* w oparciu o odlegtoéci ocen wyznaczanych przez niego
strategii od punktéw idealnych na poszczegélnych etapach scenariusza. Wykorzystano oszacowania
teoretyczne dla wspotrzednych punktéw y™f i 35", poniewaz umozliwiajg poréwnanie zbieznoéci
proponowanego algorytmu z innymi podejsciami.

Do poréwnania wybrano algorytm NSGA-II, za pomoca ktérego uzyskano wysokiej jakosci

rozwigzania we wczesniejszych eksperymentach. Metoda ta zwraca jednak strategie, a nie programy
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do ich wyznaczania. Nie jest efektywnym podejécie polegajace na uruchomieniu algorytmu
NSGA-II niezaleznie dla kazdego stanu scenariusza, poniewaz nie jest w takim przypadku mozliwe
uwzglednienie ograniczen dotyczacych catego przebiegu wykonania zadan. W szczegdlnosci zadania,
ktérych realizacja juz sie rozpoczela, nie moga zosta¢ przeniesione do innego agenta poczatkowego

W, a raz wybrane typy komputeréw musza by¢ wykorzystane w calym scenariuszu.

Konfiguracja sprzetowa X#, ktéra zostanie wybrana przez instancje NSGA-II dla pierwszego
etapu Z{N moze zosta¢ narzucona w dalszych instancjach metaheurystyki dla pozostatych etapow
scenariusza. Takie podejscie prowadzi jednak do niskiej jakosci wynikéw w kontekscie calego scena-
riusza, poniewaz wybrane typy komputerow odzwierciedlaja wytacznie warunki pierwszego etapu.
Dla kontrastu algorytm DMGP ocenia wybierane konfiguracje sprzetowe we wszystkich etapach
scenariusza. W rezultacie istnieje mozliwo$é przypisania typéw komputeréw X7, ktére nie jest
optymalne w pierwszym etapie, ale skutkuje najlepszymi ocenami dla calego scenariusza.

Aby taka mozliwosé posiadal rowniez algorytm NSGA-II, konieczne jest jego zmodyfikowanie
w stosunku do wersji, ktéra wykorzystano w poprzednich eksperymentach. Proponuje sie genoty-
powa reprezentacje osobnikéw w postaci wektora liczb rzeczywistych, ktory koduje wartoéci wektora
X*, wektora X? oraz Q wektoréw X — po jednym dla kazdego etapu scenariusza. Na osobnika
sktada si¢ zatem M + I + QV zmiennych decyzyjnych. Genotyp osobnika jest interpretowany jako

sekwencja pieciu strategii zespotu agentéw warstwy posredniczacej.

W trakcie oceny elementéw populacji wyznaczane sg warto$ci kryterium wektorowego dla
wszystkich etapéw scenariusza. Dla trzech kryteriéw optymalizacji i pieciu etapéow odpowiada
to przeszukiwaniu 15-wymiarowej przestrzeni kryterialnej. Tak skonstruowany algorytm wyznacza
przypisanie typéw komputeréw X? i przypisanie zadan do agentéw X? z uwzglednieniem wszyst-
kich etapéw scenariusza.

Na rysunku 5.32 poréwnano zbiezno$é metod DMGP i NSGA-II. Wykreslono wartoéci funkeji
@52 (x) dla najlepszych programéw od wyznaczania strategii na réznych etapach programowa-
nia genetycznego DMGP oraz wartosci sum normy ¢, dla sekwencji strategii kodowanych przez
najlepsze rozwiazania algorytmu ewolucyjnego NSGA-II. W obu metodach wykorzystano rozmiar
populacji Gsize = 50 i limit epok Gupax = 10000. Widoczne jest, ze algorytm DMGP cechuje
sie¢ szybsza zbieznoscia, przy czym koncowe rozwiazanie ma sumaryczna odlegloéé od punktow
idealnych ¢5"™2(x*) = 1,0008 w poréwnaniu do 1,0453 dla najlepszego osobnika uzyskanego przez
algorytm NSGA-II. W tabeli nr 5.7 pokazano oceny i wartosci miary ¢ dla strategii wyznaczanych

przez program x* na poszczegélnych etapach scenariusza.

W ostatnim eksperymencie rozwaza si¢ dzierzawe weztéw obliczeniowych w chmurze jako alter-
natywe dla zakupu komputeréw i utrzymywania fizycznej instancji grida Comcute. Kryteria opty-
malizacji, ograniczenia oraz scenariusz realizacji zadan pozostaja takie same, jak w poprzednim
eksperymencie. Zamiast wykorzystywanych dotychczas typéw komputeréow z tabeli nr 3.1 rozpa-
trywane sg profile maszyn wirtualnych dostepne w chmurze obliczeniowej Amazon Elastic Compute
Cloud, ktore przedstawiono w tabeli nr 5.3. Pozostale dane wejsciowe nie podlegaja modyfikacji

w stosunku do wczesniejszego eksperymentu.
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Rysunek 5.32: Poréwnanie zbieznosci metod DMGP i NSGA-II
Zrédlo: opracowanie wlasne

Tabela 5.7: Oceny strategii wyznaczonych przez program x*

Strategie wyznaczone przez program X
d b2 [ Zwaxlsl | Zmw s | K 4]
1 0,2049 2726,27 241,28 120,45
2 0,1940 5260,61 510,48 181,49
3 0,2023 2415,15 284,88 80,75
4 0,1880 2013,28 238,87 136,74
5 0,2107 1358,23 160,48 60,25

Zrédto: opracowanie wlasne

Dzierzawa zasobow w chmurze umozliwia zmiane konfiguracji weztow, ktora opisuje wektor
X# pomiedzy etapami scenariusza. Wynika to z faktu, ze wezly sa w tym wypadku maszynami wir-
tualnymi. Rekonfiguracje umozliwia oprogramowanie nadzorcy wirtualizacji (ang. VM Hypervisor)
dostepne w chmurze Amazon EC2. W ten sposéb profile maszyn wirtualnych moga zosta¢ dostro-
jone dla kazdego etapu scenariusza. Mozliwosci takiej nie stwarza zakup fizycznych komputeréw.
Zagadnienie optymalizacji programu do wyznaczania strategii zespolu agentéow w systemie Comcute

dla instancji dziatajacej w chmurze obliczeniowej formutuje sie nastepujaco:

Dla scenariusza opisanego sekwencjg stanow Z{N, ceey Z;N, ceey ZéN jak w zagadnieniu (5.108),
przy czym typy komputeréw wybierane sa z tabeli nr 5.3 i nie obowiazuje ograniczenie do-
tyczace takiego samego przypisania typéw komputeréw X? w calym scenariuszu oraz przy
zadanym kryterium wektorowym F(z) = [Ziax (%), Zmax(z), K (2)], nalezy wyznaczyé pro-

gram do specyfikacji strategii x*, taki ze:

3" (X7) = min ¢5"*(x). (5.109)
XEXP
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Do wyznaczenia rozwigzania zagadnienia (5.109) wykorzystano metode DMGP. Dla poréwna-
nia zastosowano zmodyfikowana metode NSGA-II, ktora wyznacza pie¢ strategii dzialania agentow
— po jednej dla kazdego etapu scenariusza — rozwigzujac 15-kryterialny problem optymalizacji.
W tym przypadku wektor wybranych typéw komputeréw X? (dla dzierzawy w chmurze — kom-
puteréw wirtualnych) moze podlegaé¢ zmianom pomiedzy etapami. Osobnik w metodzie NSGA-II
koduje zatem jeden wektor przydziatu zadan X?, Q wektoréw X? i Q wektoréw X W efek-
cie liczba zmiennych decyzyjnych M + Q(V + I) = 406. Poréwnanie zbieznosci obu algorytméw

przedstawiono na rysunku 5.33.
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Rysunek 5.33: Poréwnanie zbiezno$ci metod DMGP i NSGA-II w wypadku dzierzawy weztéw
w chmurze

Zrédlo: opracowanie wlasne

Zauwaza sie, ze zwigkszenie liczby zmiennych decyzyjnych utrudnia przeszukiwanie przestrzeni
rozwigzan w metodzie NSGA-II. W przypadku metody MOGPA osobnik wykorzystuje taka sama
liczbe drzew, jak w poprzednim eksperymencie. Oceny strategii wyznaczanych przez rozwiazania

koricowe zaprezentowano w tabeli nr 5.8.

Tabela 5.8: Oceny wyznaczonych strategii

Strategie wyznaczone przez program x* NSGA-II
0 [ Zwads] [ Zoar 9| K [ 05 | Zuals) | Zoan [5] | K [
1 || 0,1440 | 6279,71 | 216,88 1057,66 0,2319 | 3786,62 | 301,52 | 2804,93
2 || 0,1119 | 7800,46 | 379,98 1662,42 0,2502 | 7800,46 | 510,48 | 5608,29
3 || 0,1282 | 3463,24 | 168,08 1089,71 0,1780 | 3616,76 | 192,48 | 1699,80
4 || 0,1247 | 5140,78 | 260,63 | 1161,45 || 0,1414 | 5950,87 | 291,28 | 1322,24
5 || 0,1192 | 2048,46 | 117,48 495,99 0,2797 | 2976,53 | 129,38 | 1862,22

Zrodlo: opracowanie wlasne

Warto zauwazyé, ze dla stanéw g = 2,5 program y* zwraca strategie, ktére dominujg rozwiaza-

nia wyznaczone przez algorytm NSGA-IIL. Dla pierwszego stanu scenariusza wytypowane strategie
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nie dominuja si¢ wzajemnie, jednak ta wyznaczona przez program x* cechuje si¢ mniejsza wartoscia
miary ¢s.

Dodatkowa zaleta metody DMGP jest to, ze program x* mozna wykorzysta¢ do wyznaczenia
strategii zespolu agentéow réwniez dla stanéw grida, ktére nie zostaly uwzglednione w scenariuszu.
Wilasno$é ta jest szczegdlnie wazna w dynamicznych systemach, takich jak grid Comcute. Wy-
typowano trzy prawdopodobne stany systemu, dla ktérych wyznaczono strategie zespolu agentow
warstwy pos$redniczacej przy uzyciu programu x*. Parametry stanéw testowych oraz oceny strategii

przedstawiono w tebeli nr 5.9.

Widoczne jest, ze dla standéw testowych nr 11 2 program x* wyznacza wysokiej jakosci rozwiagza-
nia, o czym $wiadcza niskie wartosci miary ¢o. Nieco gorszy rezultat uzyskano dla trzeciego stanu
testowego. Dla kazdego przypadku program x* wyznaczyl inna strategie, co $wiadczy o tym,
ze nastepuje dostrajanie rozwiazania do danych wejsciowych opisujacych stan systemu. Takiej
wlasnosci nie ma metoda NSGA-II, ktéra wyznacza @) strategii i wymaga ponownego uruchomie-

nia w przypadku zmiany warunkéw dziatania gridu.

Tabela 5.9: Testowe stany gridu Comcute i oceny strategii wyznaczonych przez program y*

Tost Liczba paczek danych L(zm) Liczba Prograin x*
21 ‘za‘ z3 ‘24‘ z5 ‘ 26 wolontariuszy ||  ¢2 ‘Zmax [s] ‘ Zmax [s]‘ K [z}]
1 [[25x10°% —|  — | —[25x10°(2,5 x 10° 1000 0,0970 | 3079,23 | 173,13 | 764,53
2 || 5x10% |~ |5x10°| - 2,5 x10° 1500 0,0694 | 5280,88 | 260,63 | 812,83
3| 5x10° |- - |-|5x10° | 5x10° 900 0,2229 | 6658,26 | 304,38 |1788,75

Zrédlo: opracowanie wlasne

Poréwnanie ocen rozwigzan przedstawionych w tabelach nr 5.8 i 5.7 prowadzi do wniosku, ze
zakup komputeréw pozwala na uzyskanie krétszych czasow obciazenia procesora newralgicznego
wezla i nizszych kosztow uzytkowania systemu w porownaniu do dzierzawy weztéw w chmurze obli-
czeniowej. Z drugiej strony koszt zakupu komputeréw wskazanych przez program x* w zagadnieniu
(5.108) wynosi 111319 zl, podczas gdy dzierzawa nie wymaga zadnych inwestycji poprzedzajacych
uruchomienie wezléw w chmurze. Niemniej w przypadku dlugotrwalego uzytkowania systemu lub
ze wzgledow bezpieczenstwa rekomendowany jest zakup komputeréw. Wyzsze koszty uzytkowania

weztéw w chmurze przekrocza w dluzszej perspektywie czasu poczatkowy koszt zakupu serwerdw.

W instancji laboratoryjnej grida Comcute zainstalowano oprogramowanie OpenStack, ktore
umozliwilo konfiguracje chmury prywatnej obejmujacej wszystkie wezly fizyczne systemu. Agenty
typu W i S funkcjonuja w $rodowisku maszyn wirtualnych, w ktérych uruchomione sa aplikacje do
zarzadzania obliczeniami oraz do dystrybucji zadan i danych. Migracja agentéw pomiedzy weztami
jest mozliwa przy uzyciu mechanizmu migracji maszyn wirtualnych platformy OpenStack. Dzieki
wykorzystaniu sieciowego systemu plikow, ktory wspéldzielag wszystkie komputery, migracja agenta
wymaga jedynie replikacji jego pamieci operacyjnej do wezta docelowego.

Zaimplementowane w ramach rozprawy agenty-solwery réwniez wdrozono w laboratoryjnej wer-
sji systemu Comcute. Postugujac sie interfejsem aplikacji AAG’16, mozna dokonaé wyboru kryte-

riow oceny jakosSci oraz ograniczen w celu sformulowania problemu optymalizacji, ktéry zostanie
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rozwigzany przez agenty-solwery. We wrzesniu 2016 roku wdrozenie nowej strategii i migracja agen-
toéw warstwy posredniczacej wymagaly interwencji administratora gridu, ktéry inicjuje ten proces.
Interesujacym kierunkiem dalszej modernizacji systemu Comcute jest calkowita automatyzacja

interakcji pomiedzy agentami-solwerami a agentami warstwy posredniczace;j.

5.6 Wnioski i uwagi

Do wyznaczania rozwigzan w zagadnieniu optymalizacji strategii sieci agentéw warstwy posred-
niczacej gridu wykorzystano programowanie genetyczne. Zastosowano funkcje kary, ktore pogar-
szaja wartosé fitness strategii prowadzacych do niedopuszczalnych alokacji agentow i zasobow
w systemie. W ten sposob preferowane sg rozwiazania dopuszczalne przed niedopuszczalnymi. Nato-
miast zastosowanie rankingéw w optymalizacji wielokryterialnej gwarantuje preferowanie rozwiazan

niezdominowanych wéréd rozwiazan dopuszczalnych.

Ze wzgledu na maksymalizacje sprawnosci konstruowanych strategii w wypadku minimalizowa-
nej funkcji celu zwracana przez nig wartos¢ jest odejmowana od wartosci maksymalnej rozpatrywa-
nej funkcji. Natomiast, jesli funkcja celu jest maksymalizowana, to jej warto$¢ pozostaje bez zmian
w wyrazeniu na ocene sprawnosci. Warto zauwazy¢, ze wartosci rozwazanych w modelu funkcji

kryterialnych sa nieujemne dla strategii dopuszczalnych.

Zaproponowano metode mapowania genotyp-fenotyp, ktéra pozwala na wyznaczenie strategii
sieci agentéow przy uzyciu programéw konstruowanych za pomoca programowania genetycznego.
Wprowadzona procedura interpretacja gwarantuje wyznaczanie strategii, ktore spelniajg wymaga-
nia formalne w rozpatrywanych zagadnieniach optymalizacji. W zaproponowanej wersji programo-
wania genetycznego generowanie drzew moze odbywaé sie¢ wedtug metody konstruowania pelnych

drzew, metody przyrostowego konstruowania drzew lub metody hybrydowej.

Przetestowano podstawowe zbiory procedur stosowane w programowaniu genetycznym.
Poza wykorzystaniem operatoréw arytmetycznych analizowano procedury warunkowe, procedury
umozliwiajace budowanie wyrazen logicznych oraz procedury petli. Wprowadzono limit liczby itera-

cji dla petli oraz limit czasu wykonania programu w populacji, aby ograniczy¢ czas oceny osobnikow.

Kluczowy problem w wielokryterialnym programowaniu genetycznym polega na transformacji
zagadnienia polioptymalizacji w funkcje sprawnosci. W algorytmach ewolucyjnych rozwigzano go
za pomoca procedury nadawania rang w odniesieniu do alternatyw dopuszczalnych. Jesli wybrane
kryteria sa w konflikcie, to poprawa jednego kryterium powoduje pogorszenie drugiego. Oznacza
to, ze dla rozpatrywanego problemu zazwyczaj istnieje zbiér rozwiazan Pareto-optymalnych. Rangi
umozliwiajace wyznaczenie wartosci fitness obliczane sg za pomoca procedury Goldberga w oparciu
o liczbe poziomdw niezdominowania. W alternatywnej procedurze Fonseci-Fleminga ranga osob-
nika odpowiada liczbie rozwiazan, ktére nad nim dominuja. Niezaleznie od wybranej procedury,
wartosci fitness wyznaczane na podstawie rang beda takie same dla strategii dopuszczalnych o réw-

nych rangach.

Przeprowadzono eksperymenty, w ktérych badano przebieg eksploracji przestrzeni rozwiazan

dopuszczalnych w dwukryterialnym zagadnieniu optymalizacji (5.41). Potwierdzono, ze w kolejnych
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epokach presja selekcyjna kieruje populacje ocen strategii w strone frontu Pareto. Zaobserwowana
cecha procesu obliczeniowego programowania genetycznego pokazuje, ze selekcja oparta o funkcje
fitness, ktéra zdefiniowano zaleznoscia (5.40), wytwarza wystarczajaca presje, aby wlasciwie ukie-

runkowaé poszukiwanie.

Wiegksza presja selekcyjna przeklada sie na szybsze przesuniecie ocen populacji w strone frontu
Pareto. Z drugiej strony moze doprowadzi¢ do przedwczesnej stagnacji procesu wyszukiwania w wy-
niku zmniejszenia réznorodnosci w populacji. Mniejsza presja ulatwia utrzymanie zréznicowanej
populacji, ale zwieksza tez prawdopodobienstwo utraty rozwiazan niezdominowanych. Poziom pre-
sji wynika z przyjetej procedury nadawania rang oraz wybranego operatora selekcji i jego parame-

tréw, np. rozmiaru turnieju w selekcji turniejowe;j.

Wprawdzie wielokryterialne programowanie genetyczne opiera sie na procedurze nadawania
rang, to moze nastapi¢ utrata rozwiazan niezdominowanych z biezacej populacji w wyniku utwo-
rzenia populacji potomnej. Aby unikngé utraty najlepszych strategii, mozna zastosowaé archi-
wum zewnetrzne, w ktorym przechowywane sa rozwigzania wyznaczajace alternatywy lokalnie

niezdominowane.

Opracowano wielokryterialne programowanie genetyczne MOGPA, ktére opiera si¢ na wy-
korzystaniu archiwum o zadanym rozmiarze. Ponadto w rozprawie proponuje si¢ dynamiczng
geometryczng miare zageszczenia DGCD, ktora odzwierciedla kompromis miedzy odlegloécia
oceny rozpatrywanego rozwiazania od innych ocen a réwnomiernym rozmieszczeniem osobnikow
w przestrzeni kryterialnej. W metaheurystyce MOGPA dostepne sa opcje pozwalajace na wybér
procedury nadawania rang, sposobu redukcji rozszerzonego archiwum, sposobu aktualizacji popu-

lacji programéw za pomocg archiwum, a takze warto$ci parametréw archiwum.

W szczegdlnosei w algorytmie MOGPA /G /R wykorzystuje sie procedure Goldberga, a redukcja
nadmiarowych rozwiazan w archiwum odbywa sie losowo. Z kolei w algorytmie MOGPA /G/DGCD
stosuje sie miare zageszczenia DGCD. Algorytm MOGPA /FF/R cechuje sie uwzglednieniem pro-
cedury Fonseci-Flemminga. Natomiast w algorytmie MOGPA /FF/DGCD stosuje sie dodatkowo
miare DGCD. Aplikacja AAG’16 pozwala na konfiguracje poszczegdlnych aspektéw dzialania me-
taheurystyki.

Zlozono$é metaheurystyki MOGPA dla rozwazanego w rozprawie problemu wynosi O(nS),
gdzie n = max{I,V,J, Gmax, Gsize }- W oparciu o opisane metody polioptymalizacji strategii
agentéw warstwy posredniczacej gridu opracowano agenty-solwery wyznaczajace reprezentacje
Pareto-optymalnych rozwiazan. Agenty-solwery wykorzystuja algorytmy MOGPA/zx/yy, przy

czym zx oznacza procedure nadawania rang, a yy — sposéb redukcji przepetnionego archiwum.

Oprécz strategii Pareto-optymalnych, istotna role odgrywaja rozwiazania kompromisowe za-
gadnienia (5.87). Alternatywy tej klasy moga by¢ wyznaczane za pomoca zaproponowanej metody
CMGP, ktéra w pierwszym etapie wykorzystuje algorytm MOGPA /zx/yy w celu wyznaczenia
zbioru rozwiazan niezdominowanych. Z kolei w opracowanej metodzie CGP zastosowano progra-

mowanie genetyczne, w ktérym role funkcji celu pelni p-norma.

Do zalet programowania genetycznego nalezy zaliczyé fakt, ze strategia zespolu agen-

tow warstwy posredniczacej gridu jest wyznaczana przez automatycznie wytworzony program
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obejmujacy zbiér procedur programistycznych, ktérych wyniki zaleza od stanu systemu. Pozadane
jest, aby wytworzone programy wyznaczaly optymalne strategie nie tylko dla jednego zestawu
danych wejsciowych, ale dla szeregu stanéw odzwierciedlajacych zdarzenia, jakie moga zachodzi¢
w gridzie. Dzieki temu reakcja na zmiany w systemie bedzie wymagala jedynie ponownego wy-
znaczenia strategii przy pomocy aktualnego programu. Eliminuje to konieczno$é¢ oczekiwania na
wyznaczenie nowego rozwiazania przez algorytm MOGPA, skracajac znaczaco czas reakcji na zda-

rzenia zachodzace w systemie.

Scenariusz realizacji zadan w dynamicznym srodowisku jest sekwencja uporzadkowanych chro-
nologicznie stanéw grida, ktére sa efektem wystepujacych w nim zdarzen. Kazdy ze stanéw
moze by¢ rozpatrywany jako osobne zagadnienie optymalizacji w modelu statycznym. Sformu-
lowano problem optymalizacji programu do wyznaczania strategii zespolu agentéw w dyna-
micznym $rodowisku (5.103), ktéry to problem uwzglednia caly scenariusz zdarzen. Do jego
rozwiazywania zaproponowano metaheurystyke DMGP, ktérej zlozono$é wynosi O(n7), gdzie
n = max {I,V, J, Gmax, Gsize, @} Szczegblne mozliwosci rekonfiguracji zasobéw pomiedzy etapami
scenariusza stwarza dzierzawa weztow w chmurze obliczeniowej. W tym przypadku zmianie moze

ulegaé¢ nie tylko rozmieszczenie agentéw, ale rowniez przypisanie typow komputeréw do weztow.

Warto podkreslié¢, ze przeprowadzono szereg eksperymentéw numerycznych, ktére potwierdzity
mozliwo$¢ wyznaczania strategii Pareto-optymalnych i kompromisowych za pomoca programo-
wania genetycznego. Stwierdzono, ze jakos¢ wyznaczonych rozwiazan jest zazwyczaj wyzsza niz
wynikow uzyskanych za pomoca algorytmu harmonicznego oraz algorytméw ewolucyjnych. Imple-
mentacja opracowanych metod w pakiecie AAG’16 umozliwia powtérzenie uzyskanych wynikéw,

a takze analize nowych instancji.

Poniewaz optymalizacja strategii sieci agentow przy rekonfiguracji wybranych zasobéw moze
by¢ zastosowana w odniesieniu do innych gridéw, aplikacje AAG’16 udostepniono w Sieci na czas
naukowej dyskusji nad rozprawa. Dzigki temu administratorzy systemoéow tej klasy moga ja zasto-
sowaé do rekonfiguracji innych gridéw. Konieczne jest w takim przypadku dostosowanie wartosci

parametréw wejSciowych modelu optymalizacji do charakterystyk rozpatrywanego systemu.

W celu wykonania pomiaréw wybranych danych wejsciowych do rozpatrywanych problemoéow
optymalizacji dokonano istotnych modyfikacji podstawowe]j wersji laboratoryjnego gridu Comcute.
W szczegdlnosei zainstalowano oprogramowanie OpenStack, ktére umozliwito konfiguracje chmury
prywatnej. Agenty typu W i S zrealizowano w postaci maszyn wirtualnych, w ktoérych uruchomione
sa odpowiednio aplikacje do zarzadzania obliczeniami oraz do dystrybucji zadan i danych. Migracja
agentéw pomiedzy wezlami jest mozliwa przy uzyciu mechanizmu migracji maszyn wirtualnych

platformy OpenStack.

Zaimplementowane agenty-solwery wdrozono w laboratoryjnej wersji systemu Comcute. Postu-
gujac sie interfejsem aplikacji AAG’16 mozna sformulowaé problem optymalizacji, ktory zosta-
nie rozwiazany przez agenty-solwery w gridzie. Wprawdzie wdrozenie nowej strategii i migracja
agentow warstwy posredniczacej wymaga interwencji administratora gridu, to interesujacym kie-
runkiem dalszej modernizacji systemu Comcute jest catkowita automatyzacja interakcji pomiedzy

agentami-solwerami a agentami warstwy posredniczacej.
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Podsumowanie

Przedstawiony w dysertacji system metodologiczny do wyznaczania strategii zespotu agentéw pro-
gramistycznych w gridach jest oryginalnym dorobkiem autora. Opracowano modele funkcjonowania
agentéw w systemie rozproszonym, a takze omoéwiono kryteria oceny jakoéci strategii ich dziatania
oraz nakladane ograniczenia. Na ich podstawie sformutowano zagadnienia optymalizacji wektoro-
wej w odniesieniu do wyznaczania reprezentacji rozwiazan Pareto-optymalnych oraz alternatyw
kompromisowych. Sformutowano takze zagadnienie polioptymalizacji polegajace na poszukiwaniu

programéw komputerowych do wyznaczania strategii sieci agentéw w dynamicznym srodowisku.

Problemy optymalizacji strategii sieci agentéw opieraja si¢ na siedemnastu kryteriach wybie-
ranych przez interesariuszy. Optymalizacja moze dotyczy¢ minimalizacji obcigzenia procesorow
w newralgicznym komputerze, minimalizacji obcigzenia komunikacyjnego w newralgicznym hoscie,
maksymalizacji wydajnosci gridu, minimalizacji kosztéw zakupu komputeréow badz kosztow realiza-
cji zadan, maksymalizacji stopnia rozproszenia agentéw czy tez maksymalizacji wielkosci dostepnej
pamieci RAM w newralgicznym komputerze. Rownowazenie obciazenn moze odnosié¢ sie réwniez do
innych zasobdéw, takich jak pamieé dyskowa HDD czy pamieé pétprzewodnikowa SSD. Brane pod
uwage sa wymagania zwigzane z maksymalizacja poziomu dostepnosci gridu czy minimalizacja
zuzycia energii elektrycznej. Mozna takze rozwazaé¢ minimalizacje lacznego obciazenia procesorow
w weztach gridu, tacznego obciazenia komunikacyjnego lub lacznego czasu realizacji zadan. Na

wartoéci kazdego z kryteriéw optymalizacji moga by¢ nakladane ograniczenia.

Do wyznaczania rozwiagzan dla probleméw optymalizacji strategii sieci agentéw opracowano
cztery grupy algorytméw. Pierwsza grupe stanowia algorytmy do optymalizacji jednokryterialnej,
w ktorej interesariusze wybieraja funkcje celu oraz zestaw ograniczen. Druga grupa obejmuje al-
gorytmy do wyznaczania rozwiazan Pareto-optymalnych. Trzecia grupa to algorytmy poszukujace
strategii kompromisowych. Do czwartej grupy naleza algorytmy programowania genetycznego do
implementacji programdéw wyznaczajacych strategie zespotu agentéw w dynamicznym srodowisku
w zaleznosci od stanu systemu. Algorytmy zaimplementowano w jezyku Javae w ramach pakietu
AAG’16, ktéry pozwala na powtorzenie wykonanych eksperymentéw i uzyskanych dla nich wynikow
badan. Opracowane metody moga by¢ zastosowane do wyznaczania strategii, ktore odzwierciedlaja
preferencje interesariusza odnosnie kryteriéw i ograniczen w sformulowanych zagadnieniach opty-

malizacji wielokryterialne;j.
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W zaproponowanej wersji programowania genetycznego generowanie drzew moze odbywaé sie
wedlug wybranej przez interesariusza metody. Procedure budowania populacji poczatkowej rozsze-
rzono o mozliwo$¢ weryfikacji, czy wszystkie dane wejSciowe wykorzystano w drzewach programi-
stycznych stosowanych do wyznaczania strategii zespotu agentéw. Ponadto odbywa sie weryfikacja,
czy liczba wierzchotkéw drzew programéw nie przekracza zatozonego limitu. Oméwiono takze pod-
stawowe zbiory procedur stosowane w programowaniu genetycznym i poréwnano zbieznosé metody
w zaleznoéci od wybranego zbioru. Dodatkowo opracowano procedure agregacji drzew programi-
stycznych i procedure interpretacja, ktéra pozwala na wyznaczanie strategii w zaleznosci od stanu

systemu.

Warto podkresli¢, ze zaproponowane algorytmy programowania genetycznego skladaja sie na
oryginalny dorobek naukowy autora zamieszczony w rozprawie. Przy uzyciu opracowanych algoryt-
moéw wielokryterialnych klasy MOGPA /zz/yy mozliwe jest wyznaczanie rozwiazan optymalnych
w sensie Pareto. Z kolei za pomoca skonstruowanych algorytméw kompromisowych CMGP i CGP
wyznaczane sg strategie kompromisowe. Algorytm CMGP wybiera je sposrod wynikéw otrzyma-
nych za pomoca algorytmu MOGPA, natomiast CGP — wyznacza strategie bezpoérednio. Z kolei
algorytm DMGP pozwala na konstruowanie programéw do wyznaczania strategii uwzgledniajacych

dynamiczny charakter gridu.

Wykonano szereg eksperymentéw dla testowych instancji sformutowanych zagadnien optymali-
zacji z wykorzystaniem opracowanych algorytmoéw. Otrzymane rezultaty potwierdzily prawidtowosé
rozwazan dotyczacych modelu systemu, sformutowanych zadan optymalizacji i skonstruowanych al-
gorytmow programowania genetycznego. Opracowane metody wykorzystano do rozwiazania proble-
moéw optymalizacji w odniesieniu do laboratoryjnej instancji gridu Comcute, a takze w odniesieniu
do chmury obliczeniowej. Swiadczy to o uniwersalnodci rozwazanego modelu i mozliwosciach jego
adaptacji do réznorodnych zagadnien optymalizacji.

Szczegbdlna cecha programowania genetycznego DMGP jest to, ze uzyskiwane programy moga
wyznaczaé strategie sieci agentéw dla wielu standéw gridu. Umozliwia to skrécenie czasu reakcji
na zmiany zachodzace w systemie i jego rekonfiguracje w trakcie dziatania. Funkcjonalnosci tej
nie maja inne metody optymalizacji, ktére zwracaja statyczne strategie do wykorzystania przy

zadanych warunkach pracy systemu.

Opracowane metody optymalizacji, ktére opieraja sie na programowaniu genetycznym oraz
wyniki przeprowadzonych eksperymentow stanowia przestanki do stwierdzenia, ze sformulowany
na wstepie problem badawczy zostal poprawnie rozwigzany. W konsekwencji postawiona hipoteza
robocza zostala naukowo zweryfikowana z pozytywnym skutkiem, a zatem mozna uznaé ja za teze

naukowa. Powyzsze uzasadnia, ze cel rozprawy zostal osiagniety.

Istotnym wktadem autora w dziedzinach sztucznej inteligencji oraz przetwarzania rozproszonego
sa opracowane modele, a takze zdefiniowane zagadnienia optymalizacji i metody ich rozwiazywa-
nia. Nalezy jednak stwierdzié, ze rozprawa nie wyczerpuje rozleglej tematyki optymalizacji strategii
sieci agentow w systemie rozproszonym, lecz stanowi podstawe do dalszych zaawansowanych badan.
Jednym z interesujacych probleméw jest generalizacja programéw do wyznaczania strategii dla

nieprzewidzianych stanéw grida i ewolucyjne dostrajanie rozwigzan w trakcie dzialania systemu.
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Wyniki eksperymentéw wskazuja na potencjal drzew programistycznych do uogélniania wyznacza-
nych strategii na stany systemu, ktore nie wystepowaly w scenariuszu wykorzystanym na etapie

programowania genetycznego.

Sformulowany model systemu rozproszonego typu grid oraz opracowane metody optymalizacji
byly wykorzystane przez autora w ramach pracy naukowo-badawczej na Politechnice Gdanskie;j.
Obejmowala ona wdrozenie eksperymentalnego gridu Comcute oraz jego pdzniejsza eksploatacje
i modernizacje. W szczegdlnosci podczas przygotowywania rozprawy wdrozono w systemie agenty-
solwery do optymalizacji strategii sieci agentéw warstwy posredniczacej, ktére zmodyfikowano pod
katem ich mobilnosci w gridzie. Wybrane zagadnienia autor opisat takze w kilkunastu recenzowa-

nych publikacjach.

Dalsze kierunki badan obejmuja rozwdj metod programowania genetycznego w celu rozwigzywa-
nia innych zagadnienr polioptymalizacji. Interesujacym obszarem zastosowan jest tzw. przetwarza-
nie we mgle (ang. fog computing) w miejskich infrastrukturach wspierajacych inteligentne procesy
obliczeniowe. Umozliwia ono realizacje obliczen, ktére wspomagaja funkcjonowanie inteligentnego
miasta czy regionu.

Podsumowujac, nalezy podkresli¢, ze rozwdj teorii i zastosowan metod wyznaczania strategii
zespolow agentéw w systemach rozproszonych jest waznym kierunkiem badawczym w dziedzinach
przetwarzania rozproszonego i sztucznej inteligencji. Wyniki badan maja istotne znaczenie prak-
tyczne dla systeméw klasy grid, a takze dla aplikacji rozproszonych, ktére dzialaja w obrebie

chmury obliczeniowe;.
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Dodatek A. Poréwnanie
programowania genetycznego

z innymi algorytmami

W celu weryfikacji jakosci wynikéw wyznaczanych za pomocg zaimplementowanego programowa-
nia genetycznego, zastosowano je do testowych probleméw optymalizacji sformulowanych przez
De Jonga [61]. Odnosza si¢ one do liniowych oraz nieliniowych zagadnien z ciaglymi zmiennymi
decyzyjnymi. Wyniki uzyskane za pomocg programowania genetycznego poréwnano z rezultatami
otrzymanymi za pomoca algorytmu ewolucyjnego De Jonga oraz algorytmu harmonicznego [209].
Na rysunku A.1 zaprezentowano poréwnanie zbieznoéci rozpatrywanych metod dla czterech zagad-
nien optymalizacji.

Na rysunku A.la przedstawiono rezultaty minimalizacji funkcji celu dla problemu programo-

wania liniowego z piecioma zmiennymi decyzyjny, ktéry sformutowano nastepujaco:

5
minZajj, (A.1)
j=1

przy ograniczeniach: 1< 21 <4; 4< 2o <7;2<r3<3;2<24<3 1<

ot
VA
‘[\3

T1,T2,T3,T4,T5 € R.

Na rysunku A.la zobrazowano wartosci funkcji celu dla najlepszych osobnikéw w zaleznosci
od liczby mutacji NG. Warto$¢ optymalna w rozwazanym zagadnieniu wynosi 10 dla rozwiazania
x=[1,4,2,2,1]7. Wykres wartosci funkcji celu dla programowania genetycznego rozpoczyna sie od
osobnika nr 57, co wynika z faktu, Ze zaden z wczeéniejszych osobnikow nie spetnial wszystkich ogra-
niczen problemu (A.1). Zarzadzanie ograniczeniami jest trudniejsze w programowaniu genetycznym
niz w algorytmach ewolucyjnych wykorzystujacych fenotypowe reprezentacje rozwiazan. Przykla-
dowo, w algorytmie harmonicznym na etapie generowania poczatkowych improwizacji zmienne
decyzyjne losowane sa wylacznie z dopuszczalnych zakreséw. Wszystkie rozwiazania z populacji
poczatkowej spelniaja zatem ograniczenia. Osobniki, ktore nie spelniajg wymagan, mogg zostac¢

skonstruowane za pomocg krzyzowania lub mutacji w kolejnych epokach.
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Rysunek A.1: Zbiezno$é programowania genetycznego dla czterech probleméw De Jonga
Zr6dto: opracowanie wlasne na podstawie [61, 209]

W przypadku programowania genetycznego w populacji poczatkowej konstruowane sa losowe
drzewa wyrazen, ktére stanowia genotypowa reprezentacje rozwiazan. Weryfikacja, czy zwracane
przez drzewa wartosci sa w dopuszczalnych zakresach, wymaga mapowania genotyp-fenotyp (wy-
znaczenia wartodci wyrazen), ktére odbywa sie dopiero podczas oceny osobnikéw. Nie ma zatem
gwarancji, ze osobniki z populacji poczatkowej beda spelnialy ograniczenia — dopiero presja selek-
cyjna ukierunkowuje wyszukiwanie na obszar rozwiazan dopuszczalnych. Z tego powodu progra-
mowanie genetyczne w poczatkowych epokach zazwyczaj cechuje si¢ gorszymi wartosciami funkcji

celu w poréwnaniu do wartodci otrzymanych za pomoca innych metod.
Dla rozwazanego zagadnienia wykorzystano zbiér operatoréw: F = {4, — , x ,/}. Zbiér sym-
boli terminalnych zawieral warto$ci ograniczen dla zmiennych decyzyjnych oraz wartosci lo-

sowe. Przyjeto rozmiar populacji Gs,e = 30, drzewa populacji poczatkowej generowane byly
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za pomoca metody hybrydowej, a ich maksymalna glebokosé wymnositla 5. Za pomoca progra-
mowania genetycznego uzyskano rozwiazanie optymalne po wyznaczeniu 235 osobnikéw w cza-
sie 0,039 s. Dla poréwnania algorytm harmoniczny potrzebowal 310 improwizacji, aby zwrdcié
rozwiazanie z zalozona dokladnoscia 0,1 w czasie 0,047 s [209]. Algorytm simplex zaimplemento-

wany przez Frontline Systems [85] w podobnym czasie wyznaczy!t rozwiazanie dokladne [209].

Na rysunku A.1b przedstawiono maksymalizacje funkcji celu dla problemu programowania nie-

liniowego sformulowanego, jak nizej: [61]:

max (50 — %), (A.2)

przy ograniczeniach: —5<x <5; x €R.

W programowaniu genetycznym wykorzystano ten sam zbiér operatoréw, co dla problemu (A.1).
Zbior terminali zawieral wartosci ograniczen oraz liczby losowe. Rozmiar populacji ustalono na
Glsize = 10. Rozwiazanie optymalne = = 0 cechuje sie wartoscia 50 dla funkcji celu. Programowanie
genetyczne po 36 mutacjach zwrocito rozwiazanie z doktadnoscig do 0,1, dla ktérego funkcja celu
przyjeta wartoéé¢ 49,91. Po wygenerowaniu 51 osobnikéw uzyskano dokladnosé do dwoéch miejsc
po przecinku, a po 200 mutacjach — do 10~%. Algorytm harmoniczny doktadnoéé na poziomie 0,1
uzyskal po 55 improwizacjach, a po wykonaniu 1000 krokow zakonczyt dzialanie z rozwiazaniem
o dokladnosci 107° [209].

Algorytm ewolucyjny De Jonga wykorzystywal populacje 10 osobnikéw i operator mutacji
oparty o rozkltad Gaussa G(0, s/ \/2/7), gdzie s oznacza $érednie tempo mutacji ustalone na
poziomie s = 1,0. Po 48 mutacjach algorytm zwrécil rozwigzanie z doktadnoscia do 0,1, a po
wygenerowaniu 131 osobnikéw poprawit ja do 0,01. Przy limicie 1000 mutacji najlepszy wynik
x = 0,00275 uzyskano dla osobnika nr 762 przy funkcji celu o wartosci 49,999992 [61].

Rezultaty maksymalizacji funkcji celu dla kolejnego zagadnienia programowania nieliniowego

zaprezentowano na rysunku A.lc. Problem optymalizacji sformutowany jest nastepujaco [61]:

max(x} + x3), (A.3)

przy ograniczeniach: —5 < x1 <5; =5 <29 < H; z1,29 €R.

Rozpatrywane zagadnienie cechuje si¢ czterema rozwigzaniami optymalnymi o wspolrzednych:
(=5;=5), (5,5), (5; —5), (5,5). Maksymalna warto$é¢ funkcji celu wynosi 50. Widoczne jest, ze pro-
gramowanie genetyczne w poczatkowym etapie ewolucji zwraca znaczaco gorsze wyniki od pozo-
statych metod. Dopiero po wygenerowaniu 220 osobnikéw uzyskiwane wartosci funkcji celu zblizaja
sie do wyznaczonych przez algorytm ewolucyjny De Jonga. Rownocze$nie wyniki z programowania
genetycznego szybciej daza do wartosci optymalnej niz wyniki zwracane przez poréwnywane algo-
rytmy. Rozwiazanie z doktadnoscia do 0,1 uzyskano dla 290-tego osobnika (funkcja celu: 49,902),
a osobnik nr 306 reprezentuje rozwiazanie optymalne z funkcja celu o wartoéci 50. Algorytm har-
moniczny potrzebowal 390 improwizacji, aby uzyskaé¢ rozwiazanie z dokladnoscia do 0,1 [209],

a algorytm ewolucyjny zwrécil wynik tej jakosci dopiero dla 617-tego osobnika [61].
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Przebieg eksploracji przestrzeni rozwiazan przez programowanie genetyczne zobrazowano na
rysunku A.2. Przedstawiono wartos$ci funkeji celu dla kolejnych osobnikéw. Punkty wykreslono
jedynie dla tych rozwiazan, ktére spelniaja ograniczenia w problemie (A.3). Widoczne jest, ze
w poczatkowym etapie ewolucji tylko nieliczne osobniki naleza do zbioru rozwiazan dopuszczal-
nych. W miare postepu obliczen presja selekcyjna ukierunkowuje populacje na obszar przestrzeni
przeszukiwan obejmujacy rozwiazania, ktére spelniaja przyjete ograniczenia. Rownoczeénie uzyski-
wane wartosci funkcji celu ulegaja systematycznej poprawie. Od dwusetnego osobnika systematycz-
nie rosnie réwniez srednia warto$¢ funkcji celu. W koncowej czeSci wykresu wigkszosé osobnikéw

jest zgromadzona w okolicach rozwiazania optymalnego.
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Rysunek A.2: Wartosci funkeji celu dla kolejnych osobnikéw w zagadnieniu (A.3), Ggize = 20
Zrédlo: opracowanie wlasne

Na rysunku A.ld przedstawiono wyniki dzialania poréwnywanych algorytméw dla instancji

zagadnienia minimalizacji funkcji Rosenbrocka, ktére sformutowano, jak nizej [61]:

min [100(z} — 22)? + (1 — 21)?], (A.4)

przy ograniczeniach: —10 < z; < 10; —10 <z < 10; 21,22 € R,

Globalne minimum funkeji Rosenbrocka polozone jest w punkcie o wspélrzednych (1,1), dla
ktorego funkcja przyjmuje wartosé 0. Programowanie genetyczne dostrojono podobnie, jak we
wczesniejszych przykladach i uzyskano rozwiazanie z dokladnoscia do 0,1 po wygenerowaniu 296
osobnikéw (funkcja celu: 0,027). Algorytm harmoniczny wynik podobnej jakosci wyznaczyt po 400

improwizacjach [209]. Z kolei algorytm ewolucyjny De Jonga potrzebowal zaledwie 150 mutacji [61].

Na podstawie przeprowadzonych eksperymentéw stwierdza sig, ze programowanie genetyczne
zazwyczaj wyznacza gorszej jakosci rozwiazania na wezesnych etapach ewolucji, co wynika z braku
mechanizméw weryfikacji osobnikéw populacji poczatkowej. Niemniej jednak, odpowiednio skon-
struowana funkcja fitness uwzgledniajaca kare za niespelnienie ograniczen pozwala ukierunkowac
poszukiwanie na obszar rozwigzan dopuszczalnych. W efekcie koncowe wyniki sa poréwnywalnej
lub wyzszej jakosci niz te wyznaczane za pomoca algorytmu harmonicznego i algorytméw ewolu-

cyjnych.
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Po zweryfikowaniu poprawnoéci zaimplementowanej metody w zagadnieniach sformulowa-
nych przez De Jonga, w kolejnych eksperymentach badano trudniejsze problemy testowe. Po-
réwnano rezultaty programowania genetycznego z wynikami metody PSO (ang. Particle Swarm
Optimization) przedstawionymi przez Clerca i Kennedy’ego [53] oraz rezultatami algorytmu ewo-
lucyjnego Angeline’a [16], ktére w pracy [53] przytoczono jako wyniki odniesienia. Zweryfiko-
wano zbieznos¢ programowania genetycznego w zagadnieniu minimalizacji uogdlnionej funkcji

Rosenbrocka:

N
min | 37100 (zi1 — ?)” + (1 —a)?] | (A.5)

i=1

przy ograniczeniach: —10<z; <10; z; € R, ¢ =1,N.

Przyjeto warto$¢ parametru N = 30, co odpowiada przeszukiwaniu 30-wymiarowej przestrzeni
rozwigzan. Wyniki metody PSO uzyskano dla populacji o rozmiarze 20 osobnikéw i 2000 iteracji,
co przeklada sie na 40000 mutacji. W programowaniu genetycznym wykorzystano populacje o roz-
miarze Gyje = 100 osobnikéw i limit liczby epok na poziomie Gpax = 400, co daje taka sama
liczbe mutacji, jak w metodzie PSO. Drzewa populacji poczatkowej budowano zgodnie z metoda

konstruowania pelnych drzew, a ich wysoko$¢ miedcila sie w przedziale [4, 10].

Zbiér operatoréw zawieral cztery podstawowe operatory arytmetyczne (4, — , % ,/) oraz ope-
rator podnoszenia do kwadratu. Do zbioru terminali nalezaly: wartosci ograniczen, stale z funkcji
celu, parametr N oraz liczby losowe. Najlepsze rozwiazanie cechowalo sie wartoscia funkcji celu
129,160 i zostalo uzyskane dla osobnika nr 37661. Poréwnanie z rezultatami innych metod zapre-
zentowano w tabeli nr A.1. Programowanie genetyczne wyznaczylo gorszy wynik niz metoda PSO,
jednak w poréwnaniu do podstawowego algorytmu ewolucyjnego Angeline’a [16] wartosé funkcji
celu zostata poprawiona o rzad wielkosci. Zbieznos¢é programowania genetycznego pokazano na

rysunku A.3a.

W kolejnym eksperymencie wykorzystano funkcje Rastrigina, a zagadnienie optymalizacji

sformulowano nastepujaco:

N
min |10 + Z (27 — 10cos (27z;)) | | (A.6)

i=1

przy ograniczeniach: —5,12 < z; <5,12; z; € R, i =1,N.

Zbiér terminali w programowaniu genetycznym rozszerzono o liczbe m, a zbiér procedur
o funkcje trygonometryczng cosinus. Pozostale ustawienia zachowano, jak w poprzednim ekspery-
mencie. Za pomoca programowania genetycznego uzyskano rozwiazanie o ocenie 22,3816. W ta-
beli nr A.1 widoczne jest, ze dla zagadnienia minimalizacji funkcji Rastrigina programowanie ge-

netyczne uzyskuje najlepszy wynik sposréd poréwnywanych metod.
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Tabela A.1: Por6wnanie programowania genetycznego z metoda PSO i algorytmem ewolucyjnym

Funkcja testowa Wyznaczone wartosci funkcji celu
N =30 Programowanie genetyczne | PSO [53] | Algorytm ewolucyjny [16]
Rosenbrocka 129,160 50,193877 1610,359
Rastrigina 22,3816 82,95618 46,4689
Griewanka 0,07843 0,003944 0,4033

Zrédlo: opracowanie wlasne na podstawie [16, 53]
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Rysunek A.3: Zbieznoéé¢ programowania genetycznego dla probleméw o 30-wymiarowej
przestrzeni przeszukiwan

Zrédlo: opracowanie wlasne
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Ostatnie z zagadnien testowych odnosi sie¢ do minimalizacji funkcji Griewanka, jak nizej:

N N
. 1 2 Zq
min |1+ 1000 ;:1 xi — il;[lcos (\/;>] ) (A7)

przy ograniczeniach: —300 < z; < 300; z; € R, i = 1,]V.

Do zbioru procedur nalezaly: cztery podstawowe operatory arytmetyczne, operator podnoszenia
do kwadratu, operator pierwiastka kwadratowego oraz funkcja trygonometryczna cosinus. W zbio-
rze terminali uwzgledniono wartoéci ograniczen, stale z funkcji celu oraz parametr N. Uzyskano
ocene 0,07059 dla osobnika nr 38942. Jest to rezultat gorszy od wynikéw uzyskanych za pomoca
metody PSO, natomiast jest lepszy niz w przypadku algorytmu ewolucyjnego (tabela nr A.1).

Przebieg wyszukiwania rozwiazania zobrazowano na rysunku A.3c.

We wszystkich przebiegach programowania genetycznego, ktére przedstawiono na rysunku A.3,
widoczne sa dwie fazy przeszukiwania przestrzeni rozwiazan. Pierwsza faza charakteryzuje sie
szybka poprawa wartosci funkcji celu w poczatkowym etapie dziatania metaheurystyki. Nastepnie
odbywa sie dostrajanie rozwiazan. W oparciu o uzyskane wyniki wykazano poprawnos¢ i zbieznos¢
opracowanego programowania genetycznego, co uprawnia do zastosowania go rowniez w odniesieniu

do trudniejszych probleméw optymalizacji.
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Dodatek B. Aplikacja
Administratora Gridu AAG’16

Opracowana Aplikacja Administratora Gridu AAG’16 jest dostepna do pobrania na stronie inter-

netowej http://genetic-programming.pl. Wersja demonstracyjna, ktéra wdrozono na serwerach

systemu Comecute, jest dostepna pod adresem: http://aag.comcute.eti.pg.gda.pl/. Dostep do

wersji demonstracyjnej jest mozliwy przy uzyciu loginu: interesariusz oraz hasta: aagi6.

Postugujac sie aplikacja AAG’16 interesariusz wybiera zagadnienie optymalizacji, a nastepnie

konfiguruje istotne parametry metaheurystyki do wyznaczenia rozwiazan. W szczegdlnosci

nastepuje wybér kryteriéw optymalizacji i ograniczen (rysunek B.1). Konfiguracji podlega réwniez

specyfikacja zadan obliczeniowych, agentéw w gridzie i dostepnych typéw komputerow.

Aktualny scenariusz: JErSelnElF-T R

el Aplikacja Administratora Gridu

Kokpit administratora Kryteria optym alizac.i

Zagadnienie

#2: Optymalizacja
wielokryterialna gridu -
algorytm MOGPA 2

3
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Rysunek B.1: Wybér kryteriéw optymalizacji w aplikacji AAG’16
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Zrédlo: opracowanie wlasne
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Istnieje réwniez mozliwo$¢ dostrojenia parametréw programowania genetycznego, takich jak:
rozmiar populacji, glebokos$¢ drzew, sposéb budowania populacji poczatkowej, procedura nadawa-
nia rang oraz ustawienia archiwum. Po zakonczeniu konfiguracji nastepuje uruchomienie agenta-
solwera, ktory wyznacza rozwigzania sformutowanego problemu optymalizacji. Przebieg poszuki-
wania rozwiazaii moze by¢ Sledzony w trakcie dzialania algorytmu (rysunek B.2). Mozliwa jest

weryfikacja biezacego zbioru rozwigzan niezdominowanych, ich ocen i wartosci ograniczen.

Il Aplikacja Administratora Gridu L Rl #2: Optymalizacja w 3
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Rysunek B.2: Widok szczegdlowy realizowanej symulacji dla zagadnienia dwukryterialnego
Zrédlo: opracowanie wlasne

Aplikacja AAG’16 wykorzystuje MOEA Framework [113] jako podstawe do implementacji
programowania genetycznego. Podstawowy algorytm dostepny w bibliotece rozbudowano w celu
uwzglednienia specyfiki metaheurystyki MOGPA. Modyfikacje obejmuja réwniez zrownoleglenie
etapu oceny osobnikow w populacji na wiele watkow, co istotnie przyspiesza dzialanie progra-
mowania genetycznego. Dokonano implementacji nowych operatoréw, a etap uruchamiania drzew

programéw rozszerzono o mozliwo$é weryfikacji czasu wykonania.
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