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STRESZCZENIE

Rozprawa dotyczy optymalizacji zasobow chmury obliczeniowej, w ktorej zastosowano
inteligentne agenty w zdalnym nauczaniu. Zagadnienie jest istotne w edukacji, gdzie
wykorzystuje si¢ nowoczesne technologie, takie jak Internet Rzeczy, rozszerzong i wirtualng
rzeczywisto$¢ oraz deep learning w $Srodowisku chmury obliczeniowej. Zagadnienie jest
istotne rowniez w sytuacji, gdy pandemia wymusza stosowanie zdalnego nauczania na duza
skale Iub rosnace koszty efekty ograniczaja nauke stacjonarng.

W dysertacji opracowano model alokacji inteligentnych agentéw pedagogicznych,
modutéw systemu zdalnego nauczania oraz solweréw do serweréw w chmurze. Sformuto-
wano zagadnienie wyznaczania reprezentacji rozwigzan Pareto-optymalnych. Opracowano
wielokryterialny algorytm ewolucji r6znicowej, za pomocg ktorego minimalizuje si¢ cztery
kryteria takie, jak: obciazenie CPU newralgicznego hosta, obciazenie komunikacyjne
krytycznego wezla, koszt serwerdOw oraz taczny pobor mocy elektryczne;.

W celu eksperymentalnej weryfikacji poprawnosci modelu zaprojektowano demonstrator
chmury edukacyjnej w oparciu o wybrane zasoby Politechniki Gdanskiej oraz Politechniki
Warszawskiej. Przeprowadzono wielowariantowe symulacje migracji inteligentnych
agentow w Srodowisku Moodle na platformie OpenStack. Eksperymenty numeryczne
potwierdzity, ze wykorzystanie wielokryterialnej metaheurystyki opartej na ewolucji
réznicowe] umozliwia wyznaczenie wyzsze] jakosci rozwigzan niezdominowanych niz
rozwigzania uzyskane za pomocg innych metaheurystyk, takich jak: algorytm ewolucyjny,

programowanie genetyczne, algorytm wyszukiwania harmonii oraz algorytm roju czastek.
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ABSTRACT

The dissertation concerns the optimization of cloud computing resources with the use of
intelligent agents in remote learning. The issue is important in education, where modern
technologies such as the Internet of Things, augmented and virtual reality and deep learning
are increasingly used in an environment of a properly configured cloud computing. The issue
is also important in a situation where the pandemic necessitates the use of distance learning
on a large scale.

In the dissertation, a model of the allocation of intelligent pedagogical agents to servers
in the computing cloud was developed. The problem of determining the representation of
Pareto-optimal solutions has been formulated. A multi-criteria differential evolution
algorithm was developed, by means of which the four criteria of the educational cloud are
minimized, such as: critical CPU host load, critical node communication load, server cost
and electricity consumption.

To experimentally verify the model, a computing cloud was designed based on selected
resources of the Gdansk University of Technology and the Warsaw University of
Technology. Multivariate simulations of the migration of intelligent pedagogical agents in
the Moodle environment on the OpenStack platform were conducted. Numerical
experiments have confirmed that the use of multi-criteria metaheuristics based on differential
evolution enables the determination of higher-quality solutions that are not dominated than
solutions obtained using other metaheuristics, such as: evolutionary algorithm, genetic

programming, harmony search algorithm and particle swarm algorithm.
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WYKAZ WAZNIEJSZYCH AKRONIMOW I OZNACZEN

Cp  —prog akceptacji wspotrzednych potomkow dla krzyzowania w algorytmie
ewolucji réznicowej;

dm,, — (ang. disc memory) wielko$¢ pamigci dyskowej DM (HDD lub
potprzewodnikowych SDD) [TB] w komputerze n-tego rodzaju,n = 1, N;

F — funkcja oceny rozwigzan w problemie optymalizacji wektorowej;

F,  —obcigzenie CPU newralgicznego hosta (cechuje si¢ najwiekszym
obcigzeniem CPU w chmurze) [s];

F,  —obcigzenie transmisja danych krytycznego wezta (cechuje si¢ najwiekszym
obcigzeniem w chmurze) [s];

F;  —laczny koszt zakupu lub dzierzawy hostow w chmurze [JM], JM — jednostka
monetarna,

F,  —moc poboru energii elektrycznej przez hosty [wat];

Hi,...,H,,...,Hy —rodzaje hostow;

H, —hostn-tego rodzaju,n = 1,N;

h = [hy, ..., h, ..., hg] — wektor reprezentujacy zapotrzebowanie maszyn
wirtualnych na wielko$¢ pamigci dyskowej DM w hostach,

k=1K;
Ny,...,Np, ..., Ny — wezly chmury obliczeniowej;
r=1[ry, .., T, .., Txk]  — wektor reprezentujacy zapotrzebowanie maszyn

wirtualnych z inteligentnymi agentami pedagogicznymi,
modutami zdalnego nauczania i solwerami na wielkos¢
pamieci RAM w hostach;

ram, - wielko$¢ pamigeci RAM [GB] w komputerze n-tego rodzaju;

T; — zadany wektor czaséw pracy maszyn wirtualnych z inteligentnymi agentami
1 modutami systemu Moodle na komputerze n-tego rodzaju dla
reprezentatywnych zestawow danych, n = 1, N;

VMy,...,VM,,..., VMg —maszyny wirtualne z agentami pedagogicznymi, modutami

systemu Moodle lub solwerami;

VM, — k-tamaszyna wirtualna, k = 1,K;

X — zb16r rozwigzan dopuszczalnych w problemie optymalizacji;

x = (XH,xVM) — rozwiazanie reprezentowane za pomoca pary macierzy
dwuwymiarowych z elementami o wartosciach 0 lub 1;

xFPareto — rozwigzanie optymalne w sensie Pareto;

xP —rozwigzanie kompromisowe dla zadanego parametru p;

x = (X, XxVM) — rozwigzanie reprezentowane za pomocg pary wektorow,

ktorych wspotrzedne sg liczbami naturalnymi;
XM = [x/M] .y — binarna macierz rozmieszczenia maszyn wirtualnych
w chmurze obliczeniowej; xVM=1, jesli k-ta maszyna wirtualna
jest przydzielona do hosta w wezle nr m;
X/M  —zmienna decyzyjna reprezentujgca numer wezta, w ktorym do hosta przy-
dzielona jest k-ta maszyna wirtualna;
XH = [xH luyxy — binarna macierz reprezentujgca przydziat rodzajow hostow do
weztow w chmurze obliczeniowej; x2,, = 1, jesli n-ty rodzaj
hosta przydzielono do wezta nr m;
XH — zmienna decyzyjna reprezentujaca indeks rodzaju hosta, ktory jest
eksploatowany w wezle nr m;


http://mostwiedzy.pl

A\ MOST

Xs - zbi6r rozwigzan niezdominowanych w zbiorze rozwigzan dopuszczalnych X
dla relacji porzadku +. w przestrzeni wielokryterialnej ¥;

Y  —przestrzen wielokryterialna (obraz zbioru rozwigzan dopuszczalnych X dla
funkcji oceny F); Y=F(X);

Bn — maksymalna moc poboru energii przez komputer n-tego rodzaju [wat];

uPM  — wielkos¢ wolnej pamigci dyskowej DM krytycznego hosta, ktory ma
najmniejszg wielkos¢ wolnej pamieci dyskowej ze wszystkich hostow
w chmurze [TB];

Wmin  — wielko$¢ wolnej pamigci RAM newralgicznego hosta, ktéry ma najmniejsza

wielkos¢ wolnej pamieci ze wszystkich hostow w chmurze [GB];

q — wspotczynnik skalujacy réznice wektorow w mutacji roznicowe;;
~. —relacja dominowania w przestrzeni R* modelujaca minimalizacje czterech
kryteriéw skalarnych w problemie optymalizacji wielokryterialne;.
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WPROWADZENIE

Proces ksztalcenia na odlegtos$¢ rozpoczat si¢ okoto 1700 roku korespondencyjng nauka
jezyka angielskiego, a w 1883 roku rozpoczat ksztalcenie studentow Uniwersytet Nauki
Korespondencyjnej w Nowym Jorku. Wraz z rozwojem nowoczesnych technologii,
nauczanie na odleglo$¢ cechowalo si¢ wykorzystaniem radia, telewizji, systemow
satelitarnych i1 Internetu. Obecnie dyskutowane sg koncepcje odnoszace si¢ do stosowania
chmur obliczeniowych wraz zustlugami opartymi na sztucznej inteligencji. Ponadto
mozliwosci, jakie stwarzajg Internet Rzeczy, modele maszynowego uczenia glebokiego,
czy rozszerzona i wirtualna rzeczywisto$¢, stanowig fundament nowego podejscia do
edukacji, ktoérg nazywa si¢ inteligentng edukacja (ang. smart education) [6].

Dynamiczny rozw¢j smart edukacji zwigzany jest rOwniez z rozpowszechnieniem si¢
pandemii koronawirusa SARS-CoV-2 (ang. Severe Acute Respiratory Syndrome
CoronaVirus 2) w latach 2020-2021. Kryzys wymusit stosowanie zdalnej edukacji na
niespotykang dotad skale: nie tylko w uczelniach, ale rowniez w szkotach $rednich,
a nawet w szkotach podstawowych. W rezultacie uczniowie pierwszych klas wielu szkot
podstawowych uczestniczyli w tego rodzaju zajeciach, korzystajac z platformy MS
Teams nie tylko na laptopach, ale rowniez na tabletach i smartfonach.

Dlatego niezwykle wazne jest efektywne wykorzystanie nowoczesnych platform
zdalnego nauczania przy ograniczonych zasobach informatycznych. Na tym tle, warto
zauwazyC, ze sztuczna inteligencja wspomaga znaczaco smart edukacje zaro6wno
bezposrednio za pomocg stosowania modeli uczenia maszynowego, jak 1 posrednio za
pomocg stosowania metaheurystyk do optymalizacji infrastruktury systemu nauczania.

Efektywne nadzorowanie edukacyjnej chmury obliczeniowej, w ktorej zarzadzane sa
setki weztow, hostow 1 maszyn wirtualnych jest dla administratora zadaniem prawie
niewykonalnym. Jednakze odpowiednio skonfigurowane §rodowisko chmury pozwala na
osiagnigcie wysokiej wydajnos$ci oraz niskich kosztow eksploatacji hostow. W tym celu
pomocne moga by¢ metaheurystyki, np. ewolucja réznicowa. Implementacja wyzna-
czonych rozwigzan moze wprowadzi¢ oszczednos$ci, zmniejszone zuzycie energii
elektrycznej, zredukowane obcigzenie newralgicznych procesorOw oraz mniejszg
intensywno$¢ transmisji danych w sieci komputerowe;.

W ramach modelu smart edukacji przyjmuje si¢, Ze proces nauczania na uczelni moze
by¢ wspierany za pomocg inteligentnych agentéw pedagogicznych. Modele uczenia

glebokiego moga prognozowac¢ koncowe oceny z przedmiotow, stopien zainteresowania
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studentdéw tresciami nauczania oraz sprawno$¢ ukonczenia studiow. Wykltadowcy moga
zatem reagowac wczesniej na sytuacje, ktore nie sag wskazane w procesie nauczania.

Ze wzglgdu na fakt, ze maszyna wirtualna z niektorymi agentami moze si¢
przemieszcza¢ mi¢dzy hostami chmury, nalezy rozwigza¢ dylemat doboru adekwatnych
hostow dla maszyn wirtualnych. W celu weryfikacji przyjetych zatozen, zbudowano
demonstrator chmury edukacyjnej w oparciu o wybrane zasoby Politechniki Gdanskiej
oraz Politechniki Warszawskiej, a takze komputery autora. Chmure nazwano GUT-WUT
(akronim od Gdansk University of Technology - Warsaw University of Technology),
a zdobyte doswiadczenia mogg umozliwi¢ zbudowanie w przysztosci Polskiej Chmury
Edukacyjnej uczelni wyzszych.

Opracowano zestaw symulowanych agentow pedagogicznych dziatajacych w $rodo-
wisku Moodle, ktore to agenty funkcjonuja na maszynach wirtualnych w ramach
platformy OpenStack. Eksperymenty numeryczne potwierdzily, ze wykorzystanie
metaheurystyki opartej na ewolucji r6znicowej umozliwia wyznaczanie wyzszej jakosci
rozwigzan niezdominowanych niz warianty otrzymane za pomoca innych metaheurystyk.
Warto zaznaczy¢, ze rozwigzanie reprezentuje rozmieszczenie maszyn wirtualnych na
hostach, uwzgledniajac wydajno$¢ procesora, wielko$¢ pamieci RAM, pojemnos¢ dysku,
pobor energii elektrycznej, czy przepustowos¢ karty sieciowe;.

Celem badan ze wzgledéw na przyjeta metodologie jest model i algorytm ewolucji
réznicowe] do optymalizacji wektorowej zasobow chmury obliczeniowej, w ktorej
stosuje si¢ inteligentne agenty do zdalnego wspomagania nauczania.

Problem badawczy polega na opracowaniu modelu, sformutowaniu adekwatnego
problemu polioptymalizacji oraz skonstruowaniu efektywnego algorytmu ewolucji
réznicowej do wyznaczenia miejsc migracji maszyn wirtualnych do hostow, ktore cechuja
si¢ odpowiednimi wielko$ciami zasobow komputerowych. Na podstawie tak okreslonego
celu badan oraz sformutowanego problemu badawczego, postawiono nastepujaca
hipoteze naukows.

Optymalizacja lokalizacji hostdow migracji maszyn wirtualnych z inteligentnymi
agentami pedagogicznymi, modutami systemu zdalnego nauczania Moodle i solwerami,
za pomoca wielokryterialnego algorytmu ewolucji réznicowej, moze poprawic¢ jako$¢
dzialania chmury poprzez redukcje obcigzenia CPU newralgicznego hosta i obcigzenia
transmisjg danych krytycznego wezta, a takze poprzez obnizenie kosztu hostow 1 tacznej

mocy poboru energii elektrycznej przez serwery.
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Zarysowana koncepcja metodologiczna wptyneta na przyjecie nastepujacego zakresu
pracy. W rozdziale pierwszym scharakteryzowano zdalne nauczanie w kontekscie smart
edukacji. Omowiono wybrane zastosowania edukacji online oraz sklasyfikowano syste-
my zdalnego nauczania. Ponadto scharakteryzowano kluczowe trendy w e-learningu.
Nawigzano do inteligentnych agentow w edukacji. Na koncu rozdziatu oraz po kazdym
kolejnym zamieszczono wnioski i uwagi.

Zastosowanie wybranych metod sztucznej inteligencji w zdalnym nauczaniu przedsta-
wiono w rozdziale drugim. W szczegolno$ci, opisano algorytm ewolucji roznicowe;.
Kluczowa procedurg algorytmu ewolucji roznicowej jest mutacja, ktéra oparta jest na
modyfikacji r6znicy wybranych wektoréw. Mutacja i krzyzowanie pozwalaja osiaggnac
odpowiednig réznorodnos$¢ osobnikow w populacji, a funkcja sprawnosci zapewnia
wysoka jako$¢ wyznaczonych rozwigzan.

W rozdziale trzecim scharakteryzowano platform¢ OpenStack dla chmur oblicze-
niowych. Przedstawiono koncepcj¢ demonstratora chmury edukacyjnej w oparciu
o platforme Moodle, inteligentne agenty pedagogiczne oraz solwery opierajace si¢ na
wielokryterialnym algorytmie ewolucji réznicowej. Ponadto oméwiono modele i metody
dotyczacych migracji maszyn wirtualnych w chmurze obliczeniowe;.

Czwarty rozdziat zawiera sformutowanie problemu optymalizacji wielokryterialne;j,
w ktorym minimalizowane sg cztery skalarne kryteria oceny rozwigzan: obcigzenie
procesorow newralgicznego hosta, obcigzenie transmisja danych newralgicznego wezta,
koszt serwerdw oraz laczna moc poboru energii elektrycznej. Wprowadzono rowniez
ograniczenia na migracj¢ maszyn wirtualnych oraz na dobor hostow. Scharakteryzowano
wielokryterialny algorytm ewolucji roznicowej DEMCA (ang. Differential Evolution
Method for Cloud Agents) do wyznaczania rozwigzan Pareto-optymalnych.

W rozdziale piatym opisano implementacje¢ demonstratora chmury edukacyjnej GUT-
WUT, ktorej hosty uzytkowano w Warszawie, Gdansku, Gdyni oraz Koscierzynie
w latach 2020-2021. Omoéwiono wyniki eksperymentow numerycznych obejmujace
dobor metaparametréw algorytmu ewolucji réznicowej, a takze poroOwnanie z innymi
metaheurystykami. Nawigzano do mozliwych rozszerzen demonstratora chmury eduka-
cyjnej uczelni wyzszych.

Na zakonczenie zamieszczono podsumowanie, bibliografi¢, wykaz rysunkow, wykaz

tabel, a takze dodatek, w ktorym scharakteryzowano aplikacje DEMCA.
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1. GENEZA SMART EDUKACJI

W 2016 roku pojawita si¢ w literaturze przedmiotu koncepcja inteligentnej edukacji (ang.
smart education). W tym kontekscie Zhu, You i Riezbos omoéwili problemy badawcze
zwigzane z rozwojem smart edukacji [187]. W szczegdlnosci Jagtap, Bodkhe, Gaikwad
i Kalyana zaproponowali zastosowanie w edukacji modeli uczenia maszynowego
w oparciu o0 media spotecznosciowe [69]. Dopiero jednak przegladowa praca Martina,
Alario-Hoyosa 1 Kloosa z 2019 roku ugruntowata pozycje¢ smart edukacji [98]. Nastepnie

Alam i Saiyed scharakteryzowali wykorzystanie chmury obliczeniowej w edukacji [6].

1.1 Rys historyczny

Intensywnemu naptywowi imigrantow do Stanow Zjednoczonych towarzyszyt deficyt
nauczycieli jezyka angielskiego, co wymusito rozwoj nauczania korespondencyjnego.
Pod koniec XIX wieku na Uniwersytecie Nauki Korespondencyjnej w Nowym Jorku
rozpoczeto ksztatcenie na wybranych kierunkach, a doskonalagcym jezyk angielski umo-
zliwiono nauke w Miedzynarodowej Szkole Korespondencyjnej [179].

Rozwo6j technologii komunikacyjnych umozliwit wprowadzenie synchronicznego
modelu edukacji na odlegtos$¢, w ktérym tysigce studentow oddalonych o setki kilo-
metrow od nauczycieli moga uczestniczy¢ w zajeciach o ustalonej porze. W 1925 roku
wyemitowano pionierskie edukacyjne audycje radiowe prowadzone przez wyktadowcow
z Uniwersytetu lowa. Wyktady radiowe staly si¢ popularne rowniez poza Ameryka
Po6tnocna, na stabo zaludnionych i rozlegtych obszarach Australii. Rowniez w Europie
okoto pigcédziesiat lat temu edukacja radiowa cieszyla si¢ powodzeniem, szczegdlnie na
terenach wiejskich [84].

Wyklady telewizyjne rozpowszechniono po zakoficzeniu II Wojny Swiatowe;.
Telewizyjny model edukacji na odlegto$¢ byt na tyle interesujacy, Zze rozpoczeto emisje
wielogodzinnych kursow. Warto podkresli¢, ze odbiorniki TV byly na wyposazeniu
niemal wszystkich szkot w Polsce na poczatku XXI wieku [179].

Modele edukacji w oparciu o telewizje czy radio nie cechujg si¢ bezposrednia
interaktywnos$cig podczas zaje¢, co nie sprzyja sprawnemu przyswajaniu wiedzy przez
studentow. Z tego powodu, w 1962 roku, rozpoczeto stosowanie wideokonferenci,
wykorzystujac satelite telekomunikacyjnego Telstarl. Wideokonferencje satelitarne
stosowano w rejonach cechujacych si¢ surowym klimatem. Na Uniwersytecie Anchorage

wprowadzono je do wspierania zaje¢ dydaktycznych, co byto znaczacym usprawnieniem
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ze wzgledu na problemy z dojazdami na zajecia podczas mrozow panujacych na Alasce.
Warto zaznaczy¢, ze wizualizacja tre$ci nauczania wraz z interaktywnym uczeniem si¢
zwigksza zaangazowanie studentow o okoto 40% [84].

W latach szesc¢dziesiatych ub. wieku zaczeto stosowac komputery w edukacji. Pionier-
ski system edukacyjny Computer Managed Instruction (CMI) monitorowat postepy
studentéw, co umozliwito opracowanie indywidualnych $ciezek ksztalcenia. Zauwazono
rowniez istotng zalete komputerowego wspierania indywidualnych stylow uczenia si¢
[51]. Badania potwierdzaja, ze ok. 90% uczacych si¢ w trybie indywidualnym osiaga
wyniki nalezace do zbioru 20-25% najlepszych ocen [84].

Zaprojektowano rozproszony system informatyczny PLATO, ktory zapewnit na
Uniwersytecie Illinois wspoldzielenie cyfrowych zasobow edukacyjnych. W szczegdl-
nosci jezyk programowania Tutor umozliwit opracowanie interaktywnych kurséw eduka-
cyjnych, a inne aplikacje zapewnity przesytanie wiadomos$ci oraz prowadzenie wideo-
konferencji. Nastgpnie wprowadzono bardziej zaawansowang generacj¢ systemow
zdalnego nauczania, takich jak Blackboard i WebCT /51].

Przetom nastapit wraz z rozpowszechnieniem Internetu na poczatku lat dziewigc-
dziesigtych XX wieku. Zauwazono, ze edukacja webowa umozliwia powszechny dostep
do multimedialnych materiatow [86]. Doceniono zalety, takie jak likwidowanie barier
w dostepie do edukacji oraz uwzglednianie indywidualnych mozliwosci 1 oczekiwan
studentow. Istotnym jest fakt, Ze internetowy model nauczania pozwala ograniczy¢
wydatki na ksztatcenie [2].

W 2019 roku wiele uczelni oferowato nauczanie na odleglos¢ jako uzupetnienie
ksztalcenia. Z tego wzgledu e-learning intensywnie rozwija si¢, tym bardziej, ze wspie-
rany jest przez nowoczesne technologie, takie jak: szerokopasmowy Internet oraz bez-
przewodowa komunikacja, w tym standard telefonii mobilnej 5G [148]. Nowa sytuacja
wystgpita na wiosng 2020 roku, kiedy pandemia Covid-19 wymusita powszechne
zastosowanie zdalnego nauczania. Kolejne fale pandemii spowodowaty koniecznos$¢
eksploatacji systemow zdalnego ksztalcenia. Po ustgpieniu pandemii zarysowata si¢
tendencja prowadzenia zaje¢ w trybie hybrydowym, w ktérym niektorzy studenci
uczestniczg w zajeciach zdalnie. Natomiast wysokie koszty energii elektrycznej w 2022
roku spowodowaty, ze niektéore uczelnie moga szukac oszczednosci, przechodzac
w miesigcach zimowych na tryb zdalny w roku akademickim 2022/23.

Ponadto upowszechnienie Internetu Rzeczy (ang. Internet of Things, 10T) wzbogacito

sposob wykorzystania e-learningu. [oT umozliwia taczenie obiektow fizycznych (rzeczy)
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z rzeczywistego $wiata za posrednictwem Internetu, tworzac wirtualny model. Dotyczy
to réwniez sensorow, ktore pozwalaja monitorowac proces nauczania. Efektywne lacze-
nie urzadzen ma wiele zastosowan w prawie kazdej dziedzinie, takiej jak: opieka zdro-
wotna, biznes, transport, energetyka czy zarzadzanie [102].

W potowie 2022 roku dziatato na $wiecie kilkadziesigt miliardow urzadzen IoT, 7,3
mld smartfonéw 1 2 mld komputerow osobistych (https://www.statista.com/). Z tego
powodu oczekiwanie dostgpu do wiedzy online przez prawie 4 mld internautéw sposrod
8 mld ludzi wymusza opracowanie nowych modeli edukacji. Niewatpliwie ro$nie
roOwniez znaczenie zaj¢¢ asynchronicznych ze wzgledu na postulaty indywidualnego
przegladania tre$ci dydaktycznych w dogodnym czasie dla studenta.

Ze wzgledu na wysoki poziom technologii, ocena postgpow studenta moze zostaé
przeprowadzona zdalnie za pomoca sprawdzenia wynikow uzyskanych podczas samo-
dzielnego rozwigzywania problemu projektowego. Nawet bardzo ztozone zadania mozna
wykona¢ poza uczelnia, przy czym wiaze si¢ to z koniecznos$cig zintensyfikowania
interaktywno$ci migdzy wyktadowca a studentami. Poniewaz pojawiaja si¢ nowe zawody
do realizacji zdalnego nauczania, mozna oczekiwa¢ efektywniejszej adaptacji tresci
dydaktycznych do stylu uczenia si¢ studentow.

Globalizacja e-learningu powoduje, ze szerokie rzesze studentdéw moga korzystaé
z kursow online [100]. Natomiast rozw0j uczenia maszynowego zaowocowat powsta-
niem zaawansowanych modeli, ktére moga wspomagac proces dydaktyczny w znacznie
wigkszym stopniu niz dotychczas. W szczegdlnosci, analizujac emocje studenta na
podstawie napisanego tekstu, obrazu twarzy, analizy dzwieku, w tym mowy 1 hatasu,
a takze analizujgc ruchy 1 gesty, mozna oszacowac zainteresowanie trescig zajec [148].

Inteligentne agenty pedagogiczne moga pelni¢ rowniez rolg asystentow studentow.
W szczego6lnosci wptywaja na wigksze zaangazowanie uczacej si¢ osoby oraz na zwigk-
szenie poziomu interaktywnos$ci [71]. Ponadto wirtualna i rozszerzona rzeczywisto$¢
umozliwia weryfikacje wymaganych umiejetno$ci za pomocg symulatoréw 3D [76].
Sztuczna inteligencja wspiera takze kontrole podczas zaje¢. Aplikacje moga $ledzi¢
postepy studenta, wychwytywa¢ moment, w ktorym jest konieczna pomoc, a takze szaco-
wac zaangazowanie w rozwigzywanie zadan [150].

Chmury obliczeniowe wspierajg zdalne nauczanie specjalistycznego oprogramowania
lub trening obstugi sprzetu w oddalonym laboratorium [48, 91]. Mozna przewidywac
oceny, przy czym dane o postgpach, zaangazowaniu i sposobie uczenia si¢ mogg by¢

zbierane w wielu miejscach kampusu w ramach obowigzujacych przepisow [6, 80].

11


http://mostwiedzy.pl

A\ MOST

Warto podkresli¢, ze rowniez gry komputerowe aktywizujg studenta za pomoca rywa-
lizacji 1 kooperacji [148]. Uczacy si¢ moga zdobywaé punkty za ukonczenie fragmentu
kursu, a takze za jako$¢ napisanych postow na forach [97]. Natomiast media spotecz-
nosciowe wspierajg informowanie lokalnej spoteczno$ci akademickiej, w tym wyjasniajg
procedury administracyjne oraz prezentujg informacje o funkcjonowaniu uczelni [42].

Rodzaje e-learningu w inteligentnej edukacji przedstawiono na rysunku 1. Asynchro-
niczne zdalne nauczanie pozwala na kontakt z nauczycielem poprzez grupy dyskusyjne,
poczte elektroniczng, biuletyny oraz media spotecznosciowe. Natomiast nauczanie
hybrydowe taczy tradycyjne metody nauczania z naukg online. Samoksztatcenie pozwala
uczestnikowi na dostosowanie terminu zajec i tempa nauki do wilasnych mozliwosci.
W nauczaniu mobilnym (ang. m-learning) wykorzystywane sa bezprzewodowe urzadze-

nia mobilne (smartfony, tablety i laptopy) [86].

SMART EDUKACJA
SAMOKSZTALCENIE RODZAIJE E-LEARNINGU »| NAUCZANIE MIESZANE
NAUCZANIE NAUCZANIE
ASYNCHRONICZNE SYNCHRONICZNE
- nagrane zajecia, - spotkania ,,na Zywo”,
- repozytoria, e indywidualne,
- e-mail, . zespotowe,
- chat, - wideokonferencje,
- media spotecznosciowe, - webinaria,
- forum dyskusyjne. - transmisja z zaj¢é.

Rysunek 1 Rodzaje e-learningu w inteligentnej edukacji [179].

W krajach wysoko rozwinigtych ponad pigédziesigt procent studentow uczestniczy
zdalnie w zajeciach [54]. Przed pandemig COVID-19 wigkszo$¢ z nich wybierata kursy
e-learningowe z powodu pracy zawodowej, uciazliwych dojazdéow czy doskonalenia
profesjonalnych umiejetnosci na dodatkowych zajeciach [54]. Rozpowszechnienie si¢
zdalnego nauczania oraz roznorodno$¢ platform spowodowato wprowadzenie standardu
zapisu kursow SCORM (ang. Sharable Content Object Reference Model).

Na rysunku 2 ukazano intensywno$¢ wyszukiwania przez internautéw poje¢ distance
education 1 e-learning w wyszukiwarce Google. Widoczne jest znaczace zwickszenie
zainteresowania e-learningiem w latach 2020-2021, kiedy ze wzgledu na pandemig

uczelnie intensywnie poszukiwaty bezpiecznych sposobow kontynuacji ksztatcenia.
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Wg OECD (Organization for Economic Cooperation and Development) smart
edukacja istotnie wspiera rowniez gospodarke oparta na wiedzy, w ktorej proces edukacji

towarzyszy intensywnie pracy zawodowej [54].
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Rysunek 2 Wzgledna czestotliwo$é wyszukiwania fraz Distance Education oraz E-
learning za pomoca wyszukiwarki Google w latach 2019 — 2022 [60].

1.2 Wybrane zastosowania zdalnego nauczania

Nowoczesne technologie informatyczne w wielu wypadkach powstaja dla potrzeb
militarnych, a zdalne szkolenie odgrywa priorytetowa rol¢ w wojskach NATO. W portalu
NATO School w Oberammergau z kursow online korzysta ponad 12 000 uzytkownikoéw
[4]. Zdalne nauczanie realizuje si¢ rowniez na Uniwersytecie Bundeswery oraz w Szkole
Lotniczej w Biickeburgu, w ktorej wdrozono system zdalnego szkolenia dla pilotow
smigtowcow zintegrowany z tréjwymiarowym symulatorem pilotazu [129].

W portalu edukacyjnym AKO (ang. Army Knowledge Online) zarejestrowano ponad 2
miliony uzytkownikow, a dzienna liczba logowan dochodzi do miliona [4]. Portal
udostepnia kilkadziesigt serwisow US Army, w ktorych zaindeksowano ponad 3 miliony
stron webowych [126]. Opierajac si¢ na profilu uzytkownika oraz stopniu wojskowym,
oprogramowanie rekomenduje odno$niki do zasobow [126]. Mozliwy jest dostep do
ponad 5 400 kursow z zakresu wojskowosci, informatyki, jezykow obcych lub biznesu.
Natomiast dla rodzin zohierzy dostgpnych jest okoto 17 000 ksigzek 1 2 800 kursow
online, w tym oferowanych przez Cisco 1 Microsoft [126]. W szczegodlnos$ci, firma

Rosetta Stone szkoli w zakresie kilkudziesieciu jezykdéw obcych [126].
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Natomiast w armii brytyjskiej za pomocg portalu DLP (ang. Defence Learning Portal)
udostepniono ponad tysigc kursow [127]. Z kolei armia francuska realizuje zdalne
nauczanie przy pomocy oprogramowania SAP Business Objects Knowledge Accelerator.
Nalezy doda¢, ze rozwigzania firmy SAP wykorzystywane sg takze w zdalnym szkoleniu
sit powietrznych USA, szwedzkich sit zbrojnych oraz hiszpanskiej strazy cywilnej [128].
W armii kanadyjskiej Centrum Wsparcia Zdalnego Nauczania zatrudnia ponad 2 000
instruktoréw, deweloperdw oraz administratorow [125].

W uczelniach cywilnych Kanady, ktéra liczy ok. 28 mln mieszkancéw, ponad 1 600
szkot oferuje ok. dwoch tysiecy kursow. Atutem tej klasy uczelni wirtualnej jest mniejsze
obcigzenie tradycyjnej infrastruktury, a student odwiedza siedzibe szkoty tylko podczas
laboratoriow, egzamindw, zaliczen czy zjazdéw. W ten sposob studiuje réwniez ok.
200 000 studentow w The Open University, ktory jest najwigkszym pod wzgledem liczby
studentow w Wielkiej Brytanii [160]. Budzet uniwersytetu to ok. pot miliarda funtow.

W Polsce wazng role odgrywa Osrodek Ksztatcenia Na Odlegtos¢ OKNO Politechniki
Warszawskiej [130]. Tematyka e-learningu jest rowniez przedmiotem wydawnictwa
Szkoty Gtéwnej Handlowej E-mentor [131]. Natomiast system SPRINT oferuje materialy
dydaktyczne, zdalne rozwigzywanie zadan, zadania projektowe oraz konsultacje [130].

Do popularnych platform zdalnego nauczania nalezag: MS Teams [99], Zoom [188],
Google Meet [59] oraz Cisco Webex [31]. Ponadto stosowano Blackboard [51], Oracle
iLearning [121], Manhattan Virtual Classroom [120], a takze WBTServer [123]. Niektére
z platform sg wycofywane, w tym Claroline [116], ATutor [115], Ilias [118] oraz WebCT
[51]. W szkolnictwie coraz rzadziej wykorzystuje si¢ rOwniez systemy klasy Pelp [122],
Schoology [145], Skype [147] oraz Dokeos [36]. Sporadycznie stosowane sg platformy
Myicourse [105], Sakailms [142], Fle3 [117] oraz Lotus [119].

Przed pandemig COVID-19 duzym zainteresowaniem cieszyty si¢ platformy Cisco
WebEx, Zoom oraz Moodle (rys. 3). Podczas pandemii zainteresowanie platforma
Moodle wzrosto, jednak platformy umozliwiajace wideokonferencje zyskaly jeszcze
wieksza popularnos¢.

Szkolenie na odleglo$¢ pracownikéw w Wielkiej Brytanii jest bardzo popularne. Na
portalu Ministerstwa Pracy zarejestrowanych jest ok. pdt miliona uzytkownikow.
W Polsce warto wymieni¢ projekt E-Pracownik [157], w ktérym zastosowanie techno-
logii 3D pozwala wszechstronnie przedstawi¢ srodowisko szkolenia [43]. Do nauczania

na odlegtos¢ wykorzystywane sa rowniez komunikatory internetowe, takie jak Skype
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[106]. Dobrym pomystem jest taczenie wybranych kanatow, np. wykorzystanie
komunikatora WhatsApp w polaczeniu z systemem Moodle [104].
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Rysunek 3 Zainteresowanie wybranymi platformami zdalnego nauczania [60].

Podczas pandemii w polskich szkotach podstawowych 1 ponadpodstawowych zajecia
prowadzono w klasach wirtualnych w chmurze obliczeniowej w oparciu o MS Office 365
lub Google G Suit. Wykorzystywano rowniez dziennik elektroniczny [124]. Najbardziej
efektywna forma zdalnego nauczania okazala si¢ wideokonferencja, realizowana za
pomoca MS Teams, Zoom lub Google Meet. Dla uczniow, ktérzy nie mogli stoso-
wac kamer, przygotowano podcasty przy uzyciu Audacity lub Free Audio Editor. Spora-

dycznie stosowano media spoteczno$ciowe i tablice interaktywne [124].

1.3 Inteligentne systemy agentowe

Podstawowa cechg agenta jest odbieranie bodZzcow ze srodowiska za pomocg sensorow,
a takze wplywanie na §rodowisko poprzez efektory [53, 79]. Maes okres$la agenta jako
system obliczeniowy w dynamicznym S$rodowisku, ktory odczuwa i reaguje autono-
micznie. Agent realizuje postawione cele w oparciu o wlasny plan [19]. Ponadto agent
wykonuje nastepujace funkcje: postrzega zmiany w srodowisku, podejmuje akcje, wycig-
ga wnioski, a takze rozwigzuje zauwazone problemy [53].

Wooldridge i Jennings zaproponowali ,,stabe” pojecie agenta, wg ktorego agent
cechuje si¢: autonomicznoscig, zdolnoscig socjalng, reaktywnoscia oraz proaktywnoscia.

Autonomiczno$¢ to posiadanie kontroli na wlasnym stanem oraz podejmowanie dziatan.

15


http://mostwiedzy.pl

A\ MOST

Zdolnos¢ socjalna umozliwia komunikacje z innym agentem. Reaktywnos¢ to obserwacja
srodowiska i reagowanie na zauwazone zmiany w zadanym czasie. Agent proaktywny
ogranicza si¢ do dzialan prowadzacych do osiagnigcia celu [169]. Natomiast ,,silne”
pojecie agenta nawigzuje do stosowania koncepcji, ktérymi zazwyczaj postuguje sie
cztowiek. Agenta cechuje wiedza, intencjonalizm 1 przestrzeganie obowigzkéw [169].
Powyzsze potwierdza potencjat aplikacyjny agentéw w edukacji.

Powodem braku powszechnie akceptowalnej definicji agenta jest fakt, ze ,,pojgcie to
jest narzedziem analizy systemOw, a nie absolutng charakterystyka dzielaca $wiat na
agentow 1 nie-agentow” [79]. Franklin stwierdza, ze ,,jedynie pojecie matematyczne
pozwala na ustalenie ostrych granic kategorii” [53].

Do istotnych cech agenta zalicza si¢ réwniez usytuowanie (ang. situatedness)
zwigzane z odczytywaniem danych ze $srodowiska oraz podejmowaniem akcji. Respon-
sywnos$¢ to mozliwos¢ obserwowania Srodowiska i reagowania na zmiany pojawiajace
si¢ w nim [167]. Kolejng wazng cecha jest umiejgtno$é uczenia si¢, za pomocg ktorej
agent moze zmieni¢ swoje zachowanie, opierajac si¢ na doswiadczeniach [79]. Natomiast
racjonalno$¢ (ang. rationality) to dazenie do osiggnigcia postawionych celéw za pomoca
swojej wiedzy [166]. Wazna cecha agenta jest mobilnos¢ — zdolno$¢ przenoszenia si¢
z jednej maszyny na inng [53]. Maszyny wirtualne, ktore moga przemieszczaé si¢ migdzy
hostami w chmurze obliczeniowej, s3 nowym sposobem przenoszenia si¢ agentow.

W wypadku podziatu agentéw ze wzgledu na ich cechy biologiczne, mozna wyréznic¢
agenty biologiczne, autonomiczne roboty i1 agenty obliczeniowe [53]. Ten ostatni rodzaj
agentOw obejmuje agenty sztucznego zycia i agenty komputerowe (ang. software agents).
Natomiast agenty specjalne 1 wirusy sg podklasg agentow komputerowych [53].

Inteligentny agent jest zdolny do podejmowania decyzji na podstawie poprzednich
doswiadczen, wykorzystujac umiejetnos¢ uczenia si¢ [67]. W systemach wieloagento-
wych (ang. multi-agent systems, MAS) zadania realizowane sg za pomocg rozproszonej
sztucznej inteligencji (ang. distributed artificial intelligence, DAI) [79]. MAS to sie¢
agentow, potrafigcych wspotpracowaé ze sobg [74]. Zazwyczaj agent ma niekompletng
informacj¢ o sposobie rozwigzania problemu, a takze nie funkcjonuje scentralizowany
system nadzoru. Dane sg zdecentralizowane, a obliczenia — asynchroniczne [74]. Wyrdz-
nia si¢ sze$¢ rodzajow agentow: wspotpracujace, interfejsowe, mobilne, informacyjne,
reaktywne oraz hybrydowe [107].

Agenty wspotpracujace cechuja si¢ autonomicznoscia, komunikatywno$cig i ograni-

czonymi zdolno$ciami uczenia si¢. [64]. Negocjacje pozwalaja osiagnaé wzajemnie

16


http://mostwiedzy.pl

A\ MOST

akceptowalne porozumienie [107]. Dominujgcymi cechami agentow interfejsowych sg
autonomiczno$¢ oraz umiejetnos$¢ uczenia si¢. Zadaniem agentow moze by¢ wspieranie
1 zapewnienie proaktywnej pomocy podczas nauki programowania. Agent obserwuje
akcje studenta, a takze sugeruje efektywny sposéb wykonania zadania. Zdobywa wiedze
roOwniez na podstawie implementacji innych studentow [107].

Agenty mobilne moga przemieszcza¢ si¢ do innych hostow w celu zbierania
informacji, ktére ,po powrocie do domu” sg pomocne do realizacji zadan.
oprogramowanie moze przemiescic¢ si¢ w celu, np. poszukiwania najbardziej preferowa-
nego filmu edukacyjnego. Agent po przejrzeniu 1 ocenie najbardziej wartoSciowego
filmu, moze przesta¢ skompre-sowang kopi¢ studentowi. Ponadto zblizenie si¢ do zrodet
strumieni danych pozwala na redukcje transmisji danych w sieci [46, 107].

Agenty informacyjne potrafig zarzadza¢, manipulowaé lub poréwnywac informacje
zroznych zrédel. Stosuja wyszukiwarki 1 roboty internetowe do realizacji zadan, np.
agent w przegladarce internetowej [107]. Natomiast agenty reaktywne potrafig dziata¢
zgodnie z reguly ,bodziec-reakcja” i odwzorowywaé stan Srodowiska. Sktadajg sig
z autonomicznych modutow, ktére zazwyczaj operuja na danych z sensoréw [107].

Przyktadem systemu agentowego jest HBSS (ang. Host-Base Security System) firmy
McAfee do ochrony zasobéw chmury obliczeniowej (rys. 4). Agenty monitoruja stan
sprzetu i oprogramowania, sprawdzajac, czy nie zostaly naruszone zasady polityki
bezpieczenstwa. W wypadku wykrycia anomalii na komputerze lokalnym, system moze

autonomicznie podja¢ decyzje o jego odlaczeniu [179].

Rysunek 4 Architektura systemu agentowego HBSS [179].
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1.4 Agenty w e-learningu

Student podczas intensywnej nauki moze odczuwaé niewystarczajace wsparcie, gdyz nie
moze uzyskac¢ konsultacji od nauczyciela o dowolnej porze [29]. Ponadto, moze nie by¢
motywowany do systematycznej nauki. W tej sytuacji rolg asystenta uczacej si¢ osoby
przejmuje inteligentny agent pedagogiczny. W szczegolnosci agent konwersacyjny moze
o dowolnej porze odpowiada¢ na pytania studentow [168]. Inteligentne agenty
pedagogiczne moga dziata¢ w symulatorach 3D. Przykladowo Open Wonderland jest
oprogramowaniem, ktore umozliwia przeprowadzenie eksperymentow z fizyki [148].

Zastosowanie gier komputerowych w e-learningu aktywizuje uczacych si¢, wprowa-
dza element rywalizacji i kooperacji [43]. Inteligentne awatary ukierunkowane moga by¢
na podtrzymywanie aktywnos$ci studenta. Jesli zatem student interesuje si¢ muzyka, to
eksperyment w wirtualnej pracowni chemicznej moze przeprowadzi¢ w towarzystwie
ulubionego awatara-muzyka.

Inteligentny agent edukacyjny powinien spetnia¢ dwa kryteria. Po pierwsze, powinien
realizowac¢ inteligentne czynno$ci, w tym wspomaga¢ indywidualny tryb nauczania. Po
drugie, powinien cechowac si¢ racjonalnym sprawstwem [43]. W stacjonarnym trybie
studiowania dopasowanie sposobu nauki studenta do tempa przyswajania wiedzy nie jest
zazwycza] mozliwe przy zachowaniu masowosci przekazu, gdyz wymagatoby to indywi-
dualnego podejscia nauczyciela do studenta [171]. Natomiast agenty moga odwzorowac
zdobyta wiedzg przez studenta [55]. Pozwala to na okre$lenie, co nie zostato jeszcze
przyswojone, a nastgpnie wyznaczenie obszarow ksztatcenia uzupetniajacego.

Jesli nie jest mozliwy bezposredni kontakt nauczyciela ze studentem, trudno jest oce-
ni¢ postepy [55]. Natomiast agenty mogg wskazag, ktorzy studenci wymagaja dodatkowe;j
uwagi. Wnioski te wyciggane sg na podstawie czynno$ci wykonanych przez najlepszych
uczacych sig, ktorzy ukonczyli przedmiot [181]. Warto wspomnie¢ o technicznym ograni-
czeniu, gdyz smartfony posiadajg limity odnosnie do szybkosci przetwarzania danych
1 wielkosci przechowywania danych, co wymaga dostosowania tresci do mozliwosci
urzadzenia. W systemie ISABELE (ang. Information Software Agent-Base E-Learning)
udostepnia si¢ tresci w odpowiednim dla urzadzen formacie Learning Objects [56].

Wazng funkcjonalnoscig jest przygotowanie nowych testow. Egzaminator po wpisaniu
stow kluczowych otrzymuje test przygotowany przez agenta, ktéry uwzglednia poziom
trudnosci oraz stanu wiedzy studentow. Po rozwigzaniu testu, agent weryfikuje oceny,

wysyla je do studentdw i nauczyciela wraz ze wskazéwkami merytorycznymi [30].
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Rozpoznawanie emocji studentow podczas zaje¢, w tym zadowolenia z odpowiedzi,
zdenerwowania, czy zaskoczenia tre$cig pytania, pomaga w procesie nauczania. Emocje
wywieraja wpltyw na procesy przyswajania wiedzy, w tym: zwiekszong uwagg, zapamie-
tywanie, czy sprawne podejmowanie decyzji. Agenty moga powiadomi¢ wyktadowce
o potrzebie reakcji, gdyz, np. poziom koncentracji studentdw jest niewystarczajacy.
Agent moze informowaé rowniez studenta o jego aktualnym stanie koncentracji w stosun-
ku do stanu, w ktorym uzyskal najlepsze rezultaty [12].

Podsumowujac, agentom pedagogicznym mozna przypisa¢ nastepujace role: kordy-
nator, egzaminator, obserwator, osobisty nauczyciel lub indywidualny konsultant (rys. 5).
Koordynator nadzoruje przebieg nauczania, reaguje, jesli student nie moze przyswoic

materialu.

Tryb nauczania

Nauczanie Nauczanie
synchroniczne asynchroniczne

O Koordynator

Tradycyjne nauczanie O Osobisty

To samo
nauczanie
kolokacyjne

O Egzaminator

Miejsce

@ Koordynator @© Obserwator

@ Osobisty @ Osobisty

Inne:
nauczanie na
odleglos¢

@ Obserwator @ Egzaminator

Rysunek 5 Agenty pedagogiczne w e-learningu [43].

Egzaminator nadzoruje przebieg zdalnego egzaminu. Obserwator $ledzi proces
ksztalcenia, analizuje, ile czasu student poswigcit na przyswojenie wymaganej wiedzy.
Osobisty asystent dostarcza studentowi materiat uzupetiajacy 1 wspomaga podczas
rozwigzywania zadan. Natomiast indywidualny konsultant dobiera najbardziej efektywny
sposob nauki. W analogiczny sposéb mozna stosowanie agenty do informowania
mieszkancow inteligentnych miast. Udostgpniane moga by¢ w sposob przystepny infor-
macje o sytuacji w miescie, w tym o uslugach publicznych, wprowadzonych zmianach
w ruchu, sposobie aplikowania o dokumenty, czy obsludze automatéw dostepnych

w infrastrukturze miejskiej [39, 44].
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1.5 Wnhnioski i uwagi

Rozpowszechnienie Internetu i telefonii mobilnej zniosto bariery w dostepie do edukacji
oraz umozliwia uwzglednienia indywidualnych mozliwosci 1 oczekiwan studentow.
Duzym sukcesem zdalnej edukacji jest fakt, ze niezbyt doskonate jeszcze narzedzia
podczas pandemii koronawirusa umozliwity przeprowadzenie zaje¢ na wszystkich pozio-
mach edukacji. Jednym z ciekawszych niekomercyjnych systeméw zdalnego nauczania
jest Moodle, ktory umozliwia wprowadzenie inteligentnych agentoéw pedagogicznych.

Agenty pedagogiczne zwigkszaja efektywnos$¢ nauczania. Materialty dydaktyczne
w formie papierowej sg niewystarczajagce w niektorych dziedzinach. Powodem tego jest
konieczno$¢ wizualizacji 3D oraz zwickszajaca si¢ ilo$¢ informacji, ktore nalezy
przyswoic. Agenty mogg filtrowac tresci pod katem potrzeb kazdego studenta, wykrywac
niedostatki zasobow, dostosowywac materiat do urzadzen, a takze rozpoznawa¢ emocje
towarzyszace nauczaniu.

Agent moze by¢ koordynatorem przebiegu nauczania, reagujac w wypadku niedosta-
tecznego przyswojenia materiatu. Ponadto moze nadzorowac egzaminy, przygotowaé
pytania egzaminacyjne, oceni¢ odpowiedzi, wskaza¢ materialty uzupetniajace, infor-
mowac¢ o ocenach, a takze przygotowac raporty z poglebiong analiza.

Agent monitorujagcy moze Sledzi¢ proces studiowania, w tym analizowac, ile czasu
student poswigcit na przyswojenie wymaganej wiedzy. Agent moze by¢ réwniez
asystentem studenta, dostarczajac materiat uzupetniajacy i wspomagajac rozwigzywanie
zadan. Agent konsultant cechuje si¢ umiejetnoscia doboru najbardziej efektywnego
sposobu nauki dla studenta.

Warto rowniez podkresli¢, ze implementacja agentow pedagogicznych opiera si¢ na
wykorzystaniu waznego obszaru sztucznej inteligencji, jakim jest uczenie maszynowe.
Rozwo6j oprogramowania klasy TensorFlow oraz PyTorch umozliwia wzglgdnie sprawng
implementacje procesu treningu 1 testowania adekwatnych modeli edukacyjnych
opierajacych si¢ na klasyfikacji, regresji lub predykcji. Jednakze kluczowym problemem
pozostaje skonstruowanie zbioréw danych, na podstawie ktérych wytrenowane zostang
modele wspierajace dzialanie agentéw pedagogicznych.

Kolejnym waznym zagadnieniem jest integracja wytrenowanych modeli 1 zasobow
edukacyjnych w chmurze obliczeniowej. Ze wzgledu na skale uczelni wymagana jest
optymalizacja zasobow komputerowych z wykorzystaniem maszyn wirtualnych. Istotne

jest rbwniez zapewnienie mobilnosci agentoéw pedagogicznych.
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2. WYBRANE METODY SZTUCZNEJ INTELIGENCJI
W E-KSZTALCENIU

Sztuczna inteligencja w nauczaniu na odlegto$¢ umozliwia wspieranie procesu studiowa-
nia. Dostosowuje proces nauczania do indywidualnego profilu uczestnikoéw. Pozwala
wyktadowcom na szybsza identyfikacje potencjalnych problemow oraz obiektywne
ocenianie. Ponadto umozliwia dopasowanie zasobow chmury obliczeniowej do zapotrze-

bowania agentow pedagogicznych.

2.1 Programowanie genetyczne

Programowanie genetyczne w e-learningu zastosowano do analizy procesu nauczania.
W trybie asynchronicznym nauczyciel nie ma mozliwosci bezposredniej komunikacji
ze studentami 1 nie moze obserwowac ich reakcji podczas przyswajania materiatu.
Wéwecezas pomocna jest analiza interakceji studentdw, ktora umozliwia dostosowanie tresci
nauczania do poziomu wiedzy uczacych si¢ [141].

Zastosowano reguty, ktore moga wskazywac na poziom opanowania materiatu przez
studenta. Reguly moga by¢ reprezentowane za pomoca zdan typu jezeli-to wyznaczonych
za pomocg programowania genetycznego opartego o gramatyke. Uwzglednia sie czas
spedzony na studiowaniu wybranych materialdow oraz oceny z testow. Na podstawie
wyznaczonych regul mozna modyfikowa¢ przedmiot, aby zwigkszy¢ skuteczno$¢
nauczania i dostosowaé go do poziomu wiedzy studentow [141].

Za pomocag programowania genetycznego mozna réwniez prognozowac oceny na
podstawie analizy interakcji studentow. Dane badane sg pod katem ich wplywu na zali-
czenie przedmiotu. Uwzglednienie poziomu trudnosci wykonanych zadan oraz czasu
spedzonego na ich realizacji sa kluczowe. Szacuje si¢ rowniez naktad pracy niezbedny
do uzyskania zaliczenia [ 180].

Za pomocg programowania genetycznego wyznacza si¢ rowniez $ciezki uczenia
uzupetniajacego na podstawie nieprawidtowych odpowiedzi w testach. Agent moze
opracowac spersonalizowane tre§ci nauczania, uwzgledniajac poziomy trudnos$ci przed-
miotow. Podejscie to pozwala na opracowanie wysokiej jakosci indywidualnych $Sciezek
edukacyjnych [28]. Programowanie genetyczne moze réwniez by¢ wykorzystane jako
metoda treningu modeli glebokich sieci neuronowych w innych zastosowaniach
dydaktycznych. Ponadto metod¢ programowania genetycznego zastosowano do optyma-

lizacji zasobow w chmurach obliczeniowych.
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2.2 Sztuczne sieci neuronowe

Zdolnos¢ sztucznych sieci neuronowych (ANN) do modelowania zlozonych relacji jest
wykorzystywana do prognozowania efektow ksztatcenia [82, 143]. Wynikiem predykcji
moze by¢ ocena, czy student zaliczy wybrany przedmiot. Ponadto mozna prognozowac
ocene koncowsg. Susena zaproponowata trzy metody klasyfikacji studentow na podstawie
liczby punktow osiagnietych w tescie. W pierwszej metodzie skala ocen jest od 1 do 10,
w drugiej rozwaza si¢ trzy klasy: ,staby”, ,,dobry” lub ,bardzo dobry”, aw trzeciej
metodzie — dwie klasy: pozytywna i negatywna [156].

Zbior obserwacji zawieral 476 wynikow testu skladajacego si¢ z 25 pytan
wielokrotnego wyboru, a za poprawna odpowiedz dodawano punkt. Wyniki zebrano
w ciggu dwoch lat. Podczas testu student miat nie wigcej niz dwie proby, aby udzieli¢
odpowiedz. W modelu rozwaza si¢ pi¢¢ zmiennych objasniajacych: liczbe poprawnych
odpowiedzi, liczb¢ poprawnych odpowiedzi przy pierwszej probie, liczbg prob potrzeb-
nych do uzyskania poprawnych odpowiedzi, taczny czas trwania testu oraz taczny czas
udzielania poprawnych odpowiedzi. Porownano model wielowarstwowego perceptronu
MLP (ang. Multi Layer Percepton) z efektywniejsza radialng siecig wielowarstwowa,
w ktorej ukryta warstwa neurondw cechowala si¢ radialnymi funkcjami aktywacji RBF
(ang. Radial Basis Function). Wytrenowany model umozliwit klasyfikacj¢ studenta wg
wybranej skali na podstawie przeprowadzonego testu [156].

W modelu Sayeda-Bakera wystepuje 56 zmiennych objasniajacych. Zmienne te cechu-
ja zaangazowanie studenta w nauke¢ przy wykorzystaniu platformy zdalnego nauczania,
a takze samodzielno$¢ studenta. Uwzglednia si¢ wyksztatcenie oraz wprowadzane tresci
do systemu zdalnego nauczania. W modelu analizuje si¢ jakos¢ przedmiotu, a takze
wsparcie uczelni wyrazone za pomoca liczby postow wystanych do studenta. Rozwaza
si¢ dostepnos¢ uczacego si¢ 0raz przepustowos¢ systemu. Kluczowe sg rOwniez zmienne
objasniajgce proces edukacji oraz zaangazowanie osoby odpowiedzialnej za przedmiot.
Dataset zawierat dane 1879 studentow, dla ktorych prognozowano $rednig oceng z przed-
miotu. Model opiera si¢ na sieci MLP z 50 neuronami w warstwie ukrytej [143].

Interesujacym sposobem wykorzystania ANN w procesie ksztatcenia na odleglo$¢ jest
uzycie ich do analizy aktywnos$ci uczacego si¢. Kolekar, Sanjeevi i Bormane charak-
teryzuja zachowanie studenta za pomocg liczby logowan, czaséw sesji, a takze prefero-
wanego stylu uczenia, w tym liczby wypowiedzi, liczby odpowiedzi, czy liczby zadan.

Model wspomaga przygotowanie spersonalizowany materiatu z przedmiotu [81].
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Wykorzystuje si¢ cztery metody klasyfikacji stylu uczenia si¢. Pierwsza metoda
klasyfikuje spostrzegawczo$¢ jako sensomotoryczng lub semantyczno-operacyjng. Druga
metoda klasyfikuje sposob przyswajania wiedzy: werbalnie lub z wykorzystaniem
wizualizacj¢. Trzecia metoda klasyfikuje studentow na podstawie zaangazowania:
aktywne zaangazowany lub refleksyjny. Czwarta metoda rozwaza sposob zrozumienia
materiatu: uczenie si¢ sekwencyjnie lub uczenie si¢ przez przeskoki mi¢dzy partiami
materialu [81]. Natomiast Wu et al. zaproponowali model glebokiej sieci neuronowej do
rekomendacji sposobu przyswajania wiedzy w systemie zdalnego nauczania. Model uczy
si¢ zasad przekazywania wiedzy w systemie zdalnego nauczania [170].

Wykorzystujac glebokie uczenie, Abdessamad i Nour-Eddine skonstruowali model,
ktory dostosowuje zawarto$¢ przedmiotu do wiedzy studenta tak, aby poswiecil on
zatozony czas na przyswojenie wiedzy na najwyzszym poziomie. Analizowane sg cechy
procesu poznawczego studenta na podstawie jego aktywnosci podczas realizacji zadan.
Wykorzystano dane o interakcji studenta z systemem oraz dane z dziennika zdarzen [27].

Warto podkresli¢, ze Zhang et al. zastosowali sieci glgbokie do klasyfikacji stylu
uczenia si¢ [183]. Do treningu wykorzystano dane z platformy StarC, na ktérej udostgp-
niono dwiescie kursow od marca 2015 roku do sierpnia 2016 roku. Sposrdd zarejestro-
wanych 85 345 studentéw, 32 987 aktywnie korzystato z platformy [183].

Splotowa sie¢ neuronowa (ang. convolutional neural network, CNN) moze rozpozna-
wac emocje studenta podczas zaj¢¢. Zazwyczaj wykorzystuje si¢ zbiory obserwacji: CK+,
JAFFE, NVIE i1 FER13, przy czym zbior danych CK+ zawiera 593 zdje¢¢ twarzy 123
studentow. Klasyfikuje si¢ osiem rodzajow emocji, w tym: neutralno$¢, szczescie, zdzi-
wienie, zto$¢, wstret, strach, smutek 1 pogarde [155].

Natomiast zbior JAFFE zawiera 213 zdje¢ ekspresji twarzy o rozdzielczo$ci 256 x 256
dla 10 japonskich kobiet w odniesieniu do siedmiu rodzajow emocji. Z kolei zbiér NVIE
zawiera zdjecia profili twarzy 100 studentow z mimikg cechujaca szesciu rodzajow
emocji. Zdjecia sg pozowane lub spontaniczne, a wykonano je w zakresie widzialnym
lub podczerwonym. Do wykonania zdj¢¢ uzyto kamery zwyktej, kamery termowizyjne;j
1 kamery na podczerwien. Warto wspomnie¢, ze zbior FER13 zawiera okoto 28 000
obrazéw w formacie 48x48 w odniesieniu do siedmiu emocji. Natomiast zbior KDEF
(The Karolinska Directed Emotional Faces) jest zestawem 4 900 zdje¢ 70 oséb
w formacie 562x762 [155].

Xu et al. do rozpoznawania koncentracji studenta podczas zaje¢ zaproponowali model

CNN, ktory analizowal polozenie gtowy wzgledem kamery. Jezeli student spogladat
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w kierunku kamery, to oceniano, ze jest skupiony na zaj¢ciach. Nalezy zauwazy¢, ze
przetwarzanie obrazow podczas treningu modelu wymaga duzej wielko$ci pamigci RAM
rzedu kilkudziesieciu GB [172].

Jedng z tendencji w sztucznej inteligencji jest taczenie kilku metod, a nastepnie
sprawdzanie skutecznosci metody hybrydowej. Z tego nurtu badawczego wytonily si¢
metody neuro-ewolucyjne [150]. Trzy gtéwne zastosowania tych metod to: uczenie ze
wzmocnieniem, kooperacja inteligentnych agentéw w wirtualnym $rodowisku oraz
symulatory biologii ewolucyjnej. Metody mozna zastosowa¢ do wspomagania zdalnego
nauczania w analogiczny sposob jak sztuczne sieci neuronowe. W szczegdlnosci rozgry-
waja minigry ze studentem, co aktywizuje uczacego si¢, powodujac efektywniejsze
zapamigtanie materiatu [81].

W grze NERO (ang. Neuroevolving Robotic Operatives) na platformie OpenNERO
uczy si¢ awatary omijania stanowisk ogniowych przeciwnika za pomoca algorytmu
neuro-ewolucyjnego [151]. Sztuczne sieci neuronowe generowane sg tak, aby
modelowaly zasady odpowiadajace zdefiniowanej na poczatku maszyny stanow. Péz-
niejszy proces treningu sieci uwzglednia nietypowe aktywnos$ci uczacego si¢ [32].
Metody neuro-ewolucyjne moga identyfikowac niedostatki wiedzy studenta i rekomen-

dowa¢ tresci komplementarne.

2.3 Maszyna wektorow wspierajacych

Maszyna wektorow wspierajacych (ang. Support Vector Machine, SVM) jest metoda
uczenia maszynowego wykorzystywang do konstruowania klasyfikatorow, w tym modeli
do klasyfikacji obrazéw, rozpoznawania twarzy, identyfikacji emocji, kategoryzacji
tekstu, czy rozpoznawania mowy.

Celem SVM jest wyznaczenie hiperplaszczyzny, ktéra separuje dwie klasy punktow
wejsciowych z maksymalnym mozliwym marginesem. Dzigki zastosowaniu triku kerne-
lowego, hiperptaszczyzna separujagca moze zostaé wyznaczona dla wielowymiarowe;j
przestrzeni cech o zwiekszonej liczbie wymiardw, co pozwala na separacj¢ punkow, ktore
W przestrzeni zbioru uczgcego nie sg liniowo separowalne. Algorytm wyznacza
rozwigzania adekwatnego zagadnienia optymalizacji dla procesu treningu. Badania
empiryczne pokazaly, Ze maszyna wektorow no$nych efektywnie trenuje klasyfikatory
dla niezbyt licznego zbioru uczgcego oraz jest odporna na problem nadmiernego

dopasowania [58].
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Gong 1 Wang zastosowali SVM w celu dostosowania tre$ci nauczania do preferencji
uczacego sie [58, 86]. Niektorzy studenci preferujg graficznie przedstawiane informacje,
podczas gdy inni najefektywniej przyswajaja wiedze w formie tekstu. Niektorzy wola
podejscie od szczegdlowych informacji do ogélnych, pozostali — odwrotnie. Zmienne
objasniajace, jakie brano pod uwage to: rodzaj tresci wybierany przez studenta (np. tekst,
wideo, grafika, czy audio), sekwencja wybieranych tresci (np. tresci szczegolowe, tresci
ogoblne) oraz czas nauki. Wytrenowany model ulatwia przygotowanie prezentacji wykta-
du, ktoéra odpowiada wyznaczonemu stylowi uczenia si¢ studenta [58].

Pawar i Sonkar wykorzystali SVM do skonstruowania modelu klasyfikacji pytan
tekstowych zadawanych przez studentéow [113]. Nauczyciel ze wzgledu na ograniczenia
czasowe nie jest w stanie odpowiedzie¢ na wszystkie z nich, co uzasadnia potrzebe
selekcji najbardziej istotnych dylematow. Cechami branymi pod uwage sa: zgodno$¢
tresci pytania z tematem wyktadu oraz istotnos¢ pytan studenta. Uwzglednia si¢ rowniez
podobienstwa miedzy pytaniami. Zastosowanie modelu Pawara-Sonkara moze w zna-

czacy sposob podnies¢ jakos¢ komunikacji miedzy nauczycielem a studentem [113].

2.4 Ewolucja réznicowa

Algorytmy ewolucyjne stosowane s3 w optymalizacji i uczeniu maszynowym [92].
W szczego6lnosci algorytm ewolucji roznicowej (ang. Differential Evolution, DE), ktory
opracowali Price 1 Storn wielokrotnie uznany zostal za najlepszy w konkursach
International Contest on Evolutionary Optimization [33, 152].

Niech populacja sktada si¢ z L wektoréw (chromosoméw), przy czym kazdy element
zawiera [ wspotrzednych bedacych liczbami rzeczywistymi. Gtowna operacja odroznia-
jaca algorytm ewolucji réznicowej od innych algorytméw ewolucyjnych jest mutacja
roznicowa [66]. Niech populacja poczatkowa (j=0) jest generowana losowo. Wspot-

rzedne wektorow mozna wyznaczy¢ za pomocg ponizszej zalezno$ci [126]:

X (j) = rand;(0,1) = (bfi-bF) + b}, i=1,1;1=1,L, (2.4.1)
gdzie:
xi(j) — i-ta wspotrzedna /-tego wektora x w populacji numer j,
rand;(0,1) - liczba losowa z przedziatu [0; 1] wygenerowana dla /-tego wektora,
bH — gbrna granica [-tej wspotrzedne;,

bf — dolna granica /-tej wspotrzedne;.
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W podstawowej strategii mutacji roznicowej po wylosowaniu z populacji rozwigzania
bazowego nr /i, losuje si¢ bez powtoérzen dwa inne warianty nr /> oraz /3. Nastepnie do
wektora nr /; dodaje si¢ wyskalowang roznice wektorow nr /> oraz 3 (rys. 6). Z uwagi na
przyjety rownomierny rozktad prawdopodobienstwa losowania, moze wystapi¢ sytuacja,
w ktoérej pewne rozwigzanie nie zostanie wylosowane do mutacji [152]. Wynik mutacji

réznicowej mozna wyznaczy¢ nastgpujaco:

%) =x,(j) +q = (xl2 ()-xy, (j)), L1 #1, # L, (2.4.2)
gdzie:
X,(j) — I[-ty wektor po mutacji roznicowej w populacji numer j,
q — zadany wspolczynnik skalujacy w mutacji réznicowe;.
xlA
x1() %1, ()

q * (x, () — x,(N))

q * (x,(j) = x, (/)

X, ()T

el Xl3 (])

X2 g
Rysunek 6 Graficzna interpretacja mutacji réznicowej w przestrzeni dwuwymiarowej [152].

Istotng rol¢ w zapewnieniu odpowiedniej réznorodnosci populacji odgrywa wspot-
czynnik skalujacy g > 0, ktory reguluje wptyw réznicy dwoch wylosowanych wektorow
na wektor bazowy. Rekomendowana jest warto$¢ wspotczynnika g € [0,4; 1] [33, 152].

Po przeprowadzeniu mutacji rozwaza si¢ populacje rodzicow P(j) oraz populacje
PM(j) tymczasowych rozwigzan wyznaczonych za pomoca mutacji (rys. 7). Pary rozwia-
zan z obu populacji krzyzuje si¢ tak, ze dla i-tej wspodirzednej /-tego konstruowanego
wektora £; do populacji PC(j) losuje sie liczbe rand;; € [0;1],i =1,1,1 = 1,L. Jezeli
rand;; jest mniejsza od progu akceptacji wspotrzednej Cp € [0; 1], to i-tg wspotrzedna

wektora X; jest i-ta wspotrzedna /-tego wektora z populacji PM(j) po mutacji.
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W przeciwnym wypadku jest akceptowana wspotrzedna rodzica, jak nizej [153]:

() = {;Cllll ((]])) \]/jsp:i‘;:gjvil:l;mcvz\)/;lpadku, (2.4.3)
gdzie:
X;(j)  —i-ta wspoOlrzgdna /-tego rozwiazania populacji potomnej PC(j),
Cp — prog akceptacji wspotrzednych potomkdéw w krzyzowaniu.

Jesli podczas krzyzowania nie zostanie wybrana zadna wspotrzedna wektorow z popu-
lacji PM, to losuje si¢ zadang liczbe wspotrzednych ¢ z PM. Zapewnia to minimalny
poziom roéznorodnosci podczas eksploracji przestrzeni przeszukiwan [176].

Po mutacji i krzyzowaniu nastgpuje sukcesja polegajaca na skonstruowaniu populacji
potomnej. Poréwnuje si¢ oceny rodzicéw z ocenami potomkdéw o tym samym indeksie.

Do nowej populacji przechodza rozwigzania o wyzszej warto$ci funkcji sprawnosci f:

G+ 1) :{xz(i)jeélif(xz(i)) >f@WD) | T =TT a4

%;(j) w przeciwnym razie,

Wprowadzenie warto$¢ parametréw Cp, q, 0, L; Wybor strategii mutacji;
j = 0; inicjalizacja populacji P(j); wyznaczenie sprawnosci f{x), x € P(j)

»|
i
Wyznaczenie populacji po mutacji réznicowej PM(j)

Wyznaczenie populacji po krzyzowaniu PC())

v

Wyznaczenie sprawnosci rozwigzan w populacji PC(j)

v

Wybdr L najsprawniejszych rozwiazan ze zbioru P(j) u PC(j) do
populacji potomkow P(y)

ji=j+1

Nie

Czy warunek stopu
jest spetniony?

Rysunek 7 Diagram algorytmu ewolucji réznicowej do optymalizacji jednokryterialne;.
Zrbdto: opracowanie wlasne na podstawie [108, 152].
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Proces ewolucyjnego konstruowania populacji jest zatrzymywany, jesli wyznaczone
zostanie rozwigzanie optymalne lub osiagnig¢ta zostanie maksymalna liczba populacji
Kipax- Innym warunkiem stopu jest przekroczenie czasu obliczen lub brak poprawy war-
tosci usrednionej funkcji sprawnos$ci populacji podczas zatozonej liczby generacji [152].

W celu osiggnigcia wysokiej jakosci rozwigzan dobiera si¢ parametry g 1 Cp [152].
Eksperyment dostrajajacy te parametry w ramach rozprawy polegal na wielokrotnym
rozwigzywaniu instancji problemu wielokryterialnej optymalizacji, przy czym badano
jako$¢ wyznaczanych rozwigzan Pareto-optymalnych dla wybranych warto$ci parame-
trow g oraz Cp (rys. 8).

Warto podkresli¢, ze mutacja moze by¢ realizowana za pomoca rdznych strategii.
Zalezno$¢ (2.4.2) opisuje strategie podstawowa DE/rand/1, gdzie rand oznacza losowy
sposdb wyboru rozwigzania bazowego, a 1 — roéznice dwoch wybranych wariantow
(x L, (kK)-xy, (k)). Natomiast strategia DE/rand/2 polega na uwzglednieniu dwoch roznic
wektorow, ktore konstruuje si¢ za pomoca czterech wylosowanych wektorow z populacji:

() =x,() +q(x,(D-x1,()) + q(x,D-x,()), (2.45)
L#lL +l;#1,#1s.
Interesujaca jest strategia DE/best/1 uwzgledniajaca ,,lidera” populacji jako rozwia-

zanie bazowe w nastepujacy sposob:

#0) = Xpest () + q (x4, (D-14, (/)), best # 1, # 1,,  (2.4.6)

gdzie x5 (j) — rozwigzanie o najwyzszej sprawnosci w j-tej populacji.

2,50%

——Cp=0,19=1
2,30% Cp=0,1g9=0,6

—Cp=0,39=0,8
2,10% ——Cp=0,4 g=0,8

—Cp=0,19=0,9

1,90%

1,70%

1,50%

1,30%

1,10%

Wzgledna odlegtos¢ od brzegu Pareto

0,90%

200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
Numer populacji

Rysunek 8 Wzglgdna odleglos¢ rozwigzan efektywnych od brzegu Pareto dla wybranych
wartosci metaparametrow ewolucji roznicowe;j.
Zrodto: opracowanie wilasne.

28


http://mostwiedzy.pl

A\ MOST

Natomiast wariant mutacji roznicowej DE/best/2 opisuje nastepujaca zaleznos¢:

%) = xpese () + q(x 1, D-x1,(D) + a(x 1, (D-x1,()), 2.4.7)
best # 1, =1, #1l3 # 1,
Strategia DE/current to best/2 uwzglgdnia najlepsze rozwigzanie do obliczania wybra-
nej réznicy dwoch wariantdéw, jak nizej:
£1() = %1, () + q(xpese (N-x1,()) + q(x,(D-x1,()), (2.4.8)
Iy #best # 1, # 13 # 1,

Niektore modyfikacje podstawowego algorytmu ewolucji réznicowej omowiono
w [38, 108]. W szczegodlnosci Li et al. zastosowali archiwum najsprawniejszych rozwia-
zan, z ktorego losowo wyznacza si¢ dwa warianty do obliczenia réznicy wektorow [88,
89]. W [23] rozwaza si¢ losowy dobor warto$ci parametréw g 1 Cp oraz ich modyfikacje
podczas obliczen. W [24] uwzglednia si¢ zmienng liczbe rozwigzah w populacji,
aw [137] — zmieniajace si¢ strategie mutacji. Leon et al. poréwnali strategie mutacji ze

wzgledu na jakos¢ rozwigzan, rekomendujac strategi¢ DE/current to best/1 [87].
Poniewaz wielokryterialny problem optymalizacji migracji maszyn wirtualnych
z agentami pedagogicznymi w chmurze obliczeniowej jest zagadnieniem optymalizacji
kombinatorycznej, to przed przystapieniem do eksperymentéw zweryfikowano dzialanie
algorytmu ewolucji ro6znicowej za pomocg wybranej instancji problemu komiwojazera
(ang. Traveling Salesman Problem - TSP) [161]. Przyjeto, ze maksymalna liczba
populacji Jmax=1500; Cp = 0,9 oraz ¢ = 0,5. Tabela 1 przedstawia uzyskane wyniki,
arysunek 9 — minimalizacj¢ dtugosci trasy dla instancji z 14 miastami. Rekomendowa-

nymi strategiami mutacji sg dla tej instancji DE/best/1 1 DE/rand/1 (tab. 1).

Tabela 1 Dtugosci tras wyznaczone za pomocg algorytmu ewolucji réznicowej
dla instancji problemu TSP.

Strategia mutacji roznicowej Dtugosc¢ trasy | Numer populacji
DE/rand/1 482,47 1444
DE/best/1 488,44 364

DE/current to best/2 523,61 141
DE/rand/2 523,95 1467
DE/best/2 591,66 93

Zrodto: opracowanie wlasne.
Ze wzgledu na optymalizacj¢ wielokryterialng warto nawigza¢ do jednego z pierw-
szych algorytméw ewolucyjnych tej klasy, ktorym byt Vector Evaluated Evolutionary
Algorithm (VEEA) z wagami przydzielonymi kryteriom [144, 173]. Goldberg
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zaproponowal metode wyznaczania rang w celu preferowania rozwigzan efektywnych
w populacji [57]. Ponadto Fonseca i Fleming opracowali alternatywng wersje przy-

dzielania rang, ktérymi byly liczby dominujacych osobnikdéw w algorytmie MOGA (ang.
Multi-Objective Genetic Algorithm) [52].

860 ——DE/rand/1
—— DE/rand/2
= —— DE/best/1
IS
= 760 —— DE/best/2
§ —— DE/current to best/2
= 660
g
on
=
@)
560 [\ | —
™\
460
0 200 400 600 800 1000 1200 1400

Numer populacji
Rysunek 9 Minimalizacja dtugosci trasy w instancji problemu TSP za pomocg algorytmu ewolucji
) réznicowe;.
Zrodto: opracowanie wlasne.
Rysunek 10 przedstawia przyktadowe rangi za pomoca procedury Fonseci-Fleminga
w wypadku minimalizacji obcigzanie CPU newralgicznego hosta oraz obcigzenia trans-
misja danych newralgicznego wezla. Interesujacy wielokryterialny algorytm ewolucji
roznicowe] opracowali Abbas 1 Sarker [1], w ktorym do mutacji réznicowej wykorzys-
tuje si¢ rozwigzania niezdominowane. Réwniez Jamali et al. zaproponowali, aby podczas

mutacji réznicowej losowac reprezentanta rozwigzan efektywnych [70]. Warto zauwazy¢,

ze strategie mutacji DE/best/1 mozna przeksztalci¢ do strategii mutacji wielokryterialnej
DE/Pareto/1, jak nizej:

%,(j) = xeITectve(j) + q (le(j)—xzz (i)), L # 1, (2.4.9)
gdzie xefrective(j) _ wylosowane rozwiazanie niezdominowane z j-tej populacji.

Natomiast z wariantu mutacji DE/best/2 otrzymujemy mutacj¢ DE/Pareto/2:

() = xrrective () + q (x1, (D-21,()) + q (20, (D-21,()),

(2.4.10)
L# L # 15 # 1,

Z kolei DE/current to best/2 przeksztatcamy do strategii DE/current to Pareto/2:

£1() = x1, () + q(xerrecte (N-x () + q(x,(N-x1,()),

(2.4.11)
Ll # 1+,
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Rysunek 10 Ilustracja wyznaczania rang za pomoca procedury Fonseci-Fleminga.
Zrédto: opracowanie wlasne.

W algorytmie Abbasa-Sarkera przyjmuje si¢, ze jezeli rozwigzan niezdominowanych
jest wigcej niz wynosi liczebnos¢ populacji, to redukuje si¢ te, ktore cechujg si¢ zblizo-
nymi ocenami (rys. 11). Ponadto Hancer zaproponowat taczenie populacji rodzicow z po-
pulacja po mutacji, a nastgpnie sukcesj¢ na podstawie sortowania rang [62]. W wypadku
algorytmu Hancera nie stosuje si¢ krzyzowania.

Warto podkresli¢, ze ewolucje réznicowg wykorzystano rowniez do wspomagania
zdalnego nauczania. Wang et al. zaproponowali algorytm ewolucji r6znicowej do przygo-
towania testow egzaminacyjnych. Poniewaz liczba mozliwych testow ro$nie wyktadniczo
wraz z liczba pytaf, to opracowanie testu jest zadaniem czasochtonnym. W modelu
przyjeto pie€ atrybutdOw pytania: stopien dyskryminacji, stopien trudnosci, czas potrzebny
na odpowiedz, liczba punktéw oraz typ pytania [164]. Ponadto Wang et al. zastosowali
algorytm ewolucji réznicowej do szeregowania zadan w rozproszonym systemie zdal-
nego nauczania [163]. Celem byta minimalizacja maksymalnego czasu realizacji zadan
oraz maksymalizacja przepustowosci systemu. Wyznaczone rozwigzania pozwalaly na
rOwnowazenie obcigzen [111].

Na rysunku 11 zobrazowano wielokryterialny algorytm ewolucji réznicowej Abbasa-
Sarkera [1]. Warto zauwazy¢, ze rozwigzania w populacji rodzicow cechujg si¢ innymi
sprawnosciami niz te same rozwigzania w populacji rozszerzonej PR. Z tego powodu

wyznacza si¢ ponownie sprawnosci rozwigzan w PR.
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Wprowadzenie warto$¢ parametréw Cp, q, 0, L; Wybor strategii mutacji DE/Pareto/1;
j = 0; inicjalizacja populacji P(j); wyznaczenie ocen, rang i sprawnosci f(x), x € P(j)

>

v
Mutacja z parametrami q, 0 wg DE/Pareto/1 i wyznaczenie PM(j)

v

Krzyzowanie z parametrem Cp i wyznaczenie PC(j)

v

Wyznaczenie wielokryterialnych ocen w PC(j)

v

Wyznaczenie rang i sprawnosci f(x), x € PC(j)

v

Skonstruowanie populacji rozszerzonej PR(j):= P(k)uPC(j) na
podstawie populacji rodzicow P(j) i populacji po krzyzowaniu PC(j)

v

Wyznaczenie rang i sprawnosci f(x), x € PR(j)

v

Selekcja elitarystyczna L najsprawniejszych rozwigzan z PR(j) do P(j)

j=j+1

Czy jest spetnione
kryterium stopu ?

Nie

Rysunek 11 Diagram wielokryterialnego algorytmu ewolucji réznicowej Abbasa-Sarkera.
Zrédto: opracowanie whasne na podst. [1].

2.5 Whnioski i uwagi

Algorytmy sztucznej inteligencji mogg by¢ stosowane do wspomagania zdalnego naucza-
nia, a modele uczenia maszynowego moga dokonywaé predykcji osiagniecia efektow
nauczania. Do przewidywania ocen studentow mozna wykorzysta¢ programowanie gene-
tyczne 1 sztuczne sieci neuronowe. Ponadto dydaktyczne gry komputerowe moga by¢
wspierane przez algorytmy neuro-ewolucyjne. Z kolei modele wytrenowane za pomoca
maszyny wektorow wspierajacych umozliwiaja dostosowanie tresci nauczania do prefe-
rencji studenta. Natomiast inteligentna selekcja pytan pozwala na pelniejsze wyjasnienie
kwestii dydaktycznych.

Waznym zastosowaniem algorytméw ewolucji réznicowej jest mozliwos¢ przygoto-

wania testow z przedmiotu na podstawie obszernej bazy pytan. Algorytm ten rowniez
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wykorzystano do wyznaczania rozwigzan w NP-trudnym szeregowaniu zadan dla
systemu e-learningowego. Interesujaca dyskusje obejmujaca najnowsze modele i metody
szeregowanie zadan przedstawiono w [22].

W mutacji algorytmu ewolucji réznicowe] wykorzystuje si¢ wspotczynnik skalowa-
nia r6znicy wektorow, a w krzyzowaniu — prog preferencji genow potomkow. Intensyw-
no$¢ mutacji i krzyzowania jest znacznie wyzsza niz w wypadku innych algorytméow
ewolucyjnych, co umozliwia rozszerzong penetracj¢ sasiedztwa rozwigzan z populacji
rodzicow. W szczegdlnosci mutacja roznicowa wykorzystuje co najmniej dwa inne
warianty z populacji do wyznaczenia poprawki dla wylosowanego rozwigzania podsta-
wowego z populacji rodzicow. Stosowane sg réznorodne strategie mutacji, z ktérych
niektore uwzgledniaja najlepiej przystosowane osobniki. W rozprawie zaproponowano
strategie wykorzystujace niezdominowane alternatywy w wypadku zagadnien optyma-
lizacji wielokryterialne;.

Krzyzowanie jest waznym etapem modyfikacji rozwigzania po mutacji, gdyz wspot-
rzedne dobierane sg losowo na podstawie gendéw rodzica i potomka po mutacji dla zada-
nego poziomu preferencji gendéw potomka. Przyjmuje si¢, ze potomek ma zagwaran-
towang minimalng liczbe genow, ktore zostang zaakceptowane po mutacji. Natomiast
sukcesja zwigzana jest z wyborem migdzy rodzicem a ,,dorostym” potomkiem na
podstawie warto$ci przystosowania.

W kontekscie tematyki rozprawy wazng role odgrywaja wielokryterialne algorytmy
ewolucji roznicowej, ktore opieraja si¢ na procedurach stosowanych w wielokryterial-
nych algorytmach ewolucyjnych. W szczeg6lnosci mozna zastosowac procedure nada-
wania rang Goldberga lub procedure Fonseci-Flaminga. Wazna role peini sukcesja oparta
na sortowaniu rozwigzan niezdominowanych wg rang.

Warto jednak podkresli¢, Ze nie stosowano dotychczas wielokryterialnego algorytmu
ewolucji roznicowej do tak zlozonego problemu, jakim jest optymalizacja zasobow
pedagogicznej chmury obliczeniowe] z czterema kryteriami. Ponadto istniejace algo-
rytmy wielokryterialnej ewolucji réznicowej nie uwzgledniaja rozwigzan niedopuszczal-
nych i nie stosuja funkcji zageszczenia w wypadku rozwigzan o tej samej randze. Nie
opracowano do tej pory algorytmu ewolucji réznicowej, w ktorym wykorzystuje sig

metaheurystyke tabu search jako dodatkowa mutacje.
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3. CHMURY OBLICZENIOWE W ZDALNYM NAUCZANIU

W chmurach obliczeniowych mozliwa jest migracja wielu maszyn wirtualnych migdzy
serwerami w czasie milisekund, co nie powoduje zauwazalnych perturbacji w uzytko-
waniu aplikacji e-learningowych. Migracja jest konieczna ze wzgledu na wylaczanie
hostéw ulegajacym awariom, przerwy w dostawach pradu, planowane oszczgdnosci
zuzycia energii, a takze niezb¢dne konserwacje. W celu zapewnienia ciggto$ci nauczania
mozliwe zatem jest udost¢pnienie studentom chmury edukacyjnej wspieranej przez
modele uczenia maszynowego.

Niewatpliwym wyzwaniem jest zaprojektowanie rozproszonego systemu zdalnego
nauczania, ktory bylby platformg dla wielu polskich uczelni, a takze uczelni
zagranicznych, np. filii polskich uczelni na Litwie czy Ukrainie. Zaleta rozwazanej
chmury obliczeniowej wspierajacej edukacje jest mozliwos¢ efektywnego wspotdzielenia
kosztownych zasobow dydaktycznych. Natomiast jednym z kluczowych problemow jest
optymalizacja rozdzialu zasobdéw ze wzgledu na wybrane kryteria, do ktorych zalicza sie:
obcigzenie procesorow newralgicznego hosta, obcigzenie transmisjg danych krytycznego
wezla, taczng moc zuzycia energii elektrycznej, a takze taczne koszty zakupu lub dzier-

zawy komputerow.

3.1 Chmura obliczeniowa

Zazwyczaj podczas prowadzenia zaje¢ dydaktycznych z wykorzystaniem komputerow
wystepuje deficyt pamigci RAM lub pamigci zewnetrznej (dyskowej lub polprze-
wodnikowej). Ponadto studenci czesto narzekajg na fakt, ze moc obliczeniowa kompu-
terow lub przepustowos¢ transmisji danych sg niedostateczne. Dylemat mozna rozwigzac,
stosujac maszyny wirtualne z zasobami dopasowanymi do wymogéw zadan dydaktycz-
nych [49]. Wazna cechg tego podejscia jest fakt, ze zespoty inteligentnych agentow
umieszczone w wirtualnych maszynach moga przemieszcza¢ si¢ miedzy hostami, aby
zmniejszy¢ opdznienia w transmisji danych, zwiekszy¢ dostepng moc obliczeniowg lub
zmniejszy¢ zuzycie energii elektryczne;.

Warto podkresli¢, ze chmura obliczeniowa umozliwia efektywne wspieranie smart
edukacji, w ktorej wyktadowca ma dodatkowe opcje efektywnego nadzoru nad realizacja
zadan przez studentow. Moze roéwniez reagowa¢ na niepowodzenia lub opdznienia
podopiecznych w zdobywaniu wiedzy [48, 9]. Cecha charakterystyczng modelu ustugi

laaS (ang. Infrastructure as a Service) jest zapewnienie dostgpu uzytkownikom
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w chmurze obliczeniowej do wystarczajacej ilosci zasobow. Nalezy jednak wczesniej
oszacowac, ile zasobow bedzie koniecznych. W smart edukacji rozwijane sa ustugi typu
VlaaS (ang. Virtual Laboratories as a Service), za pomocg ktoérych udostgpnia si¢
wirtualne laboratoria [48].

W smart edukacji stosuje si¢ takze inne modele chmury obliczeniowej: SaaS (ang.
Software as a Service) oraz HaaS (ang. Hardware as a Service) [158]. W modelu HaaS
zdalnie udostepniany jest specjalistyczny sprzet, za pomoca ktérego uczacy si¢ moze
przeprowadzi¢ eksperymenty w wirtualnym laboratorium, a takze nauczyC si¢
konfigurowania i obstugi specjalistycznego sprzetu, np. routera czy drona podwodnego
(rys. 12) [11]. Natomiast za pomoca modelu SaaS udostepnia si¢ zestaw aplikacji

webowych, co zwigksza mozliwo$ci nauczania [42].

Rysunek 12 Komunikacja z podwodnym dronem za pomoca ustugi Hardware as a Service.
Zrodto: opracowanie whasne.

W $rodowisku chmury obliczeniowej mozna przeprowadzi¢ wyktady i1 zajecia labora-
toryjne [43], a takze opracowa¢ ewaluacje nauczania, w tym ocen¢ prac dydaktycznych
[177]. Rekomendowang platforma prywatnej chmury obliczeniowej w uczelni jest opro-
gramowanie OpenStack, ktore amerykanska firma Rackspace zaprojektowata w 2010
roku, a nastgpnie udostgpnita kod platformy na zasadach otwartego oprogramowania
[138]. Od 2012 roku projektem zarzadza fundacja OpenStack Foundation [109].

Architekture oprogramowania OpenStack przedstawiono na rysunku 13, w tym ustugi,
ktore umozliwiajg zarzgdzanie maszynami wirtualnymi, projektowanie wirtualnych sieci
komputerowych oraz specyfikacje serwisow przechowywania danych. Do sterowania
ustugami stuza: dedykowana aplikacja webowa, interfejs programistyczny API (ang.
application programming interface) typu REST (ang. representational state transfer),
a takze linia polecen [109].

Natomiast przyktadowe wezly chmury opartej na platformie OpenStack zilustrowano

na rysunku 14. Kontroler zarzadza zasobami chmury, a hosty umozliwiaja prace maszyn
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wirtualnych. Ponadto wyr6zni¢ mozna we¢zty do przechowywania zawartosci dyskoéw

maszyn wirtualnych. Zarzadzanie weztami przechowujacymi dane odbywa si¢ za pomoca

wybranego API. Przy doborze hostow dla maszyn wirtualnych kluczowa decyzja jest

okreslenie typoéw procesorow. W hostach stosowane sg procesory, ktore posiadajg

zazwyczaj do 64 rdzeni [109, 20].

Moduly zdalnego nauczania, agenty pedagogiczne i solwery

4

-
Pulpit
sterujacy
chmurg
obliczeniowa

v

v

Hosty

Sie¢
transmisji
danych

przechowujace

oraz dyski VMs

Wezty

dane

Serwisy wspoldzielone

Rysunek 13 Agenty pedagogiczne na platformie OpenStack.

Zrédto: opracowanie wlasne na podstawie [109].

Mozna przydzieli¢ wigksza liczbg procesorow oraz wigkszg wielko$¢ pamigci do

maszyny wirtualnej niz pozwalaja na to zasoby w wybranym wezle obliczeniowym.

W przypadku liczby rdzeni procesoréw wspotczynnik rozszerzenia wynosi 16:1, a w wy-

padku wielko$ci pamigci RAM — 1,5:1.

Wezet kontrolujacy
1-2 100 GB
CPU SDD
8 GB e
RAM 2 karty sieciowe

Host obliczeniowy
2-4+ 100+ GB
CPU SDD
8+ GB _
RAM 2 karty sieciowe

Wezet przechowujacy dyski maszyn

wirtualnych
1-2 100+ GB
CPU SDD
4GB ..
RAM 1 karta sieciowa

Komponenty wymagane

Host przechowujacy duze wolumeny danych
dostepnych przez API typu REST

12 100+ GB

o CPU SDD

. 4GB -
RAM 1 karta sieciowa

Rysunek 14 Rodzaje hostow i wezly pomocnicze w §rodowisku obliczeniowym OpenStack.

Zrédto: opracowanie wiasne na podstawie [109].

............................................................
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W rezultacie mozna przydzieli¢ zamiast jednego fizycznego rdzenia procesora w hos-
cie az 16 rdzeni w maszynie wirtualnej. Jezeli host dysponuje 32 GB RAM, to maszyny
wirtualne w tym wezle moga wykorzysta¢ 48 GB wirtualnej pamigci RAM. W platformie
nie mozna jednak przekroczy¢ tacznej wielkosci dostepnych zasobow w chmurze [83].

Hosty pracuja pod systemami operacyjnymi klasy Linux. Natomiast maszyny wirtual-
ne moga emulowaé prac¢ roznorodnych systemow operacyjnych, np. Linux, Windows,
MacOS lub Android. Zazwyczaj konstruuje si¢ co najmniej dwie podsieci transmisji
danych, przy czym pierwsza zapewnia komunikacj¢ migdzy ustugami, a druga — laczy
chmurg z jej otoczeniem (rys. 15). Przyktadowo, sie¢ o puli adresow 10.0.0.0/24 zapew-
nia przesylanie danych w ramach chmury. Natomiast sie¢ o adresach 203.0.113.0/24
stuzy do potaczenia chmury z Internetem [109]. W zwigzku z migracja maszyn wirtual-

nych nalezy zagwarantowa¢ odpowiednig przepustowos$¢ sieci.

________________________________________________

. Host Host '
Wezet kontrolujacy Host i przechowujacy przechowujacy |
o : rmmmmmmmeeeennes /|t blokidanych i obiekty danych !
ethl | eth2 | ethl | eth2 ' =
10.0.0.11/24 1203.0.113.2/25 10.0.012/24 5203.0.113.5/242 eth 1 i eth 1
"""" el 110.0.0.13/24 i 110.0.0.14/24
Switch
Internet

Rysunek 15 Adresowanie komponentéw chmury opartej na platformie OpenStack.
Zrédlo: opracowanie wlasne na podstawie [109].

Kluczowe ustugi oraz aplikacje platformy OpenStack przedstawiono na rysunku 16.
Do komunikacji migdzy aplikacjami w jezyku Python mozna wykorzysta¢ API platformy
lub system posredniczacy w wymianie komunikatow. Natomiast do kluczowych uslug
platformy zalicza si¢: KeyStone, Glance, Nova i Neutron. Usluga KeyStone zarzadza
katalogiem ustug, zapewnia dostep do chmury, uwzgledniajgc uwierzytelnianie i1 autory-
zacj¢ uzytkownikow 1 aplikacji [109].

Glance jest usluga w modelu IaaS pozwalajaca na przechowywanie obrazow syste-
moéw operacyjnych, a takze obrazéw dysku lub serwera. Obrazy systeméw operacyjnych
sktadowane sg w pamigci podrecznej hostow, co pozwala na redukcje czasu uruchomienia
maszyny wirtualnej [109]. Zadaniem ustugi Nova jest zarzadzanie maszynami wirtua-
Inymi. Natomiast ustuga Neutron zarzadza infrastrukturg sieci komputerowej chmury,
wtym zaporg ogniowa i wirtualnymi sieciami prywatnymi (ang. Virtual Private

Networks, VPNs) oraz rbwnowazy obcigzenia.
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Realizacje wybranych topologii sieci komputerowych zapewniajg routery i wirtuali-
zacja sieci. Wyrdznia si¢ dwa rodzaje sieci: zewngtrzng oraz wewngetrzng. W sieci
zewngtrznej wykorzystywane sg interfejsy fizyczne OpenStack, za pomoca ktérych
mozliwe jest tacznie si¢ z sieciami VPN. Interfejsy te moga rowniez stuzy¢ do aczenia
sieci VPN z Internetem. Do tgczenia sieci wewnetrznych wykorzystuje si¢ routery, ktore
za pomocg bramy maja dostep do sieci zewnetrznej. Reguty bezpieczenstwa w chmurze
stuzg do blokowania zagrozonych portdw, ustalania zakreséw portow lub blokowania

rodzajow transmisji danych dla wybrane;j sieci [109].

Horizon

KeyStone
Swift Glance Nova Cinder Neutron

Rysunek 16 Diagram zarzadzania ustugami przez KeyStone.
Zrbdlo: opracowanie wlasne na podstawie [109].

Opcjonalna ustuga Neutron Load Balancing as a Services (Neutron LLBaaS) rowno-
wazy obcigzenia. Pierwsza wersja tej ushugi stosowata agenta, ktory zarzadza konfigu-
racjg serwera posredniczacego HAProxy [109]. Druga rekomendowang wersjg jest
Octavia, ktoéra za pomocg interfejsu programistycznego APl wykorzystuje serwer
HAProxy na maszynach wirtualnych [63]. Serwer analizuje ruch zadan, ktére naptywaja
do hostow 1 rownowazy ich obcigzenia za pomoca wybranego algorytmu. Administrator
przypisuje wirtualnej maszynie wybrang liczb¢ x4 jednoczes$nie obstugiwanych Zadan
z przedziatu od jeden do dwiescie piecdziesigt szes¢. Nie kazdy algorytm rownowazacy
obcigzenie wykorzystuje wartosci u, np. algorytm karuzelowy (ang. round robin) reaguje
dynamicznie na zmiang obcigzen serwerow.

Ustuga Cinder zarzadza przestrzenia dyskowa maszyn wirtualnych, co umozliwia
migracj¢ maszyny z uszkodzonego hosta na sprawny host. Umozliwia rowniez zmiany
zapotrzebowania na zasoby, w tym na wielko$¢ pamigci RAM, wielko$¢ pamieci dysko-
wej, czy liczbe rdzeni wirtualnego procesora. Warto podkresli¢, ze nie ma mozliwosci
wspotdzielenia przestrzeni dyskowej migdzy maszynami wirtualnymi.

Ushluga Swift zarzadza duzymi wolumenami danych za posrednictwem API HTTP
typu REST. Natomiast modut Horizon udostepnia interfejs webowy (rys. 17) do zarza-
dzania ustugami chmury obliczeniowej, wykorzystujac serwer HTTP Apache [109].

W wezle kontrolera komponent Chrony synchronizuje ustugi oraz baz¢ danych typu
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MariaDB, MySQL lub PostgreSQL. Istotny jest rowniez mechanizm kolejkowania
wiadomosci oraz mechanizm buforowania pamigci podrecznej. Natomiast wygenero-
wane przez Keystone klucze shuza do bezpiecznej komunikacji miedzy ushugami.

W przypadku pozostatych weztow konieczna jest rowniez instalacja ustugi Chrony [109].

ftopenstack. =ssmn- & =i+

Projekt v

Projekt / Obliczenia | Przegiad

Przeglad

Podsumowanie limitow
Obliczenia

Wolumen
Tezsamosé > Sie¢

Grupy 22

Podsumowanie wykorzystania

Wybierz okres za ktory nalezy wyswietlic wykorzystanie

Aktywne instancje: 2

Aktywna pamigc RAM:  3,8G3
VCPU-godziny w tym okr
GB-godziny w tym okresie:
RAM-godziny w tym okre..

& Pobierz podsumowsnie w formace TSV

Nazwa instancji el Dysk RAM Age

1 5GB 268

5GE 268 £ miesiecy, 3tygodnie

Rysunek 17 Szacowanie wykorzystania zasobéw za pomoca ustugi Horizon.
Zrodto: opracowanie wilasne.

Wszystkie ustugi mozna zainstalowac¢ na jednym komputerze dla niewielkich prywat-
nych chmur dydaktycznych. Warto réwniez wspomnie¢ o projekcie RDO, ktéry obejmuje
OpenStack na pojedynczym komputerze dla systemoéw CentOS Stream 1 Red Hat
Enterprise Linux [134].

3.2 Koncepcja agentowego modelu zdalnego nauczania

Rozszerzenie chmury edukacyjnej mozliwe jest nie tylko w odniesieniu do jednego
wydzialu uczelni, ale rowniez moze obja¢ zasoby kilku uczelni. Kazdej z grup intere-
sariuszy mozna przydzieli¢ zespoty agentow, ktorych zadaniem bedzie wspomaganie
realizacji zadan dydaktycznych. Pierwszy zesp6t wspomaga studentéw w zakresie opano-

wania wymaganego materiatu, odcigzajac lub uzupetniajac wyktadowcow [5].
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Nastepna grupa agentow pedagogicznych gromadzi informacje odnos$nie do realizacji
zadan przez studentow, a nastepnie rekomenduje skuteczne dziatania studentom [181].
Kolejny zesp6t dostosowuje zawartosci wyktadow do uzywanych urzadzen [56]. Nastep-
na grupa ma za zadanie okresli¢ poziom skupienia studentow na zajeciach. Agent moze
rowniez ewaluowac poziom wiedzy studenta i wskaza¢ braki, nad ktorymi nalezy jeszcze
popracowac. Kolejny zespo6t agentow moze przewidywac oceny z wybranego przedmiotu
na podstawie interakcji studentow oraz wynikéw testow czastkowych. Wazng grupe
stanowig agenty, ktore pozwalaja na klasyfikacje preferencji studenta odnosnie do sposo-
bu przyswajania wiedzy, co zapewnia adekwatne prezentowanie wiedzy na zajeciach.

Wyktadowcy powinni mie¢ mozliwos¢ §ledzenia postepow studentow, co przy duzej
liczbie studentdéw jest niezwykle trudne. W tym wypadku agenty okre$laja, jaka czesc
materialu byta dla studenta najmniej zrozumiata, analizujac emocjonalne zaangazowanie
oraz czynnosci wykonywane przez niego [12]. Przygotowanie testow to kolejne zadanie,
ktoére moze by¢ realizowane przez agenty [12, 30].

Waznym elementem zaprojektowanego demonstratora chmury edukacyjnej jest sys-
tem zdalnego nauczania Moodle [132], ktory umozliwia zarzadzanie zasobami dydak-
tycznymi, w tym wirtualnymi salami 1 kursami online [3]. System w wersji 4.04 jest
instalowany w rekomendowanym $rodowisku serwerowym PHP w wersji 8.0 [103].
Tabela 2 przedstawia oprogramowanie bazodanowe wspierajace system Moodle.

W systemie mozliwe jest efektywne zarzadzanie uzytkownikami i ich rolami, a takze
istnieje mozliwo$¢ projektowania stron przedmiotéw. Dostepnych jest dziewig¢ rol, przy
czym mozliwe jest definiowanie rowniez innych rol (tab. 3). Ponadto wyroznia si¢

czternascie podstawowych rodzajow aktywnosci studenta [103].

Tabela 2 Wersje baz danych wspierane przez system Moodle w wersji 3.11 [103].

Baza danych Wersja minimalna
Postgres 10
MySQL 5.7

MariaDB 10.2.29
Microsoft SQL Server 2017
Oracle 11.2

Ewaluacje zadah wspiera przesytanie rozwigzanych zadan w formie tekstu lub plikow.

Nauczyciel moze wskaza¢ dodatkowych wyktadowcé6w do oceny zadan. Przydatng opcja
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jest wyznaczenie ostatecznego terminu na przestanie zadania. Ocen¢ zadania mozna
wyrazié, piszac komentarz, przesytajac plik, wpisujac punkty lub ocen¢ [103]. Ponadto
w ramach przedmiotu czat umozliwia dyskusje tekstowa zainteresowanych o0sob.

Natomiast ankieta pozwala na gtosowanie 1 weryfikowanie wiedzy. Wyniki aktywnosci

sg prezentowane dla wyktadowcy w formie raportu [103].

Tabela 3 Standardowe role dostepne w systemie Moodle [103].

Poziom uprawnien

Opis

Administrator

Posiada wszystkie uprawnienia do zarzadzanie systemem

Menedzer systemu

Rola posiada domyslnie wszystkie uprawnienia administratora, przy czym
administrator moze edytowac¢ uprawnienia do zarzadzania systemem

Projektant kurséw

Umozliwia zaktadanie kursow

Nauczyciel

Pozwala na zarzadzanie kursem, umozliwia dodawanie zawartosci do kursu

Nauczyciel bez

Pozwala na wystawie ocen studentom, uniemozliwia edycj¢ i dodawanie

prawa edycji zawartosci kursu

Student Pozwala na dostgp do kursow oraz uczestniczenie w nich
Gosc Pozwala na przegladanie kurséw bez mozliwos$ci uczestniczenia w nich
Uwierzytelniony

uzytkownik kursu | Umozliwia zaktadanie i uczestniczenie w zajg¢ciach kursu strony gléwnej
strony gtowne;j

Baza danych pozwala wykladowcom i studentom na wprowadzanie, wyswietlanie
1 przeszukiwanie wpisoOw. Formatem wpiséw moze by¢ obraz, plik, adres URL, liczba lub
tekst. Natomiast serwis do zarzadzania opiniami umozliwia przeprowadzenie ankiet, np.
w celu oceny kursu lub nauczyciela. Forum pozwala na wymiang pogladéow w formie
tekstowej lub multimedialnej. Natomiast stownik umozliwia opracowanie zbioru defi-
nicji, a linki do poje¢ ze stownika moga by¢ umieszczone w tekscie materiatow eduka-
cyjnych. Uczestniczy¢ w opracowaniu stownika mogg studenci [103].

Niektore narzedzia pozwalaja na interakcje w standardzie Learning Tools Interopera-
bility miedzy platformg Moodle a platformg MS Teams. Natomiast quiz pozwala wykta-
dowcy na przeprowadzenie testu cechujacego sie¢ duzg liczbg pytan, ktére moga by¢
wielokrotnego wyboru, prawda-fatsz, krotka tekstowa odpowiedz, wybor rysunku lub
tekstu. Pytania mogg by¢ przechowywane w banku zapytan i ponownie wykorzystane
w innym quizie [103].

Moodle umozliwia dodawanie kurséw w formacie SCORM (ang. Sharable Content
Object Reference Model) lub AICC (ang. Aviation Industry Computer-Based Training
Committee) [103]. Ponadto dostepna jest ankieta o konstruktywistycznym srodowisku

uczenia online (ang. Constructivist On-Line Learning Environment Survey, COLLES)
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1 ankieta o wybranych aspektach rozumowania (ang. Attitudes to Thinking and Learning
Survey, ATTLS), ktore sa przydatne w stymulowaniu studentow do nauki. Wyktadowcy
mogg uzywac ankiet do zbierania danych w celu dostosowania zawartosci kursu do ocze-
kiwan studentow [103].

Serwis wiki jest zbiorem stron internetowych zaprojektowanych przez wyktadowcow
i studentow. Mozliwa jest w nim praca wielu autor6w nad jednym dokumentem, co mozna
zastosowaé w pracy zespotowej. Wirtualny warsztat umozliwia studentom oceni¢ swoja
prace, a nastgpnie oceni¢ prace innych studentow. Wykladowca moze zdecydowaé
o widoczno$ci tozsamo$¢ autora pracy podczas oceniania. Moze réwniez przekazaé
wytyczne o kryteriach oceny zrealizowanych zadan [103].

W modelu analizy postepow studenta (ang. analitics) dokonuje si¢ predykcji osiagnigc
studenta. Analiza dotyczy studentéw zagrozonych nieukonczeniem przedmiotu oraz
studentéw nieaktywnych. Dokonuje si¢ predykcji w oparciu o zaangazowanie studenta,
pozwalajace przewidzie¢, kto nie ukonczy przedmiotu. Pytania o zaangazowanie studenta
kierowane sg do pozostalych osob. Istotne jest, czy student dzieli si¢ wiedzg z innymi
oraz czy prezentuje pomysty zwigzane z uczeniem si¢. Pytania dotycza tego, czy student
przedstawia swoje poglady odnos$nie do zdobytej wiedzy oraz czy chetnie wspdtpracuje
z pozostatymi. Wazne sg réwniez pytania o jego aktywno$¢ na zajgciach: czy inicjuje
dyskusje 1 zadaje pytania. Uwzglednia si¢ rowniez aktywnos$¢ w poprzednich kursach.

Ograniczeniem omawianego rozwigzania jest konieczno$¢ wytrenowania modelu na
podstawie ukonczonych przedmiotéw, co wymagana przechowywania danych w syste-
mie. Nie wszystkie serwisy systemu Moodle to obecnie realizuja. W konsekwencji,
modele mogg uczy¢ si¢ na niepelnej liczbie aktywnosci studentow, co prowadzi do nie-
doktadno$ci w prognozach. Warto podkresli¢, ze za pomocg modelu regresji logistycznej

prognozuje si¢ przedmioty, ktorymi nie beda zainteresowani studenci (rys. 18).

DANE WEJSCIOWE DANE SYSTEMOWE WYNIKI
- posty uzytkownikow na forum, - liczba zapisanych - powiadomienia wyktadowcow,
- wyswietlone strony przez studentow, || studentéw na przedmioty, | |- wiadomosci do studentow.
- wielko$¢ dostgpnych zasobow, - liczba przedmiotow,
- liczba pytan zadanych na kursach, - aktywne moduty ?
- §rednia liczba punktow wymaganych|| w przedmiotach, MODELE PROGNOSTYCZNE
do zaliczenia quizu. - uzytkownicy systemu. - sztuczne sieci neuronowe,
v v - glebokie sieci neuronowe,
- regresja liniowa,
Zbieranie danych - SVM,
- ewolucja réznicowa.

Rysunek 18 Akwizycja danych i prognoza wynikow w systemie zdalnego nauczania.
Zrbdlo: opracowanie wilasne.
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Demonstrator chmury zaimplementowano w $rodowisku GUT-WUT opartym o plat-

forme OpenStack. W celu optymalizacji zasobow zastosowano agenty-solwery (rys. 19).

Moodle

Modut
DB Modut
)]

OpenStack

OpenStack
GUT-WUT

[0 -agenty wspomagajace zdalne nauczanie

A - agenty solvery, réwnowazgce obcigzenie systemu

Rysunek 19 Wybrane elementy demonstratora chmury edukacyjne;.
Zrbdlo: opracowanie wilasne.

Moodle jest aplikacja webowa, ktore wykorzystuje serwer oraz baze danych. Pozwala
to podzieli¢ aplikacje na modul WEB zawierajacy serwer wykonujacy kod aplikacji oraz
modut DB zawierajacy bazg danych (rys. 19). Moduty moga dziata¢ na r6znych maszy-
nach wirtualnych. Mozliwe jest skalowanie w poziomie, czyli dodawanie maszyn wirtual-

nych z modutami WEB i DB do obstugi wigkszego obcigzenia dydaktycznego.

3.3 Metody optymalizacji zasobow chmur obliczeniowych

Chmury obliczeniowe ze wzgledu na sposob udostepnienia zasobow mogg by¢ publiczne
lub prywatne. W chmurze publicznej przechowuje si¢ 1 przetwarza dane w centrach da-
nych za pomoca wydajnych hostow. Dostawca ustug odptatnie udostepnia zasoby zgod-
nie z regulg pay-per-use, dazac zazwyczaj do maksymalizacji zyskow. Natomiast ustugo-
biorca preferuje minimalizacj¢ optat za wykorzystanie zasobow z zachowaniem odpo-
wiedniej jakosci ustug. W chmurze prywatnej ustugi udostgpnia si¢ we wilasnej infra-
strukturze organizacji, co preferowane jest przez uczelnie w Polsce ze wzgledu na wraz-
liwe dane, ktorych utrata moze zaszkodzi¢ procesowi dydaktyczno-badawczemu.
Zastosowanie modeli 1 metod sztucznej inteligencji do wspierania ustug dydaktycz-

nych w chmurze uczelni wymaga optymalizacji zasobow. W szczego6lnosci dazenie do
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redukcji kosztu, zuzycia energii iczasu reakcji systemu zmusza do implementacji
rozwigzan optymalnych [40, 41]. Wazng kwestig jest rOwniez dostepnos¢ systemu [45].

W chmurze obliczeniowej optymalizacja zasoboéw obejmuje zarzadzanie wirtualnymi
maszynami, mocg obliczeniowa hostéw, przepustowoscig kanatow transmisji danych,
wielkoscig pamigci dyskow 1 RAM, a takze alokacja zbioru aplikacji i ustug [73].
Szczegolne istotne jest uwzglednienie wymagan maszyn wirtualnych, w ktérych dziataja
zespoly agentéw pedagogicznych, moduty systemow zdalnego nauczania oraz solwery
[93, 146, 184]. Systemy zdalnego nauczania mogg ze sobg wspotpracowac, co dotyczy
Moodle, MS Teams, USOSa i innych. Ponadto urzagdzenia mobilne wspotdzielg obcigze-
nie z serwerami chmury obliczeniowej, co ,,przesuwa’ przetwarzanie danych na
,obrzeza” chmury w celu skrdcenia opdznien [47, 96].

Metody alokacji zasobow w chmurze obliczeniowej mozna podzieli¢ na metody
wyznaczajace rozwigzania strategiczne oraz metody wyznaczajace rozwigzania oparte
o parametryczng alokacj¢ zasobow (rys. 20) [94]. Ponadto sztuczna inteligencja moze by¢
wykorzystana do prognozowania zapotrzebowania na zasoby w trakcie wykonywania

aplikacji [50].

Zarzadzanie zasobami w chmurze obliczeniowe;j

¥ N

Rozwiazania strategiczne Rozwiazania parametryczne
alokacji zasobow alokacji zasobow
I I
Wykorzystanie sztucznej Analiza kosztow
I I
Prognoza zapotrzebowania na zasoby Wydajnos¢
I I
Dynamiczne przydzielanie Zuzycie energii

Zapewnienie jakosSci ushug
|

Rownowazenie obcigzen
I

Zuzycie zasobow

Rysunek 20 Podziat metod zarzadzania zasobami w chmurze obliczeniowej [94].

W szczegolnosci rozwazane sg w literaturze przedmiotu modele uwzgledniajace alerty
zwigzane z rozpoczg¢ciem dzierzawy zasobow [112]. Wowczas do alokacji maszyn
wirtualnych stosuje si¢ sztuczne sieci neuronowe, ktorych wagi wyznaczono za pomoca
algorytmu genetycznego. Na podstawie zarejestrowanego obcigzenia hosta przewiduje

si¢ zapotrzebowanie na zasoby w celu alokacji maszyn wirtualnych do hostow tak, aby
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speti¢ prognozowane zapotrzebowanie [139]. W modelu Lianga-Rui-Xu zastosowano
algorytm mrowkowy, za pomoca ktdrego prognozuje si¢ zapotrzebowanie transmisji
danych na przepustowos¢ taczy oraz jako$¢ sieci, w tym czas jej reagowania [90].

Wazng kwestia w infrastrukturach chmur obliczeniowych jest redukcja zuzycia
energii, co pozwala na znaczace oszczednosci. Wang et al. zaproponowali metode dyna-
micznej alokacji maszyn wirtualnych do hostow w celu minimalizacji zuzycia energii
[167] oraz zapewnienia nalezytej jakosci ustug [72]. Metoda dynamicznej alokacji oraz
prognozowanie intensywno$ci zapytan moze poprawi¢ wydajnos¢ pracy maszyn
wirtualnych. Natomiast za pomocg ewolucyjnej sieci neuronowej prognozowano liczbe
zadan na serwerze webowym NASA [8]. Ponadto za pomocg algorytmu mrowkowego
szacowano dostepnos$¢ zasobéw w hostach [65].

Przewidywanie zapotrzebowania odnos$nie do wielkos$ci zasobéw moze poprawic
jako$¢ pracy maszyn wirtualnych, w tym obciazenie procesorow w hostach [68]. Do
treningu modelu zastosowano zbiér danych specyfikujacych przestoje hostow.
W rezultacie model przydziela zgloszenia do najmniej obcigzonych hostow, co skutkuje
zmniejszeniem zuzycia energii elektrycznej [162].

Redukcja kosztéw ustugobiorey jest rowniez kluczowg kwestig [172]. Mohana et al.
do optymalizacji kosztéw oraz czasu realizacji zadan zaproponowali algorytm optymali-
zacji rojem czastek PSO (ang. Particle Swarm Optimization) [101]. Efektywnos¢ alokacji
zasobOdw pomaga rowniez zwigkszy¢ przepustowos¢ systemu oraz skroci¢ czas przydzie-
lenia zasobow [178].

Zmiana wymagan uzytkownika jest trudna do realizacji w czasie rzeczywistym. Yang
et al. zastosowali algorytm hybrydowy, taczac algorytm kolonii mréwek z algorytmem
optymalizacji rojem czastek [175]. Mechanizmy alokacji zasobow sprawdzaja si¢
w wypadku redukcji wytwarzanego ciepta oraz zuzycia energii elektrycznej w centrach
danych [26]. Szczegblnie zuzycie energii w wypadku pracy nieobcigzonego hosta jest
bardzo niepozadane [19]. Dashti et al. zastosowali zmodyfikowany algorytm PSO do
migracji maszyn wirtualnych z bardziej obcigzonych weziow na mniej obcigzone
w centrach danych, co zredukowalo zuzycie energii, skrocito czas odpowiedzi oraz
poprawito jako$¢ serwisow [34].

W modelu Kansal-Chana rozwaza si¢ alokacje zasoboéw do zmniejszenia zuzycia
energii przy uwzglednieniu zalozonej wydajnos¢ aplikacji uzytkownikow. Za pomocg
algorytmu roju pszczot wyznaczono optymalne rozmieszczenie maszyn wirtualnych na

hostach [76]. Wymagania w zakresie jako$ci ustug QoS obejmujg wymagane poziomy:
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dostgpnosci ustug, tolerancji bledu, niezawodnosci, przepustowosci i czasu przywrdcenie
ustug po awarii [2, 14].

Kumar et al. zastosowali uczenie maszynowe do przewidywania i alokacji zasobow
w celu nowych zadan [85]. Natomiast Pillai and Rao rozwazali model gry w wieloagen-
towym srodowisku, w ktorym kazdy z hostow pehit rolg agenta, co pozwolito na redukcje
uzywanych zasobow oraz skrocenie czasu przydzielania zadan [114].

Analiza ztozono$ci obliczeniowej roznorodnych wersji probleméw réwnowazenia
obcigzen w chmurach obliczeniowych, wykazata, ze wiele z nich nalezy do klasy proble-
mow NP-trudnym [15, 78 1 165]. Natomiast Sridevi et al. przedstawili klasyfikacje waz-

niejszych algorytmow rownowazacych obcigzenia (tab. 4) [149].

Tabela 4 Klasyfikacja algorytméw réwnowazacych obcigzenie [149].

Kryterium klasyfikacji Typ modelu Opis

Statyczny Ustalona polityka propagacji zadan

Srodowisko chmury

obliczeniowe; Dynamiczny | Progresywna polityka propagacji zadan

Adaptacyjny  |Hybrydowa polityka propagacji zadan

Scentralizowany |Scentralizowane zarzadzanie zadaniami

Rozproszony |Niezalezna realizacja zadan

Sposob rozproszenia

zadan Hierarchiczny | Globalny i lokalny poziom réwnowazenia obcigzen
Czesciowo Wybrane zadania sg zarzadzane centralnie, a pozostate sa
rozproszony |realizowane niezaleznie
Zalezny Szeregowanie zadan
Zalezno$¢ migdzy
zadaniami Niezalezny Wykonywanie zadan zaleznych od dostepnosci danych

Nadawca Przecigzone hosty inicjujg proces rOwnowazenia obcigzen

Inicjacja procesu Odbi Mato obcigzone hosty zglaszajg mozliwos¢ przejecia

réwnowazenia obcigzen torca dodatkowego obcigzenia

Symetryczny | Model hybrydowy

W modelu dynamicznym mozliwa jest zmiana regul przydzielania obciazen podczas
kazdego przychodzacego zadania. Page i Naughton zastosowali algorytm genetyczny do
dynamicznego rownowazenia obcigzen, optymalizujac czas wykonania zadan. Przyjeto,
ze zasoby kazdego hosta sg zmienne w czasie. Ponadto obcigzenie jest rOwniez zmienne
w czasie [110]. W modelu scentralizowanym zalecana jest architektura typu master-slave
[77], a w modelu rozproszonym — architektura peer-to-peer [25].

W modelu dynamicznym zaklada si¢, Ze niepodzielne zadania przychodza do kolejki,
z ktorej sa pobierane 1 przydzielane do hostow przez agenta-planiste [110]. Kazdy

,bezczynny” host zglasza gotowos¢ do realizacji zadan.
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Makasarwala et al. zaproponowali algorytm genetyczny, uwzgledniajac priorytety
zadan podczas ich wykonywania. Zadania, ktore cechujg si¢ krotszym czasem wykonania
majg wyzszy priorytet [95]. Natomiast Tingting et al. zastosowali algorytm genetyczny,
w ktorym populacja poczatkowa rozwigzan wyznaczana jest za pomocg algorytmu
zachtannego [166]. Interesujacym sposobem kodowania rozwigzania jest struktura
drzewiasta, w ktorej korzen reprezentuje procedure identyfikujacg hosty, poziom drugi —
hosty, a liScie — maszyny wirtualne [61].

Jyoti et al. do rownowazenia obcigzenia zaproponowali agenty, ktore prognozowaty
zapotrzebowanie na zasoby. Zastosowany algorytm dekompozycji réwnowazyl obcigze-
nie, przydzielajac zadania do maszyn wirtualnych na podstawie priorytetu [75]. Z kolei
Yang et al. rozwazali optymalizacj¢ chmury prywatnej opartej o system OpenStack.
Zastosowano trzy kryteria: obcigzenie procesorow, zajetos¢ pamieci oraz zuzycie energii.
Powyzsze wielko$ci mierzono dla maszyn wirtualnych oraz hostéw. Zaproponowano
algorytm alokacji maszyn wirtualnych, stosujac regute przydzialu maszyny wirtualnej
0 najwyzszym priorytecie do najmniej obcigzonego hosta [174].

Natomiast Begam et al. rozwazali zadania ograniczone terminem zakonczenia przy
ograniczonych zasobach [18]. Warto rowniez wspomnie¢ o algorytmie ewolucyjnym do
minimalizacji czasu realizacji zadan i minimalizacji zuzycia energii [17, 186].

Reasumujac, przeglad literatury przedmiotu pod katem metod alokacji maszyn
wirtualnych do hostow w chmurze obliczeniowej wykazal, ze zastosowano rozne
metaheurystyki, za pomoca ktorych mozna zarzadza¢ maszynami wirtualnymi
1 dostgpnymi zasobami. Nie sformulowano jednak problemu optymalizacji z czterema
kryteriami, w tym minimalizacji zuzycia energii, obcigzenia procesorow newralgicznego
hosta, transmisji danych najbardziej obcigzonego wezta oraz kosztu zakupu, dzierzawy
lub eksploatacji hostow. Nie zastosowano réwniez algorytmu ewolucji réznicowej do

wyznaczania reprezentacji rozwigzan Pareto-optymalnych.

3.4 Whnioski i uwagi

Hybrydowy model nauczania opierajacy si¢ na chmurach obliczeniowych cechuje si¢
istotnymi zaletami. W szczegdlnosci wirtualne laboratoria z wykorzystaniem symula-
toréw 3D umozliwiajg precyzyjng weryfikacje umiejetnosci studentow. Niebagatelne jest
rowniez obnizenie kosztow edukacji, a takze redukcja zuzycia energii elektrycznej.
Redukcja kosztow obejmuje czastkowe koszty zalezne od czasu obliczen na procesorach,

oplaty za wykorzystanie pamigci RAM lub pamieci dyskowej, a takze koszty transmisji
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danych. Alternatywnie mozna wykorzystac¢ bezptatng platforme¢ OpenStack oraz oprogra-
mowanie zdalnego nauczania Moodle do budowy edukacyjnej chmury obliczeniowej ma
wydziale akademickim. Skonstruowany szkielet chmury edukacyjnej na wydziale mozna
rozszerzy¢ na kolejne wydziaty uczelni, a nast¢pnie — na inne uczelnie.

Platforma OpenStack jest napisana w jezyku Python i1 sktada si¢ z wielu ustug
komunikujacych si¢ ze soba poprzez interfejs programistyczny API typu REST.
Wykorzystywane jest rowniez system posredniczacy w wymianie komunikatow.
Zarzadzanie chmurg realizowane jest za pomoca aplikacji webowej, wygodnych narzedzi
lub linii polecen. W celach szkolenia administratorow mozna wykorzysta¢ projekt RDO,
ktoéry umozliwia instalacje platform¢ OpenStack na pojedynczym komputerze.

Srodowisko OpenStack umozliwito zaprojektowanie chmury GUT-WUT, ktora jest
demonstratorem chmury edukacyjnej. Agenty pedagogiczne moga rekomendowac spo-
sob realizacji zadan na podstawie wzorcoOw aktywnosci studentow, ktorzy opanowali
material w stopniu celujacym. Ponadto material dydaktyczny moze by¢ dopasowany do
indywidualnego stylu nauki i oczekiwan studenta. Inteligentne agenty moga Sledzic¢
zaangazowanie studenta i weryfikowac tempo przyswajania wiedzy. Mozliwa jest analiza
postepow uczacego si¢ i reagowanie w wypadku zbyt wolnego tempa uczenia si¢. Agenty
mogg roéwniez prognozowaé ocen¢ koncowa na podstawie aktywno$ci studentow.

Ponadto testy moga by¢ przygotowywane przez agenty pedagogiczne.
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4. METODA OPTYMALIZACJI ZASOBOW CHMURY
EDUKACYJNEJ

Decyzje dotyczace teleportacji maszyn wirtualnych oraz doboru adekwatnych rodzajow
hostow moga wptynaé¢ na zmiang wartosci kryteriow cechujacych inteligentng chmure
edukacyjng. Ze wzgledu na wystepujace konflikty miedzy wybranymi parami kryteriow
sformutowano zagadnienie wyznaczania reprezentacji rozwigzan Pareto-optymalnych
[13], sposrod ktorych mozna wybraé alternatywe kompromisowa dla zadanego parametru
p. Poniewaz sformulowany problem jest NP-trudny, zastosowano wybrane meta-
heurystyki do wyznaczania rozwigzan Pareto-optymalnych. W szczego6lnosci opraco-
wano oryginalng wersje wielokryterialnego algorytmu ewolucji ré6znicowej DEMCA
(ang. Differential Evolution Method for Cloud Agents) do wyznaczania rozwigzan
sprawnych. Na podstawie przeprowadzonych eksperymentow numerycznych mozna
wnioskowac, ze algorytm ewolucji réznicowe] wyznacza zazwyczaj najwyzszej jakosci
rozwigzania w porownaniu do kluczowych wielokryterialnych metaheurystyk, takich jak
algorytm optymalizacji rojem czastek MOPSO, algorytm ewolucyjny AMEA, algorytm

programowania genetycznego MGP, czy algorytm poszukiwania harmonii MOHS.

4.1 Podstawowe Kryteria oceny oraz ograniczenia

W modelu decyzyjnym przyjmuje si¢, ze minimalizuje si¢ nastgpujace kryteria: F; —
obcigzenie procesoroOw newralgicznego hosta w chmurze [s], a takze F, — obcigzenie
transmisjg danych newralgicznego wezta w chmurze [s]. Ponadto minimalizacji podlega
F3 —1aczny koszt hostow [JM — jednostka monetarna] oraz F, —taczna moc poboru energii
elektrycznej przez hosty [wat]. Wprawdzie komputery zuzywaja coraz mniej energii na
wykonanie zadanej liczby instrukcji, to warto podkresli¢, ze energooszczednos$¢ innych
urzadzen, w tym urzadzen domowych poprawia si¢ znacznie szybciej.

Najszybszy superkomputer Frontier z Oak Ridge National Laboratory w USA cechuje
si¢ wydajnoscia 1 102 Exaflop/s dla testu High Performance Linpack (HPC). W czerwcu
2022 roku Frontier zdystansowat japonskiego Fugaku nie tylko pod wzgledem wydaj-
nosci, gdyz wydajnos¢ Fugaku to 442 PFlop/s. Frontier zuzywa 1 wat energii elektrycznej
do obliczenia az 52,23 GFlops (wydajnos¢ energetyczna), co przewyzsza znaczaco 14,78
GFlops cechujacych Fugaku. Frontier jest wyposazony w 8 730 112 rdzeni procesorow
AMD EPYC 64C 2GHz, a komunikacja odbywa si¢ za pomocg gigabitowej sieci Ether-

net.
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Niech warto$ci minimalizowanych kryteriow maja zadane gorne ograniczenia, ktore

stanowig kluczowe wymagania iloSciowe w projekcie, jak nizej:

F(x) < F{"*, (4.1.1)
Fp(x) < F"%, (4.1.2)
F3(x) < F5"%%, (4.1.3)
F,(x) < e, (4.1.4)

gdzie x reprezentuje decyzje projektowe w chmurze, ktore to decyzje dotycza destynacji
migrujacych maszyn wirtualnych oraz doboru rodzajow hostow.

Ponadto istotne sg ograniczenia na wielkosci wybranych rodzajow pamieci. Niech

RAM
Hmin

reprezentuje wielko$¢ wolnej pamigci RAM hosta, ktory cechuje si¢ najmniejsza
wolng wielkoécig pamieci RAM sposrod wszystkich hostow w chmurze [GB], a p2M —
wielko$¢ wolnej pamigci dyskowej DM hosta, ktory ma najmniej tej pamieci sposrod
wszystkich hostow [TB]. Hosty newralgiczne ze wzgledu na pR4M oraz poM mogg by¢
rézne ze wzgledu na zapotrzebowania przydzielonych maszyn wirtualnych. Hosty z naj-
wiekszym deficytem pamieci RAM 1 DM powinny spelnia¢ ponizsze ograniczenia:
uRAM(x) = 0, (4.1.5)
ubM (x) = 0. (4.1.6)
Na maszynach wirtualnych w chmurze edukacyjnej rozwaza si¢ wykonywanie agen-
tow pedagogicznych, modutow systemu Moodle oraz solwerdéw alokacji maszyn wirtual-
nych DEMCA. Maszyny wirtualne oznaczamy jako VMjy,...,VMy,...,VMg. Przyjmuje
si¢, ze w maszynie wirtualnej zainstalowano 1 uruchomiono wybrane agenty pedago-
giczne, niektore moduty Moodle oraz wyselekcjonowane solwery DEMCA. Maszyna
wirtualna VM, moze przemieszcza¢ si¢ miedzy hostami umieszczonymi w zadanych
weztach chmury Ny,..., Ny, ..., Ny [185, 182]. Natomiast do podstawowych decyzji

projektowych w chmurze nalezy rozmieszczenie maszyn wirtualnych po migracji, co

mozna zapisa¢ za pomocg macierzy X"™ = [x/M] ., gdzie:

VM {1 jesli VM, przydzielono do hosta w N,,, k=1TK m=1M.

*km =1 0 w przeciwnym razie,
Do poprawnej pracy maszyn wirtualnych niezbedne sg zasoby komputerowe o wystar-
czajacej wielkosci. Niech Hy,..., Hy,..., Hy reprezentujg dostepne z punktu widzenia
projektanta chmury edukacyjnej rodzaje komputerow, ktéore mogg by¢ usytuowane
roOwniez w pozostatej czgsci chmury obliczeniowej poza M weztami. Hosty te mozna

zakupi¢, wydzierzawi¢ lub moga by¢ juz uzytkowane w chmurze edukacyjnej. Niech
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zbior N = {1, ..., n, ..., N} zawiera indeksy rodzajow hostdéw, ktore mozna zainstalowaé
w chmurze. Projektowany przydziat serwerow jest reprezentowany za pomocg macierzy

X" = [xmpluxn, gdzie:

o = {1 jesli host H,, przydzielono do wezta N,,,,
mn— 0 w przeciwnym razie,

m=1M, n=1,N.

Decyzje projektowe w chmurze edukacyjnej moga zatem by¢ reprezentowane jako
para macierzy x = (X¥, XVM), ktore to macierze zawierajg elementy binarne. Projektant
chmury edukacyjnej moze wymagac, aby eksploatowano zadang liczbe y,, hostéw n-tego
rodzaju. Taka sytuacja wystepuje, jesli pewne komputery cechuja si¢ wysoka obliczeni-
owa wydajno$cig energetyczng. Wowczas projektant moze zdecydowac o koniecznosci
zastosowania wtlasnie takich hostow. Ponadto, jesli koszt dzierzawy wybranych
komputeréw jest niski, to rowniez mozna preferowac eksploatacje tej klasy serwerow.
Wybrane hosty, ktére nalezg do instytucji dydaktycznej, moga by¢ udostepnione
bezptatnie w projektowanej chmurze edukacyjne;.

Liczba rekomendowanych hostow nie moze by¢ wigksza niz liczba weztéw M. Niech
N* oznacza zbidr indeksow rekomendowanych rodzajéw hostow. Zachodzi N*  N.
Rozwazane wymaganie projektowe mozna opisa¢ za pomocg nast¢pujacej zaleznosci:

M i xH =1, neN* cN. (4.1.7)

Jesli nie zgloszono postulatu odnosnie do wymaganej liczby egzemplarzy hostow n-
tego rodzaju, to przyjmuje si¢, ze P, = 0. Oznacza to, ze komputery n-tego rodzaju moga
wystapi¢ w dowolnej liczbie weztow nie wiekszej niz M. Jesli wybrany rodzaj hosta nie
powinien by¢ uwzgledniony w projekcie, to zbior indeksow N jest redukowany o indeks
tego typu komputera.

Jesli Y, = I, to komputery w chmurze powinny by¢ wyltacznie n-tego rodzaju. Wow-
czas rozwaza si¢ optymalizacje¢ migracji maszyn wirtualnych, w ktérej nowe lokalizacje

maszyn reprezentuje poszukiwana macierz XM, Natomiast w X = [x ],y elemen-

tami niezerowymi sa zmienne xZ, =1dlam =1,M w odniesieniu do ustalonego
indeksu 7.
W specyfikacji zadanego wektora i = [, ..., Yy, ..., Py ] liczebnosci preferowanych
rodzajow komputeréw zachodzi:
N Y < M. (4.1.8)
Reasumujac, host n-tego rodzaju jest opisany za pomoca nastepujacej dziewiatki:

H, = (Tn: ramy, dmn' T .Bn' Cn» Wno X q)n)v n=1,N, (4.1.9)

51


http://mostwiedzy.pl

A\ MOST

gdzie:

T, — zadany wektor czaséw pracy K maszyn wirtualnych na komputerze n-tego
rodzaju dla reprezentatywnych zestawoéw danych; elementami wektora sg
usrednione czasy tj, wykonania k-tej maszyny wirtualnej na hoscie n-tego

rodzaju, wyrazone w [s],
ram, — wielkos¢ pamigci RAM [GB] komputera n-tego rodzaju,
dm, —wielko$¢ pamieci dyskowej DM [TB] komputera n-tego rodzaju,

Tn — zadana pigciowymiarowa macierz usrednionych czaséw transmisji danych

n o
[Tkum ﬂ]KxKxMxMxN dla hosta n-tego rodzaju. Niech m to numer wezta, do

ktérego przydzielono hosta n-tego rodzaju, a j to numer wezta z hostem /-tego
rodzaju. Natomiast maszyna wirtualna k£ pracuje na hoscie n-tego rodzaju,
amaszyna u — na hoscie /-tego rodzaju. Element macierzy Tjy,;; to $redni
czas transmisji danych miedzy maszyng wirtualng nr k£ na ho$cie n-tego
rodzaju w m-tym wezle a maszyng u na komputerze /-tego rodzaju w j-tym

wezle. Element macierzy jest wyrazony w [s],

Bn — moc poboru energii elektrycznej przez komputer n-tego rodzaju [wat],
Cn — koszt zakupu hosta n-tego rodzaju [JM],

Xn — intensywno$¢é awarii hosta n-tego rodzaju [JC '], JC — jednostka czasu,
On — wydajnos$¢ hosta n-tego rodzaju dla wybranego testu, np. Linpack.

Danymi wej$ciowymi do rozwazanego problemu optymalizacji chmury edukacyjne;j
sg roOwniez:
o wektor wielkosci pamigci RAM hostow ram = [ramy, ..., ram,, ...,ramy] [GB],
o wektor wielkosci dyskéw hostow dm = [dmy, ..., dm,, ...,dmy] [TB],
e wektor mocy poboru energii elektrycznej przez rozne rodzaje hostow

B = [B1s s B s Byl [Wat],
e wektor kosztow zakupu hostow ¢ = [cy, ..., Cp, ..., Cy] [IM].

Do pomiaru wydajnosci komputerow moga by¢ wykorzystane benchmarki, takie jak
Linpack [37]. Poniewaz nie odzwierciedlaja one specyfiki pracy agentow pedagogicz-
nych, proponuje si¢ uwzglednienie oszacowan wymaganych czaséw t;,, pracy proceso-

réw w maszynach wirtualnych z zadanym zespotem agentow, a takze z modutami Moodle
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lub solwerami w zaprojektowanej chmurze eksperymentalnej. Bez utraty ogolnosci roz-
wazan przyjmuje si¢ w dalszej czesci rozprawy, ze wektory T,, $rednich czasow pracy
maszyn wirtualnych na komputerach wybranych kategorii sg kolumnami dwuwymia-
rowej macierzy T = [t ]gxn. Natomiast k-ty wiersz macierzy T) zawiera usrednione
czasy wykonania k-tej maszyny wirtualnej na poszczegdlnych rodzajach hostow.

ext _

Macierz usrednionych czaséw transmisji danych 7 = [Tkumjnl]KxKxMxMxNxN

zawiera elementy reprezentujace taczny czas transmisji miedzy maszyng wirtualng nr k
amaszyna nr u, przy czym m to numer wezta z komputerem n-tego rodzaju, w ktorym
pracuje maszyna nr k, a j to numer we¢zta z komputerem /-tego rodzaju, w ktorym
wykonuje si¢ maszyna wirtualna nr u. Macierz szeSciowymiarowa T powstaje z N
pigciowymiarowych macierzy t,,.

W praktyce macierz 78" redukuje si¢ do macierzy dwuwymiarowej T = [Ty ]kxks
jesli mozna zatozy¢, ze przepustowosci podsystemow transmisji danych w hostach sa
jednakowe. Ponadto jednakowe powinny by¢ przepustowosci potaczen migdzy weztami.
Woweczas k-ta kolumna tej macierzy 7 specyfikuje obciazenie komunikacyjne wytwo-
rzone przez maszyne wirtualng nr .

Zapotrzebowanie maszyn wirtualnych na wielko$¢ rezerwowanej pamigci RAM
opisuje wektor r = [ry, ..., 7%, ..., 7x] [GB], a wektor h = [hy, ..., hy, ..., hg] [TB] —
zapotrzebowanie maszyn na pami¢¢ dyskowa. W chmurach obliczeniowych, w ktérych
wykorzystuje si¢ komponenty niskiej jakosci, powinno si¢ uwzgledni¢ ograniczenia
zwigzane z migracja maszyn wirtualnych. Niech 8, oznacza czas niedostepnosci k-tej
maszyny dla uzytkownikow 1 aplikacji podczas migracji migdzy aktualnym j-tym weziem
a docelowym n-tym. Dla zadane] maksymalnej wartosci 6,4, tacznych czasow
niedostgpnosci maszyn podczas migracji mozna natozy¢ nastgpujace ograniczenie:

Zf:l Hk 2%1 Z%=1 Sl‘c/}Mxllcerr/{ < Hmaxa (4-1-10)
m#j

gdzie zadana warto$¢ sy

1 jesli VM, migruje z host N;,
VM_{ jesli VM, migruje z hosta w k=TFK j=TM.

0 w przeciwnym razie,
Niech ¢j oznacza koszt transmisji 1 GB danych podczas migracji k-tej maszyny

migdzy aktualnym j-tym wezlem a docelowym m-tym. Dla zadanej maksymalnej

wartosci Cp,q, kosztow migracji maszyn wprowadza si¢ nastepujace ograniczenie:

— M —
Zlk<=1 Ckhk Zﬁw:1 Zm=1 Sl‘c/jMxl‘clrl\r/ll < Cmax- (4-1-11)
VEL
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Przyjmuje si¢, ze zadany jest wektor @ = [0y, ..., Oy , ..., O] czasow niedostepnosci
maszyn wirtualnych podczas zmiany hostow oraz macierz alokacji maszyn wirtualnych

przed migracja S = [SX]M]VXI' Znany jest rowniez wektor kosztow transmisji 1 GB

danych podczas transferu maszyn wirtualnych C = [y, ..., C, ..., Cx]. Ograniczenie
(4.1.11) obowigzuje dla migracji maszyn wirtualnych, a przy projektowaniu nowej
chmury z poczatkowa alokacja — nie.

Warto podkresli¢, ze rozwigzania dopuszczalne powinny cechowaé si¢ wysokim
stopniem rozproszenia maszyn wirtualnych 7(x). Wymagania odnosnie do decentrali-
zacji maszyn wirtualnych mozna rozszerzy¢ w ten sposob, aby co najmniej Nmin par
maszyn przydzieli¢ do réznych weztow, przy czym 1 < fmin < M(M-1):

n(x) = Xi= 1 = 1211 1212_1 xl‘c/znf K{Z Z Nmin- (4.1.12)

u>v ll #—'12

W wypadku dziatania maszyn wirtualnych istotne s3 dwa wymagania zwigzane
z tolerowaniem uszkodzen (ang. fault-tolerance). Po pierwsze, prawdopodobienstwo
zakonczenia dziatan maszyn wirtualnych przed zatozonymi terminami powinno by¢ nie
mniejsze niz wymagany prog. Po drugie, dostepnos$¢ systemu f rowniez powinno nie by¢
mniejsze niz zadany poziom [,,;,. Zaldézmy, ze hosty chmury obliczeniowej ulegaja
uszkodzeniom niezaleznie z intensywnoscig wykladnicza y,,n = 1, N. Nie rozwaza si¢
naprawy hostow w rozpatrywanym czasie pracy chmury, gdyz zazwyczaj czas napraw
Znaczaco przewyzsza czas pracy maszyn wirtualnych. Natomiast maszyny moga migro-
wac do hostow, ktorych awarie sg mniej prawdopodobne. Nie rozwaza si¢ rowniez kopio-
wania stanu maszyny wirtualnej na wielu hostach, co wymaga uzycia znaczacej ilosci

zasobow. Ograniczenie na dostepno$¢ maszyn wirtualnych mozna zapisa¢ dla zadanego

wektora y = [xq, ..., Xx »--» Xk, jak nastepuje [179]:

~ _ VM. H ~
Ax) = TTE [T [TV, eComtemXicm i) > fp (4.1.13)

gdzie e — stata Eulera, ok. 0,5772156649.

Niech niepodzielnym zadaniem jest praca maszyny wirtualnej. Przyjmuje si¢, Ze mig-
dzy zadaniami moga zachodzi¢ ograniczenia kolejnosciowe. Kazde zadanie powinno
zakonczy¢ si¢ przed wymaganym terminem J. Czas zakonczenia zadania o, mozna
wyznaczy¢, symulujac wykonanie wszystkich zadan dla ustalonego rozwigzania x.

Ze wzgledu na logike zaleznosci migdzy zadaniami niektore pary zadan (ay, @)

implikowanych dziataniem maszyn wirtualnych (VM,,VM,) mogg by¢ wykonywane

54


http://mostwiedzy.pl

A\ MOST

w trybie OR, w ktorym zadanie a;, wykonuje si¢ z prawdopodobienstwem Py, a zadanie
a, — (1-py). Wybrane inne zadania mogg by¢ realizowane co najwyzej L, razy w petli
(tryb LOOP), przy czym kazde powtorzenie realizowane jest z prawdopodobienstwem py,
dla k-tego zadania. Pozostate zadania wykonujg si¢ deterministycznie.

Jesli w zbiorze maszyn wirtualnych sg dwie maszyny (VM,, VM,,) pracujace w trybie
OR oraz jedna maszyna VM, pracujgca w trybie LOOP, to prawdopodobienstwo

wykonania instancji nr A, w ktorej wykona si¢ maszyna V My oraz maszyna VM; [ razy
1<1<Ljwynosip; = pyp jl. Symulujac wykonanie zadan dla instancji nr A harmono-
gramu, mozna wyznaczy¢ czasy zakonczenia zadan oy (x),k = 1, K. Jesli ograniczenie
o (x) < 8y jest spetnione, to ¢x(x) =1, a ¢,(x) =0 w przeciwnym razie. Niech
w instancji nr A rozwaza si¢ maszyny wirtualne nalezace do zbioru VM, A = 1, A, przy
czym VM, € VM, =1,A. Prawdopodobienstwo, ze zadania zostang wykonane
w terminach dla A instancji powinno by¢ nie mniejsze niz wymagany poziom p/%%, co
mozna zapisac:

Deer(X) = Zﬁl=1 ) HakEVM,l Cr(x) = P?;?n- (4.1.14)

Niech ustalone sg dla k-tej maszyny wirtualnej: zbidr zadan poprzedzajacych k-te
zadanie VM}, ¢ VM, wymagany termin zakoficzenia pracy &y, tryb pracy 9, oraz czas
realizacji zadania tj, Ww trybie deterministycznym (9, = 1). Jes$li maszyna pracuje
w trybie OR (9 = 2), to znane jest P, oraz a,. W wypadku trybu LOOP (I, = 3)
specyfikacja dotyczy wartosci Py, oraz Lj. Zadanie nr k cechuje uporzadkowana piagtka
G, = (VM,Q, 6k,19k,pk,}fk), przy czym pj = Py oraz x; = a, dla 9, = 2. Natomiast
Pr = Dy oraz ), = L;, dla9, = 3. Zadany jest zatem zbiér G = {G4, ..., Gy, ..., Gg}.

Ponadto waznym wymaganiem jest to, aby ¢@(x) — taczna wydajnos¢ hostow dla
wybranego testu nie byta mniejsza niz oczekiwany prog @min., cO mozna zapisac, jak
nizej:

@(x) = Yin=1Xn=1Pn Xmn = Pmin. (4.1.15)

Reasumujac, zbidr rozmieszczonych agentow pedagogicznych, modutow systemu
Moodle oraz solwerdéw dziatajacych w maszynach wirtualnych, ktore naleza do zbioru
VM = {VM,, ...,VM,, ..., VMg } modeluje si¢ za pomocg uporzadkowanej 6semki:

VM = (T,t,7,h,0,C,S,G). (4.1.16)
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Natomiast k-ta maszyna wirtualna jest scharakteryzowana za pomocg nastepujace]

uporzadkowanej 6semki:

VM, = (Tk, Tk, Tk, Pk, O, Cie» Sk, G), k= 1, K. (4.1.17)

4.2 Sformulowanie problemu optymalizacji wielokryterialnej

Na podstawie modelu migracji maszyn wirtualnych oraz alokacji hostow w chmurze
edukacyjnej, mozna sformutowaé problem polioptymalizacji wykorzystania zasobow

chmury edukacyjnej przez agenty, moduly zdalnego nauczania i solwery, jak nize;j.

Dla danych wejsciowych:
o liczb: Conaw, "™, 1,45 K, M, N, finin,, Nmin, Omax:;
e wektorow: c,c, h, hdd, ram,r, 5,4,0, x;
e macierzy: T, S, t;
e zbioru G,
nalezy wyznaczyé reprezentacje rozwigzan Pareto-optymalnych XP7¢t° zadania opty-
malizacji wektorowej, ktore jest uporzadkowana trojka:
(X, F,+o), (4.2.1)
gdzie:
1) X —zbioér rozwigzan dopuszczalnych x, ktore spetniajg ograniczenia (4.1.1) — (4.1.7),

(4.1.10) — (4.1.15) oraz nastgpujace ograniczenia formalne:

Yh=1Xmm =1 m=1M, (4.2.2)
m=1%m =1, k=1K, (4.2.3)

2) F - funkcja kryterium
F:X - R, (4.2.4)

F(x) = [F1(x), F2(x), F3(x), Fy(x)],
3) +. —relacja dominowania w R*

c={(y,2) EYXY|y, <z, n=14}, Y =F(X). 4.2.5)

Warto podkresli¢, ze na podstawie zalozen modelowych otrzymujemy nastgpujace

zalezno$ci dotyczace kryterium czastkowego F; [111]:

Fi(x) = max Fy,;,(x), (4.2.6)

m=1M
Fim(x) = Z?’l=1 legzl tkn xllc/n]l;lxrl-rlm' k=1M, (4.2.7)
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W wypadku kryterium czastkowego F, zachodzi, jak nizej [111]:

F>(x) = max Fp,(x), (4.2.8)
n=1,N
FZn(x) = Zu 12m 12 lzn 121 1 Tkunjni kaxmnxzijgl' (4-2-9)
m=j n#+l

Wartos$ci kryterium czastkowego F; wyznacza si¢ nastepujgco:

F3(x) = Xi=12m=1Cn Xihns (4.2.10)
Natomiast wartosci F, oblicza si¢ za pomocg zaleznosci, jak nastepuje:
Fy(x) = Xm=1Xn=1Pn X, (4.2.11)
Do wyznaczenia wartoéci pR4M stosuje si¢ ponizsze formuty:
W () = min (W ()}, (4.2.12)
uRAM (xy = ¥N_ ram,, xmn—2k=17‘k M m=1M, (4.2.13)
Dostepna pamie¢ dyskowa u4 w newralgicznym ho$cie wyznacza sie, jak nizej:
WM (x) = m1n {u M(x)}, (4.2.14)
WD (x) = ¥N_ dm, xH, -YK_ hexpM, n=1N. (4.2.15)

Na rysunkach 21 — 26 przedstawiono dwuwymiarowe przekroje wybranych ocen roz-
wigzan dopuszczalnych ze zbioru ¥  R* dla instancji problemu optymalizacji wielokry-
terialnej (4.2.1) — (4.2.5). W celu przejrzystej wizualizacji, oceny z przestrzeni czterowy-

miarowej sg prezentowane na szesciu mozliwych przekrojach 2D.

55000
50000 %
45000
= 40000 x x x X
=.35000
Z 30000 ° x
- X
é 25000 o
520000 | g § . % Populacja nr 1
S 15000 4 Populacja nr 500
10000 8 g § e Populacja nr 1000
5000 8 8 X «x © Populacja nr 2000
3 5 7 9 11 13 15 17

Obcigzenie CPU newralgicznego hosta [s]

Rysunek 21 Wybrane oszacowania obcigzenia CPU newralgicznego hosta oraz kosztéw hostow
dla instancji B90.
Zrbdlo: opracowanie wlasne.

Na rysunku 21 rozwaza si¢ dwa kryteria: obcigzenie CPU newralgicznego hosta oraz
koszt hostoéw. Dane wejsciowe dla rozwazanej instancji B90 zapisano w pliku

benchmark90.txt [154]. Oceny wyznaczono za pomocg algorytmu DEMCA.
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Obcigzenie transmisjg danych
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Obcigzenie CPU newralgicznego hosta [s]

Rysunek 22 Wybrane oszacowania obcigzenia CPU newralgicznego hosta oraz obciazenia transmisjg
danych newralgicznego wezta dla instancji B90.
Zrédto: opracowanie wlasne.
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Obciazenie komunikacyjne newralgicznego wezta [s]

Rysunek 23 Wybrane oszacowania obcigzenia komunikacyjnego newralgicznego wezta
oraz kosztu hostéw dla instancji B90.
Zrbdlo: opracowanie wilasne.
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Obcigzenie CPU newralgicznego hosta [s]

Rysunek 24 Wybrane oszacowania obcigzenia CPU newralgicznego hosta oraz taczne;j
mocy poboru energii elektrycznej przez hosty chmury dla instancji B90.

Zrbdlo: opracowanie wlasne.
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Rysunek 25 Wybrane wartosci kryteriow skalarnych F3 oraz F, w wypadku instancji B90.
Zrédto: opracowanie whasne.
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Obcigzenie transmisjg danych newralgicznego wezta [s]

Rysunek 26 Wybrane wartosci kryteriow skalarnych F, oraz F, w wypadku instancji B90.
Zrédto: opracowanie wlasne.

4.3 Metoda ewolucji réoznicowej do migracji maszyn wirtualnych

W zagadnieniu optymalizacji wielokryterialnej (4.2.1) — (4.2.5) wystgpuje szesé
konfliktow miedzy parami kryteriow skalarnych. Przyktadowo, rozwigzanie moze
cechowa¢ si¢ mniejszym obcigzeniem procesorOw newralgicznego hosta, ale za to
wigkszym obcigzaniem krytycznego hosta pod wzgledem transmisji danych w sytuacji,
gdy maszyny wirtualne sg bardziej rozproszone.

Podstawowe pojecia dotyczace optymalizacji wielokryterialnej, w tym rozwigzania
Pareto-optymalne, alternatywy dominujgce oraz warianty kompromisowe zdefiniowano
w [10]. Oméwiono w niej rowniez relacje dominowania w przestrzeni kryterialnej oraz

kresy zbioréw uporzadkowanych.
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Analizujgc specyfike problemu optymalizacji wielokryterialnej (4.2.1) — (4.2.5),
mozna udowodni¢ nastgpujgcy lemat i twierdzenie. Niech X% oznacza zbidr rozwigzan

optymalnych w sensie Pareto (sprawnych, efektywnych) [7, 10].

Lemat 4.1
Zbior rozwigzah optymalnych w sensie Pareto X3 (2) € X dla dwoch wybranych kry-

teriow skalarnych Fi oraz F> w problemie (4.2.1) — (4.2.5) (X, F, +<) zawiera si¢ w zbio-
rze rozwigzah Pareto X3 (3) € X dla trzech kryteriéw skalarnych F, F» oraz F3, zbioru

rozwigzan dopuszczalnych X oraz relacji dominowania €. w R°>.

Dowdd: Niech X5 (2) jest zbiorem rozwigzan optymalnych w sensie Pareto dla kryteriow
skalarnych Fi oraz F>[7]. Jesli rozwaza si¢ dodatkowo trzecie kryterium czastkowe F3,
rozwigzania ze zbioru X3 (2) s rozwigzaniami Pareto-optymalnymi bez wzgledu na ich
warto$ci wyznaczone za pomoca kryterium skalarnego F3. Poniewaz moze istnie¢
rozwigzanie dopuszczalne x € X, x & X3(2), ktore ze wzgledu na warto$¢ F3(x) jest
rozwigzaniem niezdominowanym w sensie relacji dominowania £ w R®, to zachodzi

X% (2) € X5(3), co koficzy dowdd. [

Twierdzenie 4.1
Zbior rozwigzan optymalnych w sensie Pareto X5(I) € X dla I (I > 2) kryteridw

skalarnych w problemie optymalizacji wielokryterialnej (4.2.1) - (4.2.5) (X,F,&.)
zawiera sie w zbiorze rozwigzan Pareto-optymalnych X3(I + 1) € X dla I+ kryteriow
czastkowych, /=1, 2, 3, ..., zbioru rozwigzan dopuszczalnych X, a takze relacji domino-

wania £, w R’

Dowdd przeprowadza si¢ w oparciu o lemat 4.1.

Whniosek 4.1
Problem optymalizacji (4.2.1) — (4.2.5) (X, F, +<) jest problemem klasy NP.

Mozna przeksztalci¢ uproszczony problem migracji maszyn wirtualnych dla
wybranego rodzaju hosta do NP-zupelnego problemu plecakowego [21]. Ze wzgledu na
fakt, ze decyzyjny problem odpowiadajacy zagadnieniu (4.2.1) — (4.2.5) jest NP-zupelny,
zagadnienie optymalizacji wektorowej (4.2.1) — (4.2.5) jest NP-trudne.

Sposrdod kryteriow czastkowych zagadnienia (4.2.1) — (4.2.5) najbardziej kosztowne
obliczeniowo jest wyznaczenie obcigzenia komunikacyjnego F,, a ztozono$¢ oblicze-
niowa dla tego kryterium wynosi 0(n’), przy czym n = max {K, M, N}. Z kolei
wyznaczenie obcigzenia procesoroOw newralgicznego hosta cechuje si¢ zlozonoscia

0(n3®). W przypadku kryteriow F; oraz F, ztozonoéé obliczeniowa to 0 (n?).
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W rozprawie zastosowano metod¢ ewolucji réznicowej DEMCA do wyznaczania
reprezentacji Pareto-optymalnych rozwigzan problemu (4.2.1) — (4.2.5). Rozwigzanie jest
reprezentowane w nieco inny sposob niz para macierzy x = (X¥, XV™). Wprowadza si¢
nastepujaca pare¢ wektorow:

x = (XH,X"M), (4.3.1)
gdzie:
XH =[xH, . XH . XI], przy czym X = n, jeslixi, =1,

XM = [xMV, XMV, XMV], przy czym X}V = m, jedli x2V = 1.

Uzyskuje si¢ dwie istotne zalety z powodu zmiany specyfikacji rozwigzania z formatu
macierzowego x na format wektorowy X. Po pierwsze, spelnione s3 ograniczenia
formalne (4.2.2) oraz (4.2.3). Po drugie, zmniejsza si¢ znaczaco przestrzen przeszukiwan
algorytmu ewolucji roznicowe;.

Zmienna decyzyjna X;™ reprezentuje numer destynacji maszyny wirtualnej nr k.
Zmienna przyjmuje wartosci nalezace do podzbioru liczb naturalnych od 1 do M, co
zapewnia spelnienie ograniczenia (4.2.2). Powyzsza reguta kodowania utatwia genero-
wanie populacji poczatkowej, a takze implementacje mutacji réznicowej czy krzyzowa-
nia. Podobne kodowanie zachodzi dla zmiennej decyzyjnej X4, ktora jest indeks rodzaju
hosta nr n. Zmienna przyjmuje wartosci z przedziatu od 1 do N, co zapewnia spetnienie
ograniczenia (4.2.3). Aby wspohzedne X} po mutacji réznicowej nie byty wicksze od
K oraz XH —od N, stosowana jest operacja modulo X lub operacja modulo N, ktorej wynik
jest zwigkszony o 1, co zapewnia spetnienie ograniczen (4.2.2) 1 (4.2.3).

Dla K,N,M > 1 liczba binarnych zmiennych decyzyjnych M, = M(K + N) jest
wigksza niz liczba zmiennych decyzyjnych x M;,; = K + M. Liczebno$¢ binarnej
przestrzeni przeszukiwan 2M&*+N) jest znaczaco wicksza niz liczebnosé catkowito-
liczbowej przestrzeni przeszukiwan MXNM. Dla duzych wartosci K, M,N zachodzi
eksplozja kombinatoryczna, ktora polega na wielokrotnym zwigkszeniu liczebnosci
przestrzeni spowodowanym niewielkim zwigkszeniem K, M lub N.

W algorytmie DEMCA zastosowano procedur¢ nadawania rang, ktoérag Fonseca
1 Fleming zaproponowali w [52]. Procedura ta cechuje si¢ pewna wada, gdyz oceny
nalezace do brzegu Pareto moga otrzymac jednakowg range, mimo, ze niektore z nich sa
usytuowane w zageszczonych regionach. Aby rozwigza¢ ten problem wprowadzono
geometryczng miarg zageszczenia GCD (ang. geometric crowding distance) w znormali-

zowanej przestrzeni wielokryterialnej. Niech w populacji znajduje si¢ J rozwigzan o tej
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samej randze. Wartos¢ GCD to s$rednia odlegtos¢ Euklidesa w znormalizowanej
przestrzeni wielokryterialnej miedzy j-ta oceng a pozostatymi ocenami, ktore cechujg si¢
ta sama rangg. Znormalizowang warto$¢ GCD dla j-tej oceny w przestrzeni I-wymiarowe;j

wyznacza si¢ za pomocg nastgpujacej zaleznosci [111]:

. 1 FiD-FM O FRO-FM,
GCD(]) gJ- 1)\/—2 \/ i=1(Fimax_Fimin Fimax_Fimin) 4 ] = 1’]' L= ’I’ (432)

gdzie:
F/™"— minimalna warto$¢ i-tej wspolrzednej ocen w populacji,
F™** — maksymalna warto$¢ i-tej wspotrzednej ocen w populacji.

Znormalizowana warto$§¢ GCD nalezy do przedzialu domknigtego [0; 1]. Rangi oraz
warto$§ci miary zageszczenia umozliwiajg sortowanie rozwigzan dopuszczalnych
w populacji za pomoca funkcji sprawnosci f. Natomiast sortowanie umozliwia zastoso-
wanie strategii elitarystycznej podczas sukcesji [57]. Wybor strategii elitarystycznej
zapobiega utracie efektywnych rozwigzan podczas wyznaczania nowej populacji.

W wypadku rozwigzan nalezacych do zbioru wariantow niedopuszczalnych,
zazwyczaj obniza si¢ warto$¢ funkcji sprawnos$ci f o kar¢ za niespelnienie ograniczen
(4.1.1) — (4.1.7) oraz (4.1.10) — (4.1.15). Warto podkresli¢, ze ograniczenia (4.2.2)
1(4.2.3) sa spelnione w kazdym przypadku ze wzgledu na sposéb kodowania chromo-
somu. Natomiast ograniczenia nieréwnosciowe (4.1.1) — (4.1.6) oraz (4.1.10) — (4.1.15)
mozna przedstawi¢ za pomocg uktadu dziewieciu nierownosci, jak nize;j:

9i(x) < g™, =112, (4.3.3)

W tym wypadku nierdéwnos¢ 1(x) = Nmin zachodzi —n(x) < —1nin. Natomiast uktad
ograniczen réwnosciowych (4.1.7) ¥M_. xH =1, n € N* € N zawiera réwnania,
w ktorych sa dodatnie warto$ci ,,. Nie rozwaza si¢ ograniczen, w ktorych i, = 0.
Ograniczenia (4.1.7) mozna zapisa¢ nastepujaco:

J124n(x) = P, n=1,Nm&* n e N*cN, (4.3.4)
gdzie N™%* — liczebno$¢ zbioru rekomendowanych rodzajow hostow N*, N™* < N,

W wypadku niespelnienia /-tego ograniczenia nierdwnosciowego (4.3.3) zachodzi
91(x) > g"**. Zatem dazy si¢ do minimalizacji réznicy P;(x) = g;(x) - g{"** > 0,
ktora jest karag za niespelnienie /-tego ograniczenia (4.3.3). Niespelnienie n-tego
ograniczenia rownos$ciowego powoduje, ze |g124,(x) = Y| > 0. W tym wypadku dazy

si¢ do minimalizacji kary P, (x) = |g124n(X)— Pn|.
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Zastosowanie kar za przekroczenie ograniczen jest metoda obarczong wadg ze
wzgledu na konieczno$¢ skalowania kar, co wymaga wyznaczania maksymalnych
warto$ci funkcji kar w celu skalaryzacji do przedzialu domknigtego [0; 1]. Kolejng wada
jest konieczno$¢ doboru wag dla funkcji kar.

W algorytmie zastosowano podejscie opierajgce si¢ na rangach rozwigzan niedopusz-
czalnych, ktére nie ma powyzszych wad. Jesli w populacji istnieje pojedyncze rozwia-
zanie niedopuszczalne x & X, to jego ranga ¢ (x) = 0. Je$li jednak istniejg co najmniej
dwa rozwigzania niedopuszczalne, to mozna je poréwnac zgodnie z procedurg nadawania
rang Fonseci-Fleminga. W tym wypadku nie rozwaza si¢ wektorowej funkcji celu F, lecz

wektorowa funkcje kar P, takg zZe:

P(x) = [Py(x), ..., P (x), coe, P12 (%), ory Piggn (), oo, Piapymax (X)], x € X]. (4.3.5)

Skalarne funkcje kar dla ograniczef nierownos$ciowych definiuje sig, jak nizej:

< max -
0, dla g;(x) < ginax xeX 1=112 (4.3.6)

it = { 90~ g"*,  dla g,(x) > g]

Natomiast skalarne funkcje kar dla ograniczen rownosciowych to:

Pn(X) — { O' dla g12+n(x) = tpn

, x&X, n=1 N™max (437
|g124n(X)= Ypl, dla |g124n(X)- Pu| >0 ( )

Im mniejsza warto§¢ wyznaczonej rangi ¢(x), x € X, tym mniej rozwigzan dominuje
alternatywe¢ niedopuszczalng x w 12+N™%* wielowymiarowej przestrzeni kar. Jesli
rozwigzania niedopuszczalne cechuja si¢ ta samg rangg, to uwzglednienie GCD™"
powoduje preferowanie wariantow niedopuszczalnych z obszarow mniej zageszczonych.

W wypadku J rozwigzan niedopuszczalnych w populacji, znormalizowang warto$¢

GCDC°™ dla j-tej oceny w przestrzeni kar wyznacza si¢, jak nizej:

Ji 12+]max ) ) 2
sepngy=— LS|y (Aot b
o (J-1) m - - pmax_ Pimin pmax._ Pimin ’
1#]
i=T12 + N™™,  (4.3.8)
gdzie:
P™"— minimalna warto$¢ i-tej funkcji kary w populacji,

P — maksymalna wartos¢ i-tej funkcji kary w populacji.

W wypadku mutacji roznicowej mozna empirycznie dobra¢ najbardziej efektywna

strategie, np. DE/rand/1. Dodatkowo w celu poprawienia wybranych kryteriow
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czastkowych wprowadzono mutacj¢ tabu (rys. 27). Warto$¢ parametrow Tabul i Tabu2
wyznaczana jest metoda prob i biedow, przy warunkach: 0<Tabul<K oraz
0<Tabu2<M. Jezeli dlugos¢ restrykcji wyrazona w iteracjach jest zbyt matla, to
trajektoria przeszukiwania rozwigzan wpadnie W niepozadany cykl. Cykle zazwyczaj nie
wyznaczaja rozwigzan wysokiej jakosci 1 koncza przeszukiwanie w przestrzeni
mozliwych wariantow. WYyznaczenie warto$ci obu parametrow jest szczegolnie istotne
w wypadku duzej liczby maszyn wirtualnych oraz rodzajow komputeréow (K > 20, N >
20). Dla instancji z 30 maszynami wirtualnymi warto$¢ Tabu1=20 kilkakrotnie obnizyt
$redni btagd wzgledny w stosunku do wartos$ci Tabul=10.

Zaakceptowany ruch powodujacy migracje k-tej maszyny wirtualnej z m-tego wezta
na |-ty powoduje ,,zamrozenie” mozliwos$ci wykonania tego ruchu przez nastgpne Tabul
iteracji. Dodatnia warto$¢ elementu macierzy restrykcji krotkoterminowych STMV
stmvim nie zezwala na wykonanie tej migracji. Przyj¢to, ze Tabul < K, aby nie natozy¢
restrykcji na przemieszczanie si¢ wszystkich maszyn wirtualnych. Niedodatnia warto$§¢
stmvkmi zezwala na migracje. Rowniez element macierzy restrykcji wymiany hostow
W wezle stmiy,,; zezwala lub nie na wymian¢ hostow. Wstrzymanie wymiany zadanej
pary hostow w ustalonym wezle nie moze by¢ dtuzsze niz Tabu2 wymian.

Wazna role odgrywa réwniez pami¢¢ dlugoterminowa LTM, ktorej stan opisuje para
macierzy (LTMV, LTMH). Element Itmw tr6jwymiarowej macierzy LTMV pamigci
dhugoterminowej to liczba migracji k-tej maszyny wirtualnej z m-tego wezta na I-ty.
Natomiast element ltmh,,,,,; macierzy LTMH pamigci dtugoterminowe;j to liczba wymian
w m-tym wezle komputera n-tego rodzaju na i-ty. Przy duzej liczbie iteracji zbyt czeste
powtarzanie tych samych ruchow nie jest efektywne, gdyz eksploruje te same regiony.

Kodowanie rozwigzania X umozliwia wyznaczenie sumarycznej liczby iteracji
wykonanych ruchéw powigzanych z %. Jesli X}V = 1, to sumaryczng liczbe migracji k-
tej maszyny wirtualnej do /-tego wezta podczas przeszukiwania mozna wyznaczy¢
nastepujaco:

VMM =¥ ltmvg,,, x € C(STM, x™Y). (4.3.9)

l#i
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1. Wybér rozwiazania niezdominowanego

(A) Wybor rozwigzania niezdominowanego z aktualnej populacji x™°% € P(t)

(B) Wybor kryterium czgstkowego F;, i € {1, 2, 3,4}

(C) Zapamietanie x™°" jako najlepszego rozwigzania x?€st := x™oW

(D) Zapamigtanie F;(x™°") jako najlepszej wartosci funkcji celu best_cost == F;(x™%)
(E) Wyzerowanie macierzy restrykcji STM = (STMV,STMI) dla pamigci krotkoterminowe;j
(F) Ustalenie czasu wstrzymania migracji maszyn wirtualnych Tabul, 0 < Tabul < K

(G) Ustalenie czasu wstrzymania wymian rodzajow hostow Tabu2, 0 < Tabu2 < N

(H) Wyzerowanie macierzy czgstosci zmian LTM dla pamigci dlugoterminowe;j

2. Wybér pretendenta i warunek stopu

(A) Wyznaczenie zbioru kandydatow C(STM, x™°") jako podzbior sasiedztwa N (x™°%)

(B) Wybor pretendenta x™¢*t € C(STM, x™°") z niepustego zbioru kandydatéw za pomoca
minimalizacji funkcji wyboru S

(C) Kryterium aspiracji. Jezeli wszystkie rozwigzania z C(STM, x™°") sa 0znaczone jako
tabu, to jako x™e*t kwalifikowany jest wariant, ktéry poprawia warto$¢ 0,75best_cost

(D) Ewolucyjna procedura intensyfikacji. Jezeli nie wybrano x™¢*t | to wyznacza si¢ pare
potomkéw za pomocg krzyzowania dwoch najlepszych, wariantow x2¢st, xPis.
Rozwigzaniem x™¢*¢ jest alternatywa o mniejszej wartoéci funkcji wyboru S

(E) Jezeli zostanie przekroczony limit iteracji lub czasu, to zwroé x5t do populacji ewolucji
réznicowej. STOP.

3. Aktualizacja pamieci krotkoterminowej i pamieci dlugoterminowej
(A) Zapamigtanie wybranego rozwigzania x"°% := x™ext
(B) Jezeli best_cost > E,(x™"), to x?%:= x?¢st oraz wykonaj 1(C)
(C) Aktualizacja macierzy restrykcji krotkoterminowej STM :== STM- 1
StMVyy, = Tabul po wykonaniu migracji k-tej maszyny z m-tego wezta na I-ty
stmi,y,; = Tabu2 po wykonaniu zmiany w m-tym wezle z n-tego rodzaju hosta na i-ty
(D) Aktualizacja macierzy czestosci zmian LTM dla pamigci dlugoterminowej. Powr6t do 2

Rysunek 27 Diagram mutacji tabu search w ewolucji réznicowe;j.
Zrédto: opracowanie wlasne.

Natomiast tgczng liczbe migracji maszyn wirtualnych oraz wymian rodzajow hostow

prowadzacych do skonstruowania rozwigzania X mozna wyznaczy¢, jak nizej:

Pressure(x) = YK _ S ltmvyy + XM _ SN-1 ltmhyp; , x € C(STM, x™") (4.3.10)

l#i i£n
Presja zapobiegajaca czestym wykonywaniu ruchoéw, ktore umozliwiajg skonstruowa-
nie rozwigzania X zmienia zakres przeszukiwan. Warto$¢ funkcji selekcji wariantu jest

zwigkszana o znormalizowang warto$¢ miary presji Pressure(X), jak nizej:
S(x) = E,(x) + Pressure(x), x € C(STM,x"™"). (4.3.11)

Warto podkresli¢, Zze mutacja tabu search jest realizowana z niewielkim tempem.
Wybor kryterium czastkowego moze odbywac si¢ losowo lub niektore kryteria moga by¢
preferowane. Dotyczy to zwlaszcza obcigzenia transmisjg danych newralgicznego wezla,
ktorego minimalizacja nastrecza najwiece] klopotdéw za pomocag algorytmu ewolucji

réznicowe;.
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Po wyznaczeniu rang w populacji znana jest warto$¢ rangi maksymalnej 7,,, dla
rozwigzan dopuszczalnych oraz warto$¢ rangi maksymalnej ¢~ dla rozwigzah niedo-
puszczalnych. W algorytmie DEMCA warto$¢ maksymalizowanej funkcji sprawnosci

rozwigzania z populacji zdefiniowano nastgpujaco:

gy T Tmax—1T(x) + %GCD(x), dla x € X,

f&) =
P maz=9() +5GCD(x), dla x & X.

(4.3.12)

Strategia elitarystyczna stosowana jest w populacji posredniej, ktora zawiera rozwia-
zania nalezgce do populacji po mutacji i krzyzowaniu, a takze rozwigzania nalezace do
populacji rodzicow. Populacja posrednia jest sortowana od najlepszego rozwigzana do
najgorszego L-tego rozwigzania w sensie funkcji sprawnosci. Procedura wyznaczania
nowej populacji powtarzana jest co najwyzej Ty, q, 1azy.

Oszacowanie ztozonosci obliczeniowej mutacji tabu search sprowadza si¢ do wyzna-
czenia ztozonosci procedury wyboru pretendenta, ktora jest realizowana co najwyzej
Tnax 1azy. Przyjeto, ze maksymalna liczba iteracji w mutacji tabu T,q,= 5(K+M).
Podczas wyboru pretendenta obliczenie funkcji celu i testowanie ograniczen odbywa si¢
K+M razy. Poniewaz O(n’) to ztoZzono$¢ obliczeniowa najbardziej czasochtonnej weryfi-
kacji ograniczenia (4.1.2), to ztozono$¢ mutacji tabu jest O(n%), gdzie n = max {K, M, N}.

Na rysunku 28 przedstawiono diagram wielokryterialnego algorytmu ewolucji rozni-
cowej DEMCA, ktory znaczaco rozni si¢ od algorytmu Abbasa-Sarkera [1] oraz od algo-
rytmu Jamali-Mallipeddi-Salehpoura-Bagheri [70]. Pierwsza roznica polega na mozli-
wosci wyboru procedury nadawania rang miedzy procedurg Goldberga a procedura
Fonseci-Flaminga. Ponadto uwzglednienia si¢ miar¢ GCD, preferujac rozwiazania
efektywne w mniej ,,zageszczonych” obszarach przestrzeni przeszukiwan. Kolejna
réznica polega na zastosowaniu powyzszych procedur dla rozwigzan niedopuszczalnych,
na ktore natozono kary za przekroczenie ograniczen. Istotng r6znicg jest uwzglednienie
mutacji tabu w celu poprawy wybranego kryterium czgstkowego.

Warto rowniez rozwazy¢ nowe strategie mutacji, ktore zaproponowano w algorytmie
DEMCA. Oprocz strategii klasycznych: DE/best/1, DE/best/2, DE/current to best/2 oraz
strategii DE/Pareto/1 znanej z algorytmu Abbasa-Sarkera, opracowano pig¢ nowych
strategii: DE/Pareto/2 (2.4.10), DE/current to Pareto/2 (2.4.11), DE/2Pareto/1, a takze
DE/2Pareto/2 oraz DE/current to 2Pareto/2. Niech dwa rézne rozwigzania efektywne
x¢/1, x¢/2 beda losowane z biezacej populaciji P(k):

xt £ x82 x,x x2 € P(K),j =1, Jmax- (4.3.13)
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Wprowadzenie danych wejsciowych
Ustawienie wartosci metaparametrow ¢, Cp, 0, Prabu
Wybor strategii mutacji i strategii krzyzowania
j:=0, wygenerowanie poczatkowej populacji rozwiazan x € P(j),
Wyznaczenie rang r(x), miar zageszczenia GCD(x) oraz sprawnosci f{x), x € X
Wyznaczenie rang ¢(x), miar zageszczenia GCD"(x) oraz sprawnosci f{x), x € X

»|
A 'y

Mutacja tabu search z tempem piabu
Mutacja wg wybranej strategii z parametrami q, ¢ i wyznaczenie PM(j)

v

Krzyzowanie wg wybranej strategii z parametrem Cp i wyznaczenie PC(j)

v

Wyznaczenie wielokryterialnych ocen i weryfikacja ograniczen w PC(y)

v

Skonstruowanie populacji rozszerzonej

=it PR(j):= P(j)uPM(j)oPC(j)

na podstawie populacji rodzicow P(j), populacji po mutacji PM(y)
i populacji po krzyzowaniu PC(j)

v

Wyznaczenie rang 7(x), wartosci GCD(x) oraz f(x), x € X N PR(j)
Wyznaczenie rang ¢(x), wartosci GCD“"(x) oraz f(x), x € X N PR(j)

v

Selekcja elitarystyczna L najsprawniejszych rozwigzan z PR(j) do P(j)

Nie Czy jest spetnione
kryterium stopu ?

A

Rysunek 28 Diagram wielokryterialnego algorytmu ewolucji roznicowej DEMCA.
Zrodto: opracowanie wlasne.

W strategii mutacji DE/2Pareto/1 uwzglednia si¢ rozwigzania sprawne, jak nizej:
% =x;+ q(x¥1 — x¢/?), (4.3.14)
Natomiast mutacja DE/2Pareto/2 polega na modyfikacji x; za pomoca dwoch rdznic:

f=x;+q(x-x) + q(x%-x,), I # 1,. (4.3.15)

Z kolei strategia DE/current to 2Pareto/2 jest nastepujaca:
Fr=x, +q(x-x) + q(x¥%-x,,), L # # L (4.3.16)
W algorytmie DEMCA zastosowano ekstensywna eksploracje przestrzeni przeszu-

kiwan podczas generowania populacji. Niech populacja rozszerzona PR(j) jest sumg
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zbiorow P(j), PM(j) 1 PC(j), co zapobiega pomijaniu rozwigzan niezdominowanych, ktore
wyznaczono podczas mutacji. Wprawdzie Hancer zaproponowal lgczenie populacji
rodzicow z populacja po mutacji, a nastepnie sukcesje na podstawie sortowania rang [62],
ale nie stosowal krzyzowania. Natomiast w algorytmie Abbasa-Sarkera pomija si¢
populacje po mutacji podczas sukcesji [1].

Wada dotychczasowych podejs$¢ jest rowniez ,,uboga” operacja krzyzowania. Przy
niewlasciwie dobranym parametrze preferowania genow potomkow efekty krzyzowania
moga by¢ niewielkie. Jesli Cp jest mate, to praktycznie geny potomkow nie sg wybierane.
Z kolei zbyt duza warto$¢ progu powoduje, ze wspotrzedne rozwigzan rodzicow maja
niewielkie szanse na akceptacj¢. Wartos¢ Cp=0,5 powoduje losowy dobdr gendw. Ponie-
waz w poczatkowym etapie przeszukiwan rozwigzania z biezacej populacji sg zazwyczaj
niskiej jakosci, to wskazana jest intensywna eksploracja przestrzeni przeszukiwan z duza
warto$cig progu akceptacji genéw potomkdw. Natomiast w koncowe;j fazie przeszukiwan
rozwigzania niezdominowane w populacji rodzicéw powinny by¢ juz wysokiej jakosci
1 krzyzowanie powinno odgrywa¢ mniejsza role dla niskiego progu akceptacji genow

potomkow. Proponuje si¢ zmiang progu w zaleznosci od numeru populacji, jak nizej:
Cp(k) = %Cpo, 4.3.17)
gdzie Cp, — poczatkowy prog wyboru wspotrzednych potomkow w krzyzowaniu.

W celu zachowania r6znorodnosci populacji stosuje si¢ regute w mutacji, ze jesli nie
zostanie wybrana wspolrzedna wektorow z populacji PM, to akceptuje si¢ wymagang
liczbg ¢ losowo wybranych wspotrzednych dla tego wektora.

W ewolucji réznicowej ztozono$¢ obliczeniowa procedury nadawania rang 0(n?) nie
jest wicksza od ztozono$ci weryfikacji ograniczen O(n’). Zatem zlozono$¢ meta-
heurystyki DEMCA odpowiada ztozono$ci mutacji tabu search, ktora wywotywana jest
zadang liczb¢ razy. Dla rozwazanego problemu optymalizacji wielokryterialnej algorytm
DEMCA cechuje sie ztozonoscig obliczeniowa 0(n?), gdzie n = max {K, L, M, Jyax, L}.

Do rozwigzania problemu polioptymalizacji (4.2.1) — (4.2.5) mozna zastosowac row-
niez inne metaheurystyki, takie jak: Multi-objective Harmony Search (MOHS), Multi-
objective Genetic Programming with Archive (MOGPA), Non-dominated Sorting
Genetic Algorithm for Multi-objective Optimization (NSGA-II) oraz Multiple-objective
Particle Swarm Optimizers (OMOPSO) [83, 111]. Poréwnanie jako$ci wyznaczonych
rozwigzan za pomocg algorytmu DEMCA z innymi metaheurystykami wykazato, ze za

pomoca DEMCA wyznacza si¢ wyzszej jakosci rozwigzania niezdominowane niz za
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pomoca pozostalych metaheurystyk. Wyniki adekwatnych eksperymentéw numeryczng
zostang omowione w dalszej czg$ci rozprawy.

Mozliwe jest zastosowanie zespotu solwerdéw klasy DEMCA, ktdre r6znig si¢ progiem
krzyzowania, wspotczynnikiem skalujacym w mutacji, rodzajem mutacji roznicowej,
procedurg poprawy rozwigzan niedopuszczalnych oraz procedurg nadawania rang.
W zespotowej metodzie DEMCA-E (ang. DEMCA in Ensemble) mozna zastosowac takze
algorytm ewolucji ro6znicowej do wyznaczenia parametrow i procedur metody.

Za pomocg algorytmu DEMCA wyznaczane sg rozwigzania suboptymalne w sensie
Pareto, co oznacza, ze nie ma gwarancji, Ze wyznaczone rozwigzania sg Pareto-optymalne
dla kazdej instancji. Jednakze w poréwnaniu do innych metaheurystyk mozna oczekiwac,
ze jako$¢ wyznaczonych wariantdw za pomocg ewolucji réznicowej bedzie przewyzszata
jako$¢ pozostatych alternatyw. Wylania si¢ jednak dylemat, ktéra migracje maszyn
wirtualnych nalezy zastosowaé w zbiorze hostow. Do wyboru rozwigzania z reprezentacji
zbioru Pareto mozna uzy¢ dodatkowego kryterium, np. prawdopodobienstwo ukonczenia
pracy maszyn wirtualnych w terminach lub stopien dostgpnosci chmury edukacyjne;j.
W demonstratorze chmury edukacyjnej wyznacza si¢ rozwigzanie kompromisowe dla
parametru p=2 za pomocg procedury wyboru z zadanej reprezentacji zbioru alternatyw
Pareto-optymalnych X?97¢t° zadania (4.2.1) — (4.2.5).

Wspoétrzedne punktu idealnego wyznacza si¢ nastepujaco:

P™ = min F (%), i=14 (4.3.18)

l xeXxPareto
Do normalizacji przestrzeni ocen wykorzystuje si¢ rowniez wspotrzedne punktu nadir:

N/= max F;(x), i=14. (4.3.19)

xeXPaTetO

Selekcja rozwigzania kompromisowego x? dla zadanej warto$ci parametru p ze zbioru

XPareto zachodzi dla najmniejszej wartoéci p-normy Ly [10]:
L,(xP) = xe}r{rgilrrleto L, (x). (4.3.20)

Dla p=2 warto$¢ L, (xP=2) jest najkrotsza odlegtoscia w sensie Euklidesa w znormali-

zowanej przestrzeni ocen, jak nizej:

; 2
_ . Fi0)-p"
LZ (xp 2) = xE)I;rFl’}ll;leto\/ ?:1 <N:‘——lef> . (4321)
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Dla p=1 warto$¢ L;(xP=1) jest minimalng sumg znormalizowanych odchytek wspot-
rzednych oceny F(xP=1) od $rodka uktadu wspotrzednych:

() —pinf
L, (xP") = min §=1<M>. (4.3.22)

xexPareto N;—Piinf

Natomiast dla p—oo warto$¢ Lo, (xP~%) jest minimalng warto$cig najwiekszej odchyt-

ki wspotrzednej od srodka uktadu wspotrzednych:

()= pinf
u} (4.3.23)

—00Y) _ :
Lo (xP7®) = min mﬂ{ T
14 i

xexPareto j=14

Solwer w demonstratorze chmury edukacyjnej wspotpracuje z menedzerem rekon-
figurujacym RMC, ktory wspomaga rozmieszczenie maszyn wirtualnych i wymiang

rodzajow hostéw na podstawie rozwigzania kompromisowego.

4.4 Whnioski i uwagi

NP-trudny problem optymalizacji chmury obliczeniowej (4.2.1) — (4.2.5) dotyczy mini-
malizacji obciazenia CPU newralgicznego hosta w chmurze oraz obcigzenia transmisja
danych krytycznego wezta. Ponadto minimalizuje si¢ koszt eksploatacji komputerow oraz
moc poboru energii elektrycznej. Nalezy nadmieni¢, ze wartosci kryteriow maja
ograniczenia dolne i gérne. Ponadto rozwaza si¢ ograniczenia na pami¢é operacyjna
RAM oraz pami¢¢ dyskowa DM. Narzucono réwniez ograniczenia dotyczace
preferowania hostow w rozwigzaniu dopuszczalnym. Uwzglednia si¢ wymagania
dotyczace prawdopodobienstwa zakonczenia pracy maszyn wirtualnych w terminach
oraz dostepnosci chmury edukacyjnej. Czas niedostgpnosci maszyn wirtualnych podczas
migracji nie moze by¢ przekroczony. Rozwaza si¢ takze ograniczenia formalne na
koniecznos¢ przydziatu wszystkich maszyn wirtualnych oraz alokacj¢ hostow.
Stormutowano oryginalne zagadnienie wyznaczenia reprezentacji rozwigzan optymal-
nych w sensie Pareto z czterema kryteriami. W zagadnieniu wystepuja konflikty migedzy
sze$cioma parami kryteriow. Przyktadowo rozwigzania cechujace si¢ mniejszym obcigze-
niem newralgicznych hostow moga by¢ bardziej obcigzone pod wzgledem transmisji
danych w sytuacji, gdy maszyny wirtualne sg bardziej rozproszone. Natomiast skupienie
maszyn wirtualnych w hoscie cechujacym si¢ mato wydajnymi procesorami, redukuje
obcigzenie transmisja danych, ale zazwyczaj zwigksza obcigzenie procesorow tego hosta.
Wykazano, ze zbior rozwigzan optymalnych w sensie Pareto X3 (2) € X dla dwoch

wybranych kryteriow skalarnych F oraz F> zawiera si¢ w zbiorze rozwigzan sprawnych
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X5 (3) € X dla trzech kryteriow skalarnych Fi, F» oraz F3 dla zbioru rozwigzan
dopuszczalnych X oraz relacji dominowania €. w R>. Stwierdzono réwniez, ze zbidr
rozwigzan optymalnych w sensie Pareto X3(I) € X dla I (I>2) kryteriow skalarnych
zawiera si¢ w zbiorze rozwigzan efektywnych X3(N + k) € X dla [+] kryteriow
czastkowych, /=1, 2, 3, ..., zbioru X, a takze relacji dominowania £, w R'".

Do wyznaczania reprezentacji rozwigzan Pareto-optymalnych zagadnienia (4.2.1) —
(4.2.5) opracowano wielokryterialny algorytm ewolucji r6znicowej DEMCA, w ktorym
zakodowano chromosom tak, aby zredukowaé liczebno$¢ elementow w przestrzeni
przeszukiwan 1 speli¢ ograniczenia formalne. Zastosowano rdéwniez procedure
nadawania rang Fonseci-Fleminga wraz z geometryczng miarg zageszczenia w wypadku
rozwigzan z aktualnej populacji. Nowoscia jest procedura nadawania rang w oparciu
o funkcje kar za niespelnienie ograniczen dla rozwigzan niedopuszczalnych. Algorytm
ewolucji roznicowej wspotpracuje z metaheurystka przeszukiwania tabu, ktéra zastoso-
wano jako dodatkowa mutacje¢ rozwigzan. Mutacja tabu search znaczaco redukuje
warto$¢ obcigzenia transmisja danych newralgicznego wezta, co powoduje najwigcej
ktopotéw w optymalizacji za pomocg algorytmu ewolucji réznicowe;].

Dla rozwazanego problemu optymalizacji wielokryterialnej algorytm DEMCA ce-
chuje sie zloZonoscig obliczeniowa 0(n®), gdzie n = max {K, M, N, Jua, L}. Do
wyznaczania rozwigzania optymalnych w sensie Pareto mozna zastosowa¢ réwniez inne
metaheurystyki, takie jak: MOHS, MOGPA, NSGA-II oraz OMOPSO. Poréwnanie
jako$ci wyznaczonych rozwigzan za pomocg algorytmu DEMCA z tymi metaheurys-
tykami wykazato, ze algorytm DEMCA wyznacza wyzszej jakosci warianty niezdomino-
wane niz wspomniane metaheurystyki.

W zespotowe] metodzie DEMCA-E rozwaza si¢ zespot solwerow DEMCA, ktore
roéznig si¢ progiem krzyzowania, wspotczynnikiem skalujagcym w mutacji, rodzajem
mutacji réznicowej, procedurg poprawy rozwigzan niedopuszczalnych oraz procedurg
nadawania rang. W zespotowej metodzie mozna zastosowac takze algorytm ewolucji
roznicowej do wyznaczenia parametrow i procedur algorytméw DEMCA.

Aby podja¢ decyzje, ktore przeprowadzi¢ migracje maszyn wirtualnych w zapro-
jektowanym demonstratorze chmury edukacyjnej wyznacza si¢ rozwigzanie kompro-
misowe dla parametru p=2 za pomoca wyboru z reprezentacji zbioru alternatyw Pareto-
optymalnych. Zaimplementowany solwer w demonstratorze wspotpracuje z menedzerem
rekonfiguracyjnym, ktory wspomaga rozmieszczenie maszyn wirtualnych 1 dobor rodza-

jow komputerow w chmurze obliczeniowe;.
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5. EKSPERYMENTY NUMERYCZNE

Model 1 metod¢ optymalizacji zasobow edukacyjnej chmury obliczeniowej zweryfiko-
wano eksperymentalnie ze wzgledu na jako$¢ wyznaczonych rozwigzan oraz mozliwosci
implementacji demonstratora chmury edukacyjnej, wykorzystujac hosty gridu Comcute
na Politechnice Gdanskiej oraz komputery na Politechnice Warszawskiej. Uruchomiono
laboratoryjng wersje demonstratora chmury na platformie OpenStack. Dokonano réwniez
obliczen za pomocg algorytmu DEMCA na superkomputerze Prometheus w chmurze PI-
Grid. W celu weryfikacji i powtdrzenia obliczen przez innych badaczy umieszczono na
stronie WWW rozprawy opracowane zestawy danych zrodtowych [154], ktore rowniez

dostepne sa na zalaczonej ptycie DVD.

5.1 Rekomendacje wartos$ci metaparametréw ewolucji réznicowej

W literaturze przedmiotu rekomenduje si¢ w optymalizacji jednokryterialnej kluczowe
metaparametry ewolucji r6znicowej o wartosciach: Cp=1 1 g € [0,4; 1] [133]. Celem
pierwszego eksperymentu jest wyznaczenie rekomendowanych wartos$ci wspotczynnika
skalujacego g oraz progu akceptacji wspoirzgdnych potomkow w krzyzowaniu Cp na
podstawie rozwigzan dla instancji B90 zagadnienia optymalizacji wielokryterialnej
(4.2.1) — (4.2.5), ktorej dane zapisano w pliku benchmark90.txt [154]. Przyjeto
nastgpujace wartosci ograniczen: F; = 25 [s], F, = 222 [s], F; = 16 000 [wat] oraz
F, = 80000 [$].

Instancja cechuje si¢ 90 binarnymi zmiennymi decyzyjnymi, a przestrzen przeszu-
kiwan dla kodowania zero-jedynkowego rozwigzan zawiera 1,24 * 1027 elementow.
W wyniku kodowania catkowitoliczbowego rozwigzan liczebnos$¢ przestrzeni przeszu-
kiwan redukuje si¢ do 1,59 * 10'? elementow.

Wspotezynnik g zwigkszano od 0,1 do 1 z przyrostem 0,1, a nastepnie dlag>1—o0 1.
Prég akceptacji wspotrzednych potomkéow Cp modyfikowano od 0,1 do 1 o 0,1.
Wykonano po 30 symulacji dla kazdej pary parametréw. Liczebno$¢ populacji wynosita
60. Przyjeto, ze maksymalna liczba konstruowanych populacji to 2000, co wymagato 63
sekund obliczen na komputerze DELL Latitude E7470 z procesorem dwurdzeniowym
Intel Core 15-6300U 2,5GHz. Wyznaczono 16 rozwigzan niezdominowanych (tab. 5).
W przestrzeni znormalizowane] rozwigzaniem kompromisowym dla p=2 jest wariant

numer 10 o odlegtoéci L,=0,435675 od oceny idealnej y™f .

72


http://mostwiedzy.pl

Tabela 5 Zbior rozwigzan Pareto-optymalnych dla instancji B90.

Lp. XM x" Fi[s] Fy[s] F5[$] | B [W] Ly
1] [1:6:4;5;1;2;4:3;3;6;2;5] | [1:1;3;1:3;3] 4 161 7500 | 15600 | 0,931502
2 | [1;6:4:5;1;2:4;3;3;6;2;5] | [1;1;1;1;3;3] 4 161 9000 | 14800 | 0,631329
3| [1;6:4:5:3;2:4;1;5:6;2;3] | [1;1;2;1;2;3] 4 161 30500 | 14400 | 1,108442
4 | [1;6;4:5;2;2;4;3;5:6;3;1] | [1;1;11;2;3] 4 162 20500 | 14200 | 0,727942
51 [6:6:4;3;1;1:4:5;5;2;2;3] | [1;1;3;1;1;1] 4 168 10500 | 14000 | 1,054366
6 | [6:6:4;5;1;1:4:3;5;2;2;3] | [1;1;1;1;2;1] 4 168 22000 | 13400 | 1,184637
7 | [5:6:6;1;1;3;5:4;4;2;3;6] | [2;1;3;1;3;3] 5 160 17500 | 15800 | 1,118721
8 | [5:6:6;1;1;3;5:4;4;2;3;6] | [2;1;3;1;1;3] 5 160 19000 | 15000 | 0,889826
9 | [5:6;6;1;1;3;5;4:4:2;3;6] | [2;1;1;1;1;3] 5 160 20500 | 14200 | 0,727942
10 | [5:3;6:;5;6;1;4;2;2:3;1;4] | [1;1;3;1;1;1] 5 161 10500 | 14000 | 0,435675
11 | [3;6;6;3;2;2:5;1;4;4;1;5] | [1;1;1;1;1;1] 5 165 12000 | 13200 | 0,701003
12 | [5;6:6;1;1;3;5:4,4;2;3:6] | [3;1:3;1;1;3] 6 160 7500 | 15600 | 1,049796
13 | [5;6:6;1;1;3;5:4;4;2;3;6] | [3;1;1;1;1;3] 6 160 9000 | 14800 | 0,795583
14 | [1;6:4;5;3;2;4;1;5;6;2;3] | [1;1;1;1;1;51] 6 161 12000 | 13200 | 0,551276
15 | [5;6;6;1;1;3;5;4:4;2;3;6] | [1;1;1;1;1;3] 7 160 10500 | 14000 | 0,821089
16 | [5:6;6;1;1;3;5:4;4:2;3;6;] | [1;1;1;1;1;1] 8 160 12000 | 13200 | 1,018960

Zrbdlo: opracowanie wilasne.

Na rysunku 29 przedstawiono 10 ocen dotyczacych 16 rozwigzan Pareto-optymal-
nych. Wybrane rozwigzania niezdominowane cechujg si¢ identycznymi warto$ciami
kryteriow Fj, F,. Ocena P11=(5 [s], 165 [s], 12 000 [zt], 13 200 [W]) jest zdominowana
przez cztery oceny pod wzgledem kryteriow Fy, F,, ale ze wzgledu na najnizszy pobor
mocy F, jest oceng Pareto-optymalng (tab. 5). W rezultacie dwuelementowy zbidr ocen
efektywnych dla kryteriow Fj, F, zostat powigkszony w wypadku czterech kryteriow
F,, F,, F3, F, do dziesieciu elementow.

230

220 X

210 x
200 X
190 x

180 .
x Populacja nr 1

Populacja nr 500

Populacja nr 1000
= Populacja nr 2000
< Front Pareto

170

Obcigzenie transmisjg danych
newralgicznego wezta [s]

uPpn

160

150

3 5 7 9 11 13
Obcigzenie CPU newralgicznego hosta [s]

15 17

Rysunek 29 Migracja ocen lokalnie niezdominowanych w kierunku brzegu Pareto na wybranych etapach
przebiegu algorytmu DEMCA dla g=1, Cp=0,1.
Zrodto: opracowanie wlasne.

W tabeli 6 przedstawiono usredniong procentowa odlegtos¢ od brzegu Pareto wyzna-

czonego za pomocg algorytmu DEMCA dla wybranych strategii zmian metaparametrow.
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Oceny Pareto-optymalne uzyskano za pomoca zmodyfikowanej metody przegladu (tab.
6). Dla wartoéci Cp = 0,11 q = 1 algorytm dziatal najbardziej efektywnie, wyznaczajac
zbidr Pareto za kazdym przebiegiem. Pary (Cp = 0,6; ¢ = 0,6) i (Cp = 0,9; g = 0,6),
rowniez umozliwiajg osiggniecie wynikdw cechujacych si¢ usredniong procentowa
odlegloscia od brzegu Pareto na poziomie 0,98%, przy czym zbieznos$¢ do tych ocen jest
nieco wolniejsza niz dla pary (Cp =0,1; g =1).

Zweryfikowano trzy strategie modyfikacji metaparametrow. Pierwsza strategia
ATCp-400 polega na zmniejszaniu wartosci Cp o potowe co 400 iteracji, przy czym
wartosci poczatkowe to Cp = 0,9 oraz ¢ = 1. Druga strategia AT q-400 Wykorzystuje
redukcje wspotczynnika skalowania ¢ = 0,9 oraz Cp = 0,1. W trzeciej strategii ATq +49,
zaczynajac od ¢ = 0,2 zwigksza si¢ wartos¢ ¢ dwukrotnie przy zadanym Cp = 0,1.
Natomiast strategia AT q—4¢9 AT Cp—400 polega na zmniejszaniu wartosci g i Cp o potowe
dla poczatkowych wartosci Cp = 0,9 1 ¢ = 0,9. Z kolei w strategii ATq +409 ATCp-400
warto$¢ parametru ¢ podwaja si¢, a Cp zmniejsza o potowe dla poczatkowych wartosci

Cp=091¢g=0,2.

Tabela 6 Usredniona procentowa odleglo$¢ rozwiazan wyznaczonych za pomoca algorytmu DEMCA od
brzegu Pareto dla wybranych strategii zmian metaparametréw Cp i g.

Nazwa strategii zmian Procentowa odleglo$¢ od brzegu Pareto
wartosci Cp q w zalezno$ci od numeru populacji

metaparametrow 100 1000 2000

ATCp-409 0,9 0,1 36,76% 3,02% 2,19%

ATq-400 0,1 0,9 6,08% 3,62% 3,29%

ATq 4400 0,1 0,2 13,99% 7,53% 4,62%

ATq-400 ATCD-400 0,9 0,9 8,72% 5,90% 4,01%

ATq +,09 ATCP-490 0,9 0,2 7,48% 3,96% 2,29%

0,2 10,05% 10,82% 10,25%

0,4 7,83% 10,39% 10,04%

0,1 0,6 2,49% 1,53% 1,48%

0,8 2,20% 1,62% 1,43%

1,0 2,18% 1,29% 0,98%

0,2 1,0 2,73% 1,05% 1,05%

03 0,8 3,82% 1,39% 1,48%

0,4 0,8 3,49% 1,38% 1,27%

DE/rand/1 0,5 1,0 6,34% 1,19% 1,13%

0,6 0,6 2,97% 1,48% 0,98%

0,7 1,0 7,30% 2,64% 1,56%

0,8 0,6 4,17% 4,26% 3,80%

0,9 0,6 4,55% 1,36% 0,98%

1,0 0,8 7,02% 5.87% 2,35%

0.6 2.0 10,08% 1,70% 1,45%

0,7 3.0 8,42% 7,64% 7,64%

Zrédto: opracowanie wilasne.

74


http://mostwiedzy.pl

A\ MOST

5.2 Pordownanie algorytmu DEMCA z innymi metaheurystykami

Celem drugiego eksperymentu jest poroOwnanie efektywnosci algorytmu DEMCA
w odniesieniu do innych metaheurystyk [83, 111]. Rozwaza si¢ problem optymalizacji
dwukryterialnej polegajacy na minimalizacji obcigzenia procesorow w newralgicznym
ho$cie oraz na minimalizacji obcigzenia transmisjg danych krytycznego wezta [82].
Uwzglednia si¢ $rednig odlegto§¢ wyznaczonych wynikéw sprawnych do frontu Pareto.
Niech d¢(y;, w, k) to odlegtos¢ Euklidesa migdzy /-ta oceng Pareto-optymalng y; a naj-
blizszg oceng niezdominowang w wyznaczong przez s-t3 metaheurystyke w populacji nr
k. Srednig odleglo$¢ wyznaczonych ocen przez s-ty algorytm od frontu Pareto mozna

oszacowac, jak nizej:

COTlS(j) = ZlL=1 (Zrel})n ds(yl' w, k)' S = 1'5' ] = 1l]max1 (521)

%1: 1—e'zbi(')r ocen efektywnych wyznaczonych za pomocg s-tego algorytmu,
Jmax — maksymalna liczba populacji.

Jesli w jest najblizsza w sensie odlegtosci Euklidesa do y;, to nie jest rozpatrywana
w wypadku innej oceny y,,. Jesli Cong(j) = 0, to wszystkie wyniki Pareto-optymalne
wyznaczono za pomoca s-tego algorytmu w j-tej iteracji.

Instancja B306 cechuje si¢ 306 zero-jedynkowymi zmiennymi decyzyjnymi, a binarna
przestrzen przeszukiwan zawiera 1,3 * 10%? elementéw. Liczba wariantow, ktore
spetniajg warunki formalne wynosi 7,9 * 103!, przy czym nie wszystkie z nich sg
dopuszczalne. Dane wejsciowe udostepniono w pliku benchmark306.txt [154].

Obliczenia przeprowadzono na komputerze DELL Inspiron 17 5000 (procesor cztero-
rdzeniowy Intel Core 17-7500U 2,7 GHz, 16 GB pamigci RAM). Przyjeto, ze liczebnos¢
populacji wynosi 60, wspotczynnik skalujacy g =1, a Cp = 0,1. Algorytm MOGPA
opierajacy si¢ na programowaniu genetycznym wyznaczyl zbior rozwigzan niezdomino-
wanych cechujacy si¢ ocenami blizszymi ocenom Pareto-optymalnym w sensie $rednie;j
odlegtosci niz zbidér wariantow wyznaczony za pomocg algorytmu poszukiwania har-
monii MOHS [83, 111]. Algorytmowi MOGPA obliczenia zajety na podobnej klasie
komputerze ok. 50 minut, a algorytmowi MOHS — ok. 95 minut.

Na rysunku 30 przedstawiono migracj¢ rozwigzan niezdominowanych dla algorytmu
DEMCA, ktéry w przestrzeni dwukryterialnej zwigzanej z funkcjami Fj, F, wyznaczyt
zbiér {P; = (3 [s];162 [s]), P, = (4 [s]; 146 [s]), P; = (5 [s]; 145[s])} (tab. 7). Na

rysunku 31 zobrazowano oceny rozwigzan wyznaczone réwniez za pomocg innych
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metaheurystyk: MOHS [111], MOGPA [82], NSGA-II [7] i OMOPSO [83, 111]. Punkt

P, dominuje oceny wyznaczone przez inne metaheurystyki.

Tabela 7 Specyfikacja rozwigzan i ocen sprawnych wyznaczonych na pomoca algorytmu DEMCA.
P xMv X" Fy [s]iF; [s])Fs [$])Fs [W]|L2

—

[6:1;7;8;2;6;3;9;1,7;2;5;4;4;8:4;3,5;9;8,7,6;2;5]| [2;7;10;10;6;10;8;10;9] | 3 | 162 4684814450|1,19

N

[9:4;5;2;4;6;8;7;2;1;9;9;5;5;3;3;6;1;7;8:3;6;4;5]|[10;10;10;10;9;9;7;10;9]| 4 | 146 [55572/16700(1,50

3(6;1;3;2:8;5;2;4;1;9;7;7;3;3;8;7;8;6;9;5;4;3:6;9]  [7;5;9;9;6;10;8;9;3] 5 | 145 140324)12300(1,00
Zrédlo: opracowanie wiasne.
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Rysunek 30 Zbiezno$¢ ocen rozwigzan niezdominowanych wyznaczonych za pomocg ewolucji
roznicowej dla instancji B306.
Zrbdlo: opracowanie wilasne.
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Rysunek 31 Oceny rozwigzan wyznaczone przez wybrane metaheurystyki dla instancji B306.
Zrbdlo: opracowanie wlasne.
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Niech P, = F(A), P, = F(B), P; = F(C). Wowczas n(A) = 255, n(B) = 254,
n(C) = 254, co spelnia ograniczenie (5.2.3) dla 1, = 200. Na rysunku 32
przedstawiono usredniong zbiezno$¢ wynikéw wyznaczonych za pomocg algorytmu
MOHS, adaptacyjnego algorytmu ewolucyjnego AMEA [16] oraz algorytmu DEMCA

w oparciu o minimalizacj¢ $redniej odlegtosci od frontu Pareto dla 30 przebiegow.
180

160 —— AMEA
140 MOHS

DEMCA
©,100
5
8 80 \

0 20000 40000 60000 80000 100000 120000
Numer oszacowania funkcji kryterium

Rysunek 32 Usredniona zbiezno$¢ ocen dla wybranych wielokryterialnych metaheurystyk.
Zrédto: opracowanie wlasne.

5.3 Modernizacja infrastruktury chmury obliczeniowej

Eksperyment trzeci polegal na przygotowaniu alokacji maszyn wirtualnych i zasobow dla
modernizowanej infrastruktury systemu laboratoryjnego Comcute, ktéry eksploatowano
na Politechnice Gdanskiej w latach 2012-2021. Rozwaza si¢ zwigkszenie liczby hostow
obliczeniowych z 9 do 15 oraz maszyn wirtualnych z 6 do 45 [111]. Niech koszt zakupu
komputerow nie bedzie wigkszy niz FJ*** = 350 000 zt, a gorng granica poboru mocy
elektrycznej bedzie F;"** = 25KkW. Natozono roéwniez ograniczenie na minimalny
stopien rozproszenia My, = 500 [154].

Na wybranym hoscie typu H;; zmierzono skumulowany czas obcigzen procesorow,
ktory w wypadku maszyny wirtualnej typu W wyniost 320,288 [s], a w wypadku maszyny
wirtualnej typu S — 306,830 [s]. Pozostate elementy macierzy T oszacowano za pomocg
testu CPU Mark. Skumulowany czas transmisji danych od maszyny klasy ¥ do maszyny
klasy S na hoscie typu H;; to 27,602 [s]. Natomiast skumulowany czas komunikacji od
maszyny klasy S do maszyny klasy W — 337,926 [s]. Dane komunikacji mig¢dzy
maszynami postuzyly do wyznaczenia macierzy t. Niech dla minimalizowanych kry-
teriow F; i F, oraz zadanych punktow y™ iyS¥P nalezy wyznaczyé rozwiazanie

kompromisowe xP=2 (4.3.21).
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W instancji B855 binarna przestrzen przeszukiwania zawiera 2,4 * 10257 elementow.
Natomiast przestrzen przeszukiwan dla zakodowanych rozwigzan zawiera 1,3 * 109°
elementow. W wypadku kodowania calkowitoliczbowego jest zaledwie 60 zmiennych
decyzyjnych zamiast 855. Przyjeto, ze maksymalna liczba konstruowanych populacji to
500 000, co zajeto ok. 180 minut na komputerze DELL Inspiron 17 5000.

Za pomoca algorytmu MOHS wyznaczono 0,9 * 10° aktualizacji tablicy rozwiazan
(tablica wariantow odpowiada populacji), a za pomocg algorytmu MOGPA 1 pozostatych
algorytmow maksymalna liczba populacji wynosita 500 000. W algorytmie DEMCA
zwigkszono liczbe osobnikoéw w populacji do 60. Na rysunku 33 przedstawiono migracje
ocen lokalnie niezdominowanych. Wraz ze wzrostem liczby rozwigzan widoczna jest
poprawa jakos$ci ocen az do populacji nr 500 000. Wyznaczono cztery punkty nalezace

do zbioru Pareto (rys. 33), ktorych specyfikacj¢ przedstawiono w tab. 8.

40000 |,
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= 38000 - p X
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§ — 36000 A Populacja nr 100
< S - P X
.= B. 34000 He A = Populacja nr 1000
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% & 32000 e Populacja nr 100000
g Qﬁ’ 30000 me A ® Populacja nr 500000

Q
QE, B 28000 o
[ORN<]
§ £ 26000 o - .
o O
S < 24000
o

22000 u
20000
350 450 550 650 750 850 950

Obcigzenie CPU newralgicznego hosta [s]

Rysunek 33 Oceny niezdominowane na wybranych etapach ewolucji r6znicowej dla instancji B855.
Zrbdlo: opracowanie wilasne.

Tabela 8 Oceny rozwigzan sprawnych wyznaczonych za pomocg algorytmu DEMCA dla instancji B855.

Lp. XM xH Fy [s]|F; [s] |F5[$] Fa[W] Ly

[5;13;6;5;4;7;3;4;2,7;9;11;6; 10; 8; 1; 9;| [
11 12;12;12;10;2;15;14;3;8;14;9; 1;15;2; |3;

;| 580 [21931(349578|19915|1,50

;67,105 3;
15;14;8;10;14;3; 11; 12; 1; 1; 13; 11; 13; 15]]  3;10; 3; 3]
[12;15;14;8;6;9; 11;7;7; 1, 5; 3; 10; 4; 13;
[8;4;2;3;4;3;
1;6;9;1;4;12;5;9; 11; 14;2;10; 145 1; 13; |- 2 > 77 77
2 15: 8: 6: 15: 15: 12: 12: 10: 4: 2: 13: 11: 8: 10: 4: 7,;0,3.9;3;,1 ;| 442 25221343563 (20450(1,08

9]

[6; 14;4;6;14; 15; 11;2;7;9; 13; 12; 5; 13; 3;| [3; 10; 9; 5; 1
3110;15;3;2;10; 15;5;10;7; 1; 15;12;6; 5; 2; | 9;3; 11; 3; 10; | 414 29973 |349189(19380(1,16
4;3;3;6;1;15;10; 5;2;2;8;5;3;10; 9] 12; 3; 3; 3; 8]
[2;6;4;7;,10;6;11;1;7;9;2; 12;5; 13; 5; 10;| [3; 10; 9; 3; 10;
4115;3;2;2;15;5;6;1;15; 14;12; 6;4;10; 10; | 10; 3; 11; 3; 10; | 385 |{33994 |347846(19760|1,28

3;2;14;5;15;10; 3; 13; 3; 8; 5; 3; 6; 9] 12; 3; 3; 3; 8]

Zrédto: opracowanie wilasne.
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Rozwigzania wyznaczone za pomocg algorytmu DEMCA poréwnano z alternatywami
otrzymanymi za pomocg algorytméw: MOHS, MOGPA, NSGA-II i OMOPSO (rys. 34,
tab. 9). Zaobserwowa¢ mozna, ze za pomocg algorytmu DEMCA wyznaczono punkty,

ktore dominujg oceny uzyskane za pomocg pozostatych algorytmow.

Tabela 9 Oceny wyznaczone za pomoca algorytmoéw DEMCA, MOGPA, MOHS, NSGA-II i OMOPSO.

Ocena rozwigzan F (x) = [F;(x), F,(x)]"
Obszar
DEMCA MOGPA NSGA-II OMOPSO MOHS
I P;:(580;21931) | (581;25221) | (587;25221) - (587;25221)
II P,: (442;25221) | (448;25952) | (442;25952) - (448;25952)
I | Py (414;29973) | (442;29973) - (442; 29973) | (435;29973)
IV | P,:(385;33994) | (414;36187) - - (411; 36187)
Zrédto: opracowanie wiasne na podstawie [83].
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Rysunek 34 Poréwnanie wynikoéw wyznaczonych za pomoca algorytmu DEMCA z ocenami
otrzymanymi za pomocg innych metaheurystyk.
Zrédto: opracowanie wilasne.

W celu modernizacji rozszerzenia chmury edukacyjnej, nalezy wybraé rozwigzanie
kompromisowe ze zbioru Pareto w przestrzeni znormalizowanej (rys. 35). Oceny rozwig-
zania idealnego y™ = (385[s]; 21931[s]) i punktu nadir ys*? = (580[s]; 33994[s])
wyznaczono na podstawie wartosci kresu dolnego i kresu gérnego zbioru ocen rozwigzan
niezdominowanych. Punkt P, cechuje si¢ najkrétsza odlegloscia od punktu idealnego

w znormalizowanej przestrzeni kryterialnej, przy czym odlegtos¢ L,(P,) = 0,399.
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Rysunek 35 Wybor rozwiagzania kompromisowego ze zbioru Pareto po normalizacji wzgledem punktu
idealnego i punktu nadir.
Zrbdto: opracowanie wilasne.

5.4 Projekt rozbudowy demonstratora chmury edukacyjnej

Celem eksperymentu czwartego jest wyznaczenie rozwigzania kompromisowego za
pomocg solwera DEMCA w celu rozbudowy demonstratora chmury edukacyjne;.
Rozwaza si¢ polaczenie dwoch chmur z platformami OpenStack. Pierwsza obejmowata
dwa komputery umiejscowione na Wydziale Matematyki i Nauk Informacyjnych
Politechniki Warszawskiej, a takze komputery w Gdyni i w KoScierzynie, a druga
zlokalizowana byla w laboratorium Katedry Architektury Systeméw Komputerowych
Wydziatu Elektroniki, Telekomunikacji 1 Informatyki Politechniki Gdanskiej.

Do komunikacji migdzy chmurami zastosowano protokoty HTTPS oraz WebSocket.
Chmura edukacyjna nr 1 skladata si¢ z trzech hostoéw polaczonych za pomoca wirtualne;j
sieci prywatnej z protokotem OpenVPN (rys. 36). Umozliwito to dolaczenie weztow
z sieci lokalnych wykorzystujacych translacje adresow sieciowych NAT (ang. Network
Address Translation). W demonstratorze chmury edukacyjnej zainstalowano system
Moodle w wersji 3.7, przy czym modut webowy VM| wspotpracowal z serwerem Apache
w wersji 2.0 z interpreterem jezyka PHP w wersji 7.3. Natomiast modul dostgpu do
danych V'M> obejmowat serwer bazodanowy MariaDB w wersji 10.4.8.

Chmura edukacyjna nr 2 skladata si¢ z 6 weztow, w ktdrych zainstalowano serwery
klasy DELL E5640. Serwery S1, S2, S3 i S4 posiadaty 24 GB pamigci RAM, a serwery
W11 W2 byly wyposazone w 48 GB pamigci RAM (rys. 36). Ponadto jednostka centralna
kazdego serwera sktada si¢ zdwoch procesorow Intel Xeon E-5640 2,66 GHz, ktore mialy

po 4 rdzenie. Natomiast wspolna macierz dyskowa serweréw miata wielkos¢ 18 TB.
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Rysunek 36 Rozlokowanie hostow demonstratora chmury edukacyjnej oraz mozliwe rozszerzenia.
Zrodto: opracowanie wilasne.

Demonstrator chmury edukacyjnej nazwano GUT-WUT (ang. Gdansk University of
Technology - Warsaw University of Technology). Dobor hostéw dotyczyt serweréw
z tabeli 10. Inteligentne agenty zaimplementowano z wykorzystaniem mikroserwisow
z formatem wymiany danych JSON (ang. JavaScript Object Notation). Sze$¢ agentow do
predykcji oceny studenta na koniec semestru w oparciu o model sztucznej sieci
neuronowe]j Sayeda-Bakera umieszczono w maszynach wirtualnych: VM3, VMa, VM,
VM>, VM39, VM4o. ROWniez sze$¢ agentdw, ktore adaptujg tresci nauczania do preferencji
studenta za pomocg modelu Gonga-Wanga stosujacego SVM, rozmieszczono w maszy-
nach: VMs, VMs, VM>3, VMas, VM1, VM. Agenty do szacowania ocen wyktadowcy za
pomocg ankiet usytuowano w maszynach wirtualnych: VM7, VMg, VM>s, VMae, VM43,

VMa4. Agenty do rekomendacji uczacym si¢ aktywnosci edukacyjnych zainstalowano
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w: VMo, VMo, VM27, VMag, VMas, VMas. Agenty typu asystent studentow do personalizo-

wania materiatu dydaktycznego za pomoca modelu Kolekar-Sanjeevi-Bormane rozloko-

wano w: VM, VM2, VMoo, VM3, VMa7, VM4s.

Tabela 10 Parametry wybranych rodzajow serwerow.

ram, — dm,— | f,-max cn — koszt Wydai-
INT| Nazwa serwera Specyfikacja wielko$¢ | wielko$é moc komputera [z1] / nyos’éj
n H, procesorow RAM dysku | zasilania |liczba dostgpnych | ~.
[GB] [TB] [W] maszyn*
DELL 2xIntel Xeon E-5640
U Es640v1 (4-core, 2.66GHz) 7 0,16 900 0/4 5230
DELL 2xIntel Xeon E-5640
2| E5640v2 | (4-core, 2,66GHz) 7 0,16 900 0/2 5230
Intel Xeon E3-1220V2
3| DELLTI101I (4-core, 3.10GHz) 6 0,25 305 0/1 6753
Intel Xeon X3430 (4-
4| DELLTIIO core, 2.40 GHz) 4 0,25 305 0/1 3339
Fujitsu Amilo | Intel Pentium Dual-
5| Notebook Pi Core T4300 (2-core, 4 0,32 90 0/1 1232
3660 2.1 GHz)
Dell PowerEdge |Intel Xeon Silver-4110
6 R740 (3.0GHz, 8-core) 16 0,12 1500 10922 />1 11689
Dell PowerEdge | Intel Xeon E3-1240
7 R240 (3.3GHz, 4-core) 8 1 250 3773 />1 7980
HPE ProLiant
DL360 Genl0 | Intel Xeon Gold 6130
8 6130 125W 2P | (16-core, 2.1 GHz) 64 32 1600 69729 />1 19643
64G-2R
HPE ProLiant |Intel Xeon Silver 4110
? DL360 Genl0 (8-core, 2.1 GHz) 16 2 1000 8550/=1 —
RX2520M5 |Intel Xeon Silver 4208
10 v4208 Fujitsu (8-core, 2.1 GHz) 16 10 450 14491 /> 1 13116
RX2520M5 | Intel Xeon Gold 5218
1 v5218 Fujitsu (16-core, 2.3 GHz) 32 >0 900 2879711 17384
Inspur Server |Intel Xeon Silver 4208
12 SNF5280M5003|  (8-core, 2.1GHz) 32 100 800 32501 />1 17904

* Zerowy koszt oznacza, ze host dostepny jest bezptatnie w modernizowanej chmurze
** wg testu CPU Mark, zrodio: [159]

Zrodto: opracowanie wilasne.

Agenty do asystowania wyktadowcy, ktore wybierajg pytania od studentow na podsta-

wie modelu Susnea umieszczono w maszynach: VM3 VMia, VMz1, VM32, VMao, VMso.

Agenty do analizy zainteresowania studenta materialem i dostosowania materiatu za

pomocg modelu Romero-Bentura-Hervas-Gonzéaleza rozmieszczono w: VMis, VMie,

VMss, VMzs, VMsi, VMs>. Agenty adaptujace tresci przegladanego materiatu do

mozliwo$ci smartfonu, oparte na modelu ISABELE, ulokowano w: VM7, VM3, VM3s,

VM6, VMs3, VMs4. Agenty do przygotowania egzaminu na podstawie modelu Wanga

zainstalowano w maszynach: VMo, VM>o, VM37, VM3, VMss, VM.
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Uruchomienie maszyny wirtualnej na komputerze w wybranym wezle nastepuje po
wykonaniu komendy openstack server migrate ‘id maszyny wirtualnej’ ‘nazwa
docelowego wezla’. Alternatywnie mozliwe jest wykorzystanie webowego API. Dane do
maszyn wirtualnych, ktore migruja w obrgbie chmury sg transmitowane za pomoca
protokolu WebSocket. Procedury komunikacji migdzy agentami napisano w jezyku Scala
w wersji 2 oraz wykorzystano srodowisko uruchomieniowe Play Framework w wers;ji 5.
Dla kazdego agenta przygotowano obraz maszyny wirtualnej z systemem operacyjnym
Linux Fedora Server w wersji 30. Modul webowy i modut bazodanowy Moodle
ulokowano w oddzielnych maszynach wirtualnych. Warto podkresli¢, ze migracja typu
live polega na przeniesieniu maszyny wirtualnej migdzy hostami bez przerwania pracy
tej maszyny. Natomiast podczas migracji non-live maszyna wirtualna jest wytaczana,
nastepnie jest przenoszona na inny komputer, na ktéorym jest uruchamiana. W tabeli 11
przedstawiono domys$lne wymagania na zasoby dla wybranych dystrybucji systemu

Linux/Unix na platformie OpenStack.

Tabela 11 Wymagane zasoby dla wybranych obrazéw maszyn wirtualnych na platformie OpenStack.

Zajetos¢ pamieci Wielkos¢ zajetej Wielkosé
dyskowej przez Domys$lna wielko$é¢ przestrzeni rezerwowanej
Nazwa dystrybucji | skompresowany wirtualnego dysku | wirtualnego dysku pamieci RAM przez,
obrazu systemu [GB] przez system system operacyjny
operacyjnego [MB] operacyjny [GB] [MB]
Fedora 30 338,00 4,0 1,10 89
Debian 10 512,55 2,0 0,96 47
openSUSE 15.1 215,90 0,8 0,64 59
CentOS 7 815,25 8,0 0,82 100
Ubuntu 18.04.4 LTS 318,19 2,2 0,94 56

Zrodto: opracowanie wilasne.

W demonstratorze chmury edukacyjnej uruchomiono aplikacj¢ InteligentAgent, ktora
imituje zapotrzebowanie na zasoby wybranych agentow, w tym czasy zajetosci procesora
oraz czasy transmisji danych miedzy maszynami wirtualnymi. Aplikacja ma trzy
parametry: loop — liczba iteracji, amount.of.samples — liczba probek oraz agent.url —
adres agenta, z ktorym rozwazany agent si¢ komunikuje. Przyj¢to, Ze liczba uzytkowni-
koéw to 1 001 000, z czego 1 000 000 to liczba studentdow, a 1 000 — liczba nauczycieli.
Zatozono, ze zajecia prowadzi 200 nauczycieli dla 300 000 studentéw kazdego dnia.
Ponadto kazdy student rozwigzuje wybrane zadanie.

Usrednione wyniki pomiaréw czasu zajetosci procesora na hoscie referencyjnym klasy
Hi, zapotrzebowania na pami¢¢ RAM oraz wielko$¢ pamigci dyskowej dla maszyn

wirtualnych przedstawiono w tabeli 12. Do symulacji przyjeto zapotrzebowanie na
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zasoby dla przedmiotu Platformy Technologiczne, ktory prowadzony byt na platformie
zdalnego nauczania Politechniki Gdanskiej w 2021 roku. Plik z materiatem dydaktycz-

nym zajmuje ok. 19 MB.

Tabela 12 Usrednione zapotrzebowanie na zasoby dla maszyn wirtualnych na hoscie referencyjnym H;,

VM ram, [GB] dm, [TB] Tis []
1 2 0,2400 659,744
2 2 0,0250 334,965
3 4 0,1000 2797,453
4 4 0,1000 2797,453
5 3 0,0900 2556,440
6 3 0,0900 2556,440
7 2 0,0600 1695,169
8 2 0,0600 1695,169
9 2 0,0500 1438,183
10 2 0,0500 1438,183
11 1 0,0400 1110,126
12 1 0,0400 1110,126
13 1 0,0100 273,934
14 1 0,0100 273,934
15 1 0,0150 411,691
16 1 0,0150 411,691
17 2 0,0250 676,062
18 2 0,0250 676,062
19 3 0,0175 488,855
20 3 0,0175 488,855
x 42 1,0800 23890,535

Zrodto: opracowanie wilasne.

Natomiast plik z rozwigzaniem zadania w formacie zip zajmuje 19 KB, czas jego
wcezytania to 0,209 s, a wielko$¢ bazy danych jest zwigkszana o 4 KB dla kazdego
rozwigzania. Niezbedne jest co najmniej 38 GB pamiegci na pliki studentow oraz 4 GB na
bazg danych. Uwzgledniajac inne przedmioty, oszacowano, ze baza danych wymaga 25
GB pamigci dyskowej, a pliki — 240 GB. Przyjeto, Ze baza danych Moodle obstuguje 150
polaczen jednoczesnie, a modul webowy — 256 potaczen.

Rozmieszczenie dwudziestu maszyn wirtualnych z modutami systemu Moodla oraz
agentami pedagogicznymi w demonstratorze chmury edukacyjnej przedstawiono w tabeli
13. Natomiast na rysunkach 37 - 38 widoczne sg kopie ekrandw z aplikacji Horizon, ktora

zarzadza platforma OpenStack. Przyktadowo, maszyne wirtualng VM2 z agentem
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pedagogicznym nazwano Al Agent alfal2. Demonstrator cechuje si¢ nastepujacymi
wartosciami kryteriow: F; = 15333 [s], F, = 12973 [s], F; = 0 [$], F, = 6100 [W].
Rozwazajac rozbudowe demonstratora chmury, zaklada sie, ze bedzie ona obstugiwaé
trzykrotnie wigcej uzytkownikow. Oszacowano, ze modul webowy wymaga 5 TB
przestrzeni dyskowej oraz 5 GB pamigci RAM. Dla modutu bazy danych zarezerwowano

5 GB przestrzeni pamigci RAM oraz 1 TB pamigci dyskowe;.

Tabela 13 Rozmieszczenie dwudziestu maszyn wirtualnych na dziewieciu hostach w demonstratorze
chmury edukacyjnej przed modernizacja.

112]13]4]5]6|7|8|9](10[11[12]13]14]15]16{17[18]19]20

DELL E5640 S1 X X X | X

DELL E5640 S2 X X
DELL E5640 S3 X X
DELL E5640 S4 X | X X
DELL E5640 W1 X | X X
DELL E5640 W2 X X
DELL T1101I' V3 X

DELL T110 V3 X X
Fujitsu Amilo
INotebook Pi 3660 V1

X

Zrodto: opracowanie wilasne.

3 Instangie - OpenStack Dashboar X {3 OpenStack Docs: Migrate instan: X |+
& C @ Niezabezpieczona | 192.168.255.200/adminyinstances;
i Apliage @ Coursera|Online C.. 3 OpenStack Docs: 0. LT LanguageTool - Spe.. &% Logowaniedopane.. () Neutron-AFlatNe.. LT HowtoConfigure.. ) Cent0S6/71PSec/L. () bridgeand openvs.. edv SSH permissionser.. @

Dlopenstack. Damn+

Projekt )
Administracja / Obliczenia / Instancje
Administracja v
s INStANC]E
Obliczenia v

Hipernadzorcy Project Name = »

Agregaty hostow Wyéwietlanie 4 pozycji
Instancie O Projekt Host Nazwa Nazwa obrazu Adres IP Odmiana Stan Sie¢ Stan zasilania
Odmiany O  admin compute? AI_AGENT _alfat2 Fedora_form_web 10.0.0.18, 192.168.255.176 smal Aktywny Brak Pracuje
Obrazy . . N .
O  admin controller Al_AGNET alfa3 Fedora_form_web 10.0.0.209, 192.168.255.179 smal Aktywny Brak Pracuje
Sie¢ >
O admin controller MOODLE _alfa1 Fedora 10.0.0.180, 192.168.255.167 High Aktywny Brak Pracuje
System >
O admin compute2 DB Fedora 10.0.0.43, 192.168.255.191 High Aktywny Brak Pracuje
Tozsamost )

Wyswietlanie 4 pozycj

Rysunek 37 Rozmieszczenie czterech maszyn wirtualnych na dwoch hostach w chmurze nr 1 demonstratora.
Zrodto: opracowanie wlasne na podst. ekranu z aplikacji Horizon.

Niech liczba agentow pedagogicznych zostanie zwigkszona z 18 do 54, co wymaga
facznie okoto 352 GB pamigci RAM oraz okoto 19 TB przestrzeni pamieci dyskowe;.
Ponadto przyjmuje si¢ ograniczenie na maksymalny koszt modernizacji chmury eduka-
cyjnej F3*** =300 000 $. Niech liczba wezlow zostanie zwigkszona z 9 do 15.

W instancji zagadnienia optymalizacji czterokryterialnej (4.2.1) — (4.2.5) preferuje si¢
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minimalizacj¢ F;, F,, F; oraz F,. Przyjeto, ze maksymalne obcigzenie procesorow
newralgicznego hosta F"** = 3300 [s], maksymalne obcigzenie transmisjg danych
krytycznego wezta FJ'** = 36 000 [s] i maksymalny pobor mocy energii elektrycznej

E** = 8500 [W]. Dlap = 2 nalezy wyznaczy¢ rozwigzanie kompromisowe.

@ Skizynka odbiorcza - Poczta - Pie X EI";’&";&-C\;e“’: Dashboar: X = =
(3 # poligon.comcute.etipg.gda.pl/dashboard/project/instances/
polig Pg.gaa.p! proj
# Apliage @0 Coursera| Online C.. [} OpenStack Docs:0.. LT LanguageTool -Spe.. & Logowaniedopane.. () Newtron-AFatNe.. LT HowtoConfigure. Q) Cent0S671PSec/L. () bridgeandopenvs.. v SSH pemnissionser.. @ TR

D openstack.  pashi~

Obrazy Wyswietlanie 16 pozycj

Pary Kluczy D Nazwainstancji Nazwa obrazu Adres IP Odmiana  Para kluczy Stan Strefa dostepnosci Sie¢  Stan zasilania
Wolumeny ) D AlAGENT alfa20 fedora_with_leamingagent 192.168.104.27 m1.smal pd-key-pair Aktywny research Brak  Pracuje
. ’ D ALAGENT alfat9 fedora_with_leamingagent 192.168.104.23 m1.small pa-key-pair Aktywny research Brak  Pracuje
Magazyn obiektow )
D Al AGENT alfat8 fedora_with_leamingagent 192.168.104.22 m1.small pd-key-pair Aktywny prod Brak  Pracuje
Tozsamos¢ b

O AIAGENT alfat7 fedora_with_learningagent 192.168.104.4 m1.small pd-key-pair Aktywny research Brak  Pracuje

O  ALLAGENT alfat6 fedora_with_leamingagent 192.168.104.19 m1.small pd-key-pair Aktywny research Brak  Pracuje

D AIAGENT alfat5 fedora_with_learningagent 192.168.104.14 m1.small pd-key-pair Aktywny research Brak  Pracuje

O ALAGNET alfal4 fedora_with_leamingagent 192.168.104.3 m1.small pa-key-pair Aktywny research Brak  Pracuje

D AIAGNET affat3 fedora_with_learningagent 192.168.104.8 m1.smal pd-key-pair Aktywny research Brak  Pracuje

D ALAGENT aliaft fedora_with_leamingagent 192.168.104.18 m1.small pd-key-pair Aktywny prod Brak  Pracuje

O AlAGENT alfa0 fedora_with_leamingagent 192.168.104.16 m1.small pd-key-pair Aktywny research Brak  Pracuje

D AlLAGNET alfa fedora_with_leamingagent 192.168.104.17 m1.smal pa-key-pair Aktywny research Brak  Pracuje

0 AL fedora_with_learningagent 192.168.104.15 m1.small pd-key-pair Aktywny research Brak  Pracuje

D AlAGNET alfab fedora_with_leamingagent 192.168.104.5 m1.small pd-key-pair Aktywny research Brak  Pracuje

D AILAGNET_alfa fedora_with_leamingagent 192.168.104.7 m1.small pd-key-pair Aktywny research Brak  Pracuje

O AILAGNET alfab fedora_with_learningagent 192.168.104.13 m1.small pd-key-pair Aktywny research Brak  Pracuje

192.168.104.11
O ALAGNET alfad fedora 30 Plywajace adresy IP: m1.small pd-key-pair Aktywny research Brak  Pracuje
192.166.59.46

Wyswietlanie 16 pozycji

Rysunek 38 Rozmieszczenie szesnastu maszyn wirtualnych w chmurze nr 2 demonstratora.
Zrbdto: opracowanie wlasne opracowanie wlasne na podst. ekranu z aplikacji Horizon.

Instancja B1020 cechuje si¢ 1020 zero-jedynkowymi zmiennymi decyzyjnymi,
abinarna przestrzeh przeszukiwan zawiera 1,12 * 103°7 rozwigzan. Alternatyw

spetniajacych warunki formalne jest 1,11 = 1082

. Wielkos$¢ populacji wynosi 100,
a pozostale parametry sg takie, jak w eksperymencie z instancjg B855. Algorytm DEMCA
przeszukat tacznie 180 000 populacji w czasie okoto 10 133 [s] na komputerze marki
DELL Inspiron 17 5000. Wyznaczono 29 rozwigzan Pareto (tab. 14-15). Oceny

wyznaczonych rozwigzan przedstawiono na rysunkach 39-44.
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Tabela 14 Specyfikacja rozwigzan Pareto-optymalnych dla instancji B1024 — czg$¢ 1.

Lp.

XVM

XH

Fy [s]

F, [s]

F; [$]

E W]

Ly

[7;13; 115 4; 3; 5; 5; 14; 6; 6; 2; 8; 10; 5; 3; 4;

14;8;1;5;2;9;14; 15;10; 11; 12; 10; 9; 9; 12;

8,4;8;14;7;,15;1,2,7;,11;8; 1;10; 7, 15, 7; 4;
7;12;15;14;10; 10; 14; 10]

[7;12;7; 10;
10;7; 12; 10;

10;12;12; 3, 7;

11; 10]

2658

35592

246351

7655

1,06

[7;13; 115 4; 3, 5; 5; 14; 6; 6; 11; 8; 15; 15; 3; 6;
14; 11; 115 5; 2; 9; 14; 15; 10; 11; 12; 10, 9; 8; 3;
8,4;5,14,9;15;1;2;,7,7,;8; 1, 10; 7; 15; 10;
12; 10; 8; 10; 14; 10; 2; 2; 9]

[7;12;7;7; 10;

7;12; 10; 10;

12;12; 3; 7; 11,

10]

2810

35592

235633

7455

1,35

[3;13;9; 3; 15; 10; 14; 5; 3; 8; 6; 2; 12; 10; 3;

10;10;2;1;1; 11;2;7; 3, 5; 1, 6; 8; 10; 15; 1;

11;6;12;2;8;10; 10; 12; 15; 12; 6;4; 1; 14, 5
15;8;8;8;1;8;2;12;4; 1]

[10;10; 12; 3;

10; 10; 3; 10; 3;
;1105 7; 125 10; 3;

12]

3133

35592

202716

7020

1,26

4
[3;13;9; 3;9; 10; 14; 5; 15; 8; 6; 2; 12; 5; 3; 10;
10;2;1;1;11;2;7;3;5;1;,6;8;10; 15; 7; 11;
15;12; 14; 8; 10; 14; 12; 15; 12;6; 4; 1;9; 5; 15;
3

[10; 10; 12; 3;

10; 10; 7; 10;

11;10; 7; 12;
10; 7; 12]

2708

35592

239060

7505

1,38

8

6

12
8;14;8;1;1;2;12;3; 4]
[3;13;9;3;9;10; 14; 5; 15; 8; 6; 2; 12; 5; 3; 10;
10;2;1;7;11;2;7;3;5;1;6; 8;10; 15; 1; 11;
15;12; 14;8;10; 1; 12; 15; 12, 6;4;1;9; 5; 15;

8; 14; 8; 1;4;2; 12; 3; 4]

[10;10; 12; 3;

10; 10; 7; 10;

11;10;7; 12;
10; 3; 12]

2708

35592

235287

7560

1,35

[3;13;9; 3;15; 10; 14; 5; 14; 8; 6; 2; 12; 10; 3;

10;10;2; 1;1;11;2;7;3; 5; 1, 6; 8; 10; 15; 7;

11;6;12;5;8;10; 1;12; 15;12;6; 4; 1; 14; 5;
15;8;14;8;1;8;2;12; 4; 12]

[10; 10; 12; 3;

10; 10; 3; 10; 3;
10;7;12; 10; 9;

12]

2856

35592

211266

7715

1,22

[3;13;9; 3;15; 10; 14; 5; 1; 8; 6; 2; 12; 5; 3; 10;

10;2;1;3;11;2;7;3;5; 1; 6; 8;10; 15; 4; 11; 6;

12; 8;8;10; 12; 12; 15; 12; 6; 14;5;15; 8;
11;8;1;5;2;12;

b}

[10;10; 12; 3;

10; 10; 3; 10; 3;
10;7;12; 10; 7;

12]

2949

35592

206489

6965

4;1;
4; 3]
[3;13;9; 3; 15; 10; 14; 5; 14; 8; 6; 2; 12; 10, 3;
10;10;2;1;1;11;2;7;3;5;1,6;8; 10,
11;6;12;5;8;10; 1; 12; 15;12; 6; 4; 1;

[10; 10; 12; 3;

10; 10; 7; 10; 3;
10;7;12; 10; 9;

12]

2856

35592

215039

7660

1,22

[3;13;9; 3; 15;10; 14; 5; 1; 8; 6; 2; 12; 10;
10;10;2;1;7;11;2;7; 3; 5; 1 8;10; 15;
11;6;12;8;8;10; 12; 12; 15; 12; 6; 4; 1; 14;

15;8;14;8;1;7;2;12;4; 3]

6 5
15;8;14;8;1;8;2;12;4; 12]
; 63

1

[10; 10; 12; 3;

10; 10; 7; 10; 3;
10;7;12;10; 7;

12]

2949

35592

210262

6910

10

[3;13;9;3;15;10; 14; 5; 12; 8; 6; 2; 12; 10; 3
10; 10;2;1;5;11;2;7;3;5;1;6; 8;10; 15; 1;
11;9; 11; 8; 8; 10; 7; 12; 15; 12; 6; 4; 1; 14; 5;

s

[10;10; 12; 3;

10; 10; 7; 10; 7;
10;7;12; 10; 7;

12]

2947

35592

214035

6855

11

[3;13;9;3;15; 10; 14; 5; 14; 8; 6; 2; 12; 10; 3
10;10;2;1;1;11;2;7;3;5; 1, 6; 8, 10; 15; 4;
1;14;5

s

2
8
15;8;5;8;1;2;2;12; 3; 4]
2
8

[10; 10; 12; 3;

10; 10; 7; 10; 7;

10; 7; 12; 10;
10; 12]

2856

35592

224754

7055

12

6
3
6
11;6;12;5;8;10; 1; 12; 15;12; 6; 4; 1; 14; 5;
15;8;11;8;1;9;2;12;4; 12]
[3;13;9;3;15;10; 14; 5; 14; 8; 6; 2; 12; 10; 3;
10;10;2;1;1;11;2;7;3; 5; 1, 6; 8; 10; 15; 4;
11;6;12;5;8;10; 1;12; 15;12; 6; 4; 1; 14; 5;
15;8;11;8;1;9;2;12; 4;12]

[10;10; 12; 3;

10; 10; 3; 10; 7;

10;7; 12; 10;
10; 12]

2856

35592

220981

7110

13

2
[3;13;9; 3;15; 10; 14; 5; 14; 8; 6; 2; 12; 10;
3;10;10;2;1;3;11;2;7;3;5; 1,6, 8; 10;
15;7;11;6;12;5;8;10; 1; 12; 15; 12; 6; 4;
1;14;5;15;8; 11;8;1;1;2;12; 4; 12]

[10; 10; 12;
3;10; 10; 3;
10; 3; 10; 7,
12;10;10;12]

2856

35592

217208

7165

14

[7;7;5;9;11;2;12; 2; 6; 3; 15, 10; 11; 10; 3;

15;3;13;1;4;13; 14;12; 13; 2; 11, 5; 6; 12;

12;5;15;14;15;4;10; 11;9; 4, 10; 14; 6; 4,
8;6;1;10;9;8;8;12;8; 15; 11; 3; 6]

[3;10;7; 10;
9;11; 11; 3;
10; 10; 10;
11; 11; 10; 3]

3072

35313

214462

8465

1,25

15

[13;7;5;9;11;2;12; 2; 6; 3; 15; 3; 11; 10; 3;
15;3;13;10;4; 13; 14; 12; 13; 2; 11; 3; 6;
12;12;5;14;2; 15;4; 10; 11; 15; 4; 10; 6; 6;
4;8;9;1,10;9; 8;12; 12; 8; 10; 11; 3; 6]

[3; 10; 11;
10;3;11; 7;
3;10; 10; 10;
11;11; 3; 7]

3293

35592

195194

7570

1,48

Zrodto: opracowanie wilasne.
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Tabela 15 Specyfikacja rozwigzan Pareto-optymalnych dla instancji B1024 — czg$¢ 2.

Lp.

XVM

XH

F; [s]

F, [s]

F; [$]

F, W]

Ly

16

[13;7;5;9; 11; 2; 12; 2; 6; 3; 15; 3; 11; 10;

3;15;3;13;10;4; 13; 14; 12; 13; 2; 11, 3; 6;
14;2;15;4;10; 11; 15; 4; 10; 6; 6;

12;12; 5;
;8;9;1;10;9; 8;12; 12; 8; 10; 11; 3; 6]

[3;10; 11; 10;
3;11;7; 3; 10;
10; 10; 11; 12;

3; 7]

3293

35592

198897

7470

1,47

17

15;3;13;1;4;13; 14;12; 13;2; 11; 5; 6;
12;12;5; 14, 8;
4;8;6;1;10;

9; 12; 8; 15; 11; 3; 6]

15;4;10; 11, 9; 4; 10; 14; 6;

[3;10; 7; 10;
9;11; 11; 3;

10; 10; 10; 11;

12; 10; 3]

3072

35313

218166

8365

1,23

18

6; 3;15;10; 11; 10;

4,8,9; 1
[7;7;5;9; 115 2; 12; 2; 6; 3; 15; 10; 11; 10;
3 3;1
2
8;
2;
3; 14;12; 13; 2; 11; 5 6;
4;
8;

5
5
6; 1; 8;
[7;7;5;9; 11;2; 12;
3;15;3;13; 1; 4; 13;
1 ,12 5; 13 14; 15; 4; 10; 11; 15 4; 10 14;
6; 4; 8; 6; 1 10; 9; 8; 8; 12; 8 5;11; 3; 6]

[7;10;7;10;
10; 11; 11; 3;

10; 10; 10; 11;

12;10; 7]

3072

35313

231653

7705

1,10

19

[13;7;5;9; 11; 2; 12; 2; 6; 3; 15; 3; 11; 10;
3;15;3;13;1;4;13; 14; 12; 13;2; 11; 3; 6;

12;12; 5; 14; 2; 15; 4; 10; 11; 15; 4; 10; 6; 6;

4;8;9;1,10;9; 8;12; 12; 8 15; 11; 3; 6]

[7;10; 11; 10;
3;11;7; 3; 10;
10; 10; 11; 12;

3, 7]

3293

35592

202670

7415

1,46

20

[13;7;5;9; 11; 2; 12; 2; 6; 3; 15; 3; 11; 10;
37

12;12; 5; 13; 8; 15; 4; 10; 11; 15; 4; 10; 14;
;8;9;,1;10;9; 8;12; 125 8 15; 115 3; 6]

5;3;13;10; 4; 13; 14; 12; 13; 2; 11; 3; 6;

[3;10; 11; 10;
3;11;7; 3; 10;
10; 10; 11; 11;

9, 7]

3093

35592

203744

8265

1,50

21

6; 4;

[7;7;5;9;11; 2; 12; 2; 6; 3; 15; 10; 11; 10;
3;15;3;13;1;4;13; 14, 12; 13, 2; 11, 5; 6;
12;12; 5; 15; 14,15;4;10;11;9;4;10;14;

1
6;4;8;6;1;10;9;8;8;12;8;15;11; 3; 6]

[3;10; 7; 10;
10; 11; 11; 3;

10; 10; 10; 11;

12;10; 7]

3072

35313

227880

7760

1,07

22

6;
[7;7;5;9; 115 2; 12; 2; 6; 3; 15; 10; 11; 10;
3;15;3;13; 1; 4; 13; 14; 12; 13; 2; 11; 5 6;
12; 12; 5; 15; 14,15,4,10,11,9,4,10,14,

6;4; 8;6;1;10;9; 8; 8; 12; 8; 15; 11; 3; 6]

[3;10;7; 10;
9;11; 11; 3;

10; 10; 10; 11;

10; 10; 3]

3104

35313

200156

8015

1,01

23

7,7,5,9 11;2;12;2; 6; 3; 15; 10; 11; 10;
3 13;1;4;13; 14; 12; 13; 2; 11, 5; 6;
;145 8;
1,10 ;125 8;15; 115 3; 6]

15;4;10; 11, 9; 4; 10; 14; 6;
9

[3;10; 7; 10;
10; 11; 11; 3;

10; 10; 10; 11;

12; 10; 3]

3072

35313

224107

7815

1,05

24

8; 8
32;12;2;6;3;15;10; 11, 10;

; ,4 13; 14;12; 13; 2; 11; 5; 6;
;125145 15; 4, 10; 11; 15; 4; 10 14;
;105 9; 8; 8; 12; 8 5; 11; 3; 6]

[7;10;7;10;
10; 11; 11; 3;

10; 10; 10; 11,

10; 10; 7]

3104

35313

213643

7355

0,85

25

1 2;12;2;6; 3; 15; 105 11; 10;
,1,4 13; 14; 12; 13; 2; 11; 5 6;
5; 145 15; 4; 10; 11; 9 4; 10 14;
1,10 9;8;8;12; 8; 15; 11; 3; 6]

[3;10;7;10;
10; 11; 11; 3;

10; 10; 10; 11;

10; 10; 7]

3104

35313

209870

7410

0,83

26

; 65

;9; 115 2; 125 2; 6; 3; 15; 105 11; 10;
;1351545135 14; 125 13; 25 11; 5 6;
; 15; 145 15; 4; 10; 11; 9; 4; 10 14;

1;10;9; 8; 8; 12; 8; 15; 11; 3; 6]

[3;10; 7; 10;
10; 11; 11; 3;

10; 10; 10; 11;

11; 10; 3]

3072

35313

220404

7915

1,05

27

; 65

,9,11 2;12;2;6; 3; 15; 10; 11; 10;
1 1,4 13; 14; 12; 13; 2; 11; 5 6;

5; 4 10; 11; 9; 4; 10; 14; 6;

12; 8;15; 11; 3; 6]

[3;10;7;10;
10; 11; 11; 3;

10; 10; 10; 11;

10; 10; 3]

3104

35313

206097

7465

0,83

28

: 8;
:2:6;3; 15; 10; 11; 10;
14; 125 13;2; 115 5; 6;
S4:10: 11: 9: 4: 10: 141
L 12;12; 8: 15; 11; 3; 6]

[3;10; 7; 10;
9;11; 11; 3;

10; 10; 10; 11;

10; 10; 7]

3104

35313

203929

7960

1,00

29

; 3;5;6;8;14;8;10;9;

3
;145 13;15; 125 14; 3, 8;
7;12;8;2;9;9;9;5;7;2;6;3;5; 8]

\O — T

;13;10;6;9; 7,7, 6;

[3;3;12;10;
3;10; 12; 12;
11;3;7; 10;
10; 10; 10]

2880

35592

217023

7470

1,20

Zrbdlo: opracowanie wilasne.

W zbiorze rozwigzan Pareto-optymalnych rozwigzaniem kompromisowym dla para-
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] (tab. 15).

metru p=2 jest punkt P,,, ktory cechuje si¢ nastepujacymi ocenami: F; = 3 104 [s],
F, = 35313 [s], F3 =206 097 [$] oraz F, = 7 465 [W
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Rysunek 39 Migracja ocen rozwigzan niezdominowanych na wybranych etapach ewolucji réznicowe;j
w odniesieniu do kosztu hostow i mocy poboru energii elektrycznej przez hosty.

Zrodto: opracowanie wilasne.
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Rysunek 40 Migracja ocen rozwigzan sprawnych na wybranych etapach ewolucji w odniesieniu do
obcigzenia CPU newralgicznego hosta i obcigzenia transmisjg danych newralgicznego wezta.

Zrodto: opracowanie wilasne.
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Rysunek 41 Migracja ocen rozwigzan niezdominowanych na wybranych etapach ewolucji r6znicowe;j
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Zrbdlo: opracowanie wilasne.

w odniesieniu do obcigzenia transmisjg danych newralgicznego wezta i kosztu hostow.
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Rysunek 42 Migracja ocen rozwigzan niezdominowanych na wybranych etapach ewolucji réznicowej

w odniesieniu do obciazenia CPU newralgicznego hosta i kosztu hostow.
Zrédto: opracowanie wilasne.
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Rysunek 43 Migracja ocen rozwigzan niezdominowanych na wybranych etapach ewolucji réznicowe;j

w odniesieniu do obcigzenia CPU newralgicznego hosta i zuzycia energii hostow.
Zrodto: opracowanie wilasne.
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Rysunek 44 Migracja ocen rozwigzan niezdominowanych na wybranych etapach ewolucji roznicowe;j

w odniesieniu do obcigzenia komunikacyjnego newralgicznego wezta i zuzycia energii hostow.
Zrbdlo: opracowanie wlasne.
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Na rysunku 45 zobrazowano rozwigzanie kompromisowe dla parametru p=2. Ze
wzgledu na rozmiar instancji obliczenia wykonano réwniez na superkomputerze
Prometheus, ktory eksploatowany jest w Akademii Gorniczo-Hutniczej w Krakowie od
2015 roku. Moc obliczeniowa systemu 53 tysiecy rdzeni to 2,4 PFLOPS wg testu HPC
Linpack. Prometheus korzysta z systemu operacyjnego CentOS w wersji 7. Komputer
jest wyposazony w procesory Intel Xeon Haswell i Intel Xeon Gold, procesory graficzne
NVIDIA K40 XL i GPGPU NVIDIA K80 oraz zestaw serwerdw. Moze wspomagaé
optymalizacj¢ migracji maszyn wirtualnych w chmurze edukacyjnej. W ramach grantu
pt. Wspomaganie prac dyplomowych za pomocg superkomputerow powtdrzono wyzna-

czenie rozwigzania kompromisowego za pomocg rownoleglej wersji algorytmu DEMCA.

Chmura nr 1 Chmura nr 2
Politechnika Gdanska
Politechnika Warszawska Wyd21a% Materlr(l)at}/kl 411 Nauk Informacyjnych (Comcute)
_J=11,I=6
=[6: 8; 251 “‘ =1[20; 35:39; 43]
_—{ V'=19:28;42:45:56] ‘
=10, I 9 -
\ J 10,1=5 il r=tr=7
=4; 38: 48] J“ V'=13;27;31; 33] ‘ { _{ V=T1:2]
\\ j,]: 11,7=12
V'=112; 14; 36; 40; 47]‘ = { =
10 =10 E_ \f—— V'=107:23:29;30;51] ‘
Wezel w Gdansku z Ay=10,1-11
J=3.1=1_ _J=3,1=8 { ,—{ V=15:13:26:37:541 ‘
V'=119:46] = ,J“ V'=144;49:50:52] ‘ ] T’
A AN 1J=10,7=13
{ ,—‘ V'=[18;21:24] ‘
Wezet administracyjny chmury w Koscierzynie ﬁ'
J=T7,1=3_ J 3[ _,_\J\=10,I:14
\ V'=110:15:17:55] M Ji H =[11:16:34:531 \ Tl L/—‘ V=122;32:411 ‘

Rysunek 45 Alokacja maszyn wirtualnych w hostach projektowanego rozszerzenia demonstratora chmury
edukacyjnej dla wyznaczonego rozwigzania kompromisowego z parametrem p=2.
Zrodto: opracowanie wilasne.

Bardzo efektywny okazat si¢ model wyspowy o topologii typu torus, w ktérym nieza-
lezne algorytmy DEMCA (wyspy) wymieniajg si¢ interwalowo rozwigzania (rys. 46¢).
Rozwazano r6zne sposoby ,,eksportu” rozwigzan, w tym wymian¢ najstabszych w sensie
funkcji sprawnosci, wymiang najlepszych oraz wybor losowy z mozliwo$cig powrotu na
wyspe lub tez nie. Istotng kwestia byta rowniez liczba emigrantow. Dla zadanej topologii
modelowanej za pomocg grafu skierowanego, rozwigzania przesylane sa mi¢dzy wyspa-

mi (wierzchotkami grafu) w kierunku wskazanym przez tuk (rys. 46). Populacja

91


http://mostwiedzy.pl

algorytmu, ktory ,,utkngt” w optimum lokalnym moze by¢ wzbogacona za pomocg wyso-

kiej jako$ci alternatyw z innej wyspy, co moze poprawi¢ zbieznosci algorytmu.

a) b)

Rysunek 46 Wybrane topologie rownolegltych wersji algorytm DEMCA.
Zrbdto: opracowanie wilasne.

System kolejkowania SLURM obsluguje aplikacje i1 zarzadza dostgpnymi zasobami
superkomputera. Za pomocg polecenia sbatch okresla si¢ zapotrzebowanie na zasoby,
w tym: nazwe zlecenia, liczbe wezldw obliczeniowych, wielkos¢ pamigci, a takze czas
zlecenia. We¢zel ma 24 rdzenie, co pozwala na efektywne obliczenia wspotbiezne 24
procesoOw. Komunikacja miedzy procesami na roznych weztach odbywa si¢ za pomoca
interfejsu MPI (ang. Message Passing Interface), ktory jest implementowany za pomocg
nastepujacych bibliotek: MPICH, MPICH2, OpenMPI oraz Intel MPI.

Na rysunku 47 poréwnano minimalizacj¢ mocy poboru energii elektrycznej do 6855

watow za pomocg wybranych wersji DEMCA dla zadanych liczb wysp.
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Rysunek 47 Minimalizacja tacznej mocy poboru energii elektrycznej dla rownoleglych wers;ji algorytmu
DEMCA.
Zrbdlo: opracowanie wlasne.
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Dla 8 1 16 wysp uruchomiono jeden proces, za$ dla 32, 64 i 128 wysp uruchomiono
odpowiednio 2, 4 i 8 procesoOw po 16 watkow. 15 watkow procesu zarzadza 15 wyspami,
ktoére wymieniaja si¢ osobnikami w obrebie procesu. Natomiast szesnasty watek procesu,
przesyta rozwigzania ze swojej wyspy do sagsiedniego procesu. Kazdy przebieg algorytmu
DEMCA trwat nie dtuzej niz godzing 1 20 minut. Algorytm za kazdym razem wyznaczat

rozwigzanie kompromisowe dla 128 wysp.

5.5 Wnhnioski i uwagi

Wysoka jako$¢ rozwigzan wyznaczanych za pomocg wielokryterialnego algorytmu
ewolucji roznicowej DEMCA potwierdzono za pomoca kilkudziesieciu eksperymentow
numerycznych, z ktérych oméwiono cztery reprezentatywne przyktady. Podczas pierw-
szego eksperymentu z instancjag B90 wyznaczono rekomendowane wartosci metapara-
metréw: wspolczynnika skalowania mutacji ¢ oraz progu akceptacji genow potomkow
w krzyzowaniu Cp.

W drugim eksperymencie z instancja B306 porownano jako$¢ rozwigzan wyznaczo-
nych za pomocg algorytmu DEMCA z alternatywami otrzymanymi za pomocg algorytmu
poszukiwania harmonii MOHS oraz algorytmu programowania genetycznego MOGPA.
Za pomocg algorytmu DEMCA wyznaczono warianty efektywne wyzszej jakos$ci niz
wspomniane metaheurystyki przy szybszej zbieznosci do brzegu Pareto.

Za pomoca eksperymentu trzeciego z instancja B855 zaprojektowano modernizacje
chmury obliczeniowej Comcute na Politechnice Gdanskiej. Porownano rozwigzania
wyznaczone za pomocg wielokryterialnych algorytmow: MOHS, MOGPA, algorytmu
ewolucyjnego NSGA-II 1 algorytmu optymalizacji zbioru czastetk OMOPSO. W tym
wypadku za pomoca algorytmu DEMCA wyznaczono rozwigzania niezdominowane
cechujace si¢ wyzszg jako$cig niz pozostale algorytmy.

Czwarty eksperyment z instancji B1020 dotyczyl projektu rozbudowy demonstratora
chmury edukacyjnej do 15 hostow. Skonstruowano demonstrator chmury edukacyjnej
GUT-WUT na 10 hostach, przy czym 20 maszyn wirtualnych moglo migrowaé¢ miedzy 9
hostami. Dokonano pomiaréw czasow transmisji mi¢dzy modutami systemu Moodle oraz
agentami pedagogicznymi. Zmierzono roéwniez czasy pracy agentow na serwerach.
Oszacowano pobor mocy energii elektrycznej przez hosty oraz koszty ich zakupu. Za

pomocg algorytmu DEMCA wyznaczono rozwigzanie kompromisowe dla parametru
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p=2, uwzgledniajac zwigkszone zapotrzebowanie na zaso-by przez 54 agenty
pedagogiczne i 2 moduly Moodla.

Zweryfikowano wyspowy model réwnoleglych obliczen za pomocg algorytmu
DEMCA na superkomputerze Prometheus w srodowisku PL Grid. Eksperymentalnie
potwierdzono, ze zwigkszenie liczby watkow obliczeniowych do 128 umozliwia inten-
sywniejszg eksploracje przestrzeni przeszukiwan, a w efekcie szybsze wyznaczenie

rozwigzan wysokiej jakosci, co jest istotne w implementacji chmury edukacyjne;j.
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PODSUMOWANIE

Optymalizacja zasobéw chmury obliczeniowej, w ktorej wykorzystuje si¢ inteligentne
agenty do wspomagania zdalnego nauczania jest waznym zagadnieniem badawczym
w informatyce technicznej i telekomunikacji. Oryginalnym dorobkiem autora jest opraco-
wanie koncepcji i zbudowanie demonstratora chmury edukacyjnej opartej o oprogramo-
wanie platformy OpenStack, ktora moze taczy¢ chmury wydziatowe 1 uczelniane, wspot-
dzielac zasoby informatyczne 1 edukacyjne. Ponadto opracowano model migracji maszyn
wirtualnych oraz doboru rodzajow hostow w chmurze. Oméwiono kryteria i ogranicze-
nia, na podstawie ktérych sformutowano adekwatne zagadnienia wyznaczania reprezen-
tacji rozwigzan optymalnych w sensie Pareto. Ze zbioru rozwigzan niezdominowanych
wyselekcjonowano rozwigzania kompromisowe dla p=2.

Problem optymalizacji wielokryterialnej (4.2.1) — (4.2.5) dotyczy wyznaczania
migracji maszyn wirtualnych w chmurze edukacyjnej i opiera si¢ na minimalizacji czte-
rech kryteriow: obcigzenia procesorow w newralgicznym hoscie, obcigzenia komunika-
cyjnego w kluczowym wezle, tacznego poboru mocy energii elektrycznej przez hosty,
a takze kosztu zakupu hostow, przy uwzglednieniu ograniczen gornych dla przyjetych
kryteriow. Ponadto uwzglednia si¢ postulat nieprzekroczenia wielko$ci dostepnej pamigci
RAM oraz pamigci dyskowej. Warto podkresli¢, ze sformutowane zagadnienie optymali-
zacji moze by¢ rozszerzone o maksymalizacj¢ wielkosci dostepnej pamigci RAM w new-
ralgicznym serwerze. Mozna rowniez rozwaza¢ maksymalizacj¢ stopnia rozproszenia
moduléw w chmurze.

Do wyznaczania rozwigzan sformutowanego problemu optymalizacji (4.2.1) — (4.2.5)
zaproponowano wielokryterialny algorytm ewolucji réznicowej] DEMCA. Implementacja
algorytmu napisana w jezyku programowania Java umozliwia powtdrzenie uzyskanych
wynikdéw badan 1 moze by¢ zastosowana do wyznaczania efektywnych migracji agentow
pedagogicznych w najbardziej odpowiednich do tego hostach.

Przeprowadzone eksperymenty numeryczne zrdéznorodnymi instancjami dla
zagadnienia (4.2.1) — (4.2.5) wykazaly, ze zazwyczaj ocena dominujgca nie istnieje, co
wynika z konfliktu miedzy kryteriami czastkowymi. Zamiast rozwigzan dominujacych
proponuje si¢ zatem wyznaczanie rozwigzan niezdominowanych za pomocg algorytmu
ewolucji réznicowej] DEMCA. Warto podkresli¢, ze ze zbioru reprezentacji rozwigzan
suboptymalnych w sensie Pareto mozna wyselekcjonowaé rozwigzania hierarchiczne lub

warianty kompromisowe dla dowolnej warto$ci parametru p.
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Analizujac specyfike problemu optymalizacji wielokryterialnej (X, F, &) (4.2.1) —
(4.2.5), udowodniono twierdzenie 4.1 o zawieraniu si¢ zbioru rozwigzan optymalnych
w sensie Pareto X5 (I) € X w zbiorze wariantow Pareto X5 (I + 1) € X dla [+ kryteriow,
[=1,2,3,..., a takze dla tego samego zbioru alternatyw dopuszczalnych X oraz relacji
dominowania . w R,

Dokonano eksperymentalnej weryfikacji poprawnosci opracowanego wielokryterial-
nego algorytmu ewolucji réznicowej za pomoca kilkudziesigciu instancji testowych.
Zbudowano demonstrator chmury edukacyjnej, a w celu jego modernizacji wyznaczono
rozwigzanie kompromisowe zagadnienia optymalizacji wektorowej (4.2.1) — (4.2.5).

Pozadanym kierunkiem dalszych badan jest zastosowanie modeli uczenia giebokiego
w edukacji. Rozwigzania kompromisowe wyznaczone za pomocg algorytmu DEMCA na
superkomputerach moga efektywnie wspomaga¢ migracj¢ maszyn wirtualnych
w rozlegtych chmurach edukacyjnych. Natomiast wielokryterialny algorytm ewolucji
réznicowej moze podlegac dalszej poprawie za pomoca wykorzystania bramek kwanto-
wych. Skonstruowany model demonstratora chmury edukacyjnej moze by¢ efektywna
platforma w edukacji na poziomie wybranych wydziatdow 1 uczelni. Zwlaszcza
w sytuacjach intensywnej pandemii, zagrozen militarnych oraz kryzysu energetycznego
zaprezentowane podejscie moze efektywnie wspomagaé edukacje w uczelniach i szko-
fach, w ktorych dostgp do materiatéw dydaktycznych, laboratoriow oraz kadry
dydaktycznej jest utrudniony.
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DODATEK. Aplikacja algorytmu ewolucji roznicowej DEMCA

Aplikacje wielokryterialnego algorytmu ewolucji r6znicowej DEMCA napisano w jezy-
ku Java w wersji 11 przy uzyciu biblioteki graficznej JavaFX. Aplikacja typu desktop
sktada si¢ z trzech modutow programistycznych. Modul DEMCA-DATA parsuje parame-
try wejsciowe, a modul DEMCA-DESKTOP jest interfejsem graficznym uzytkownika.
Natomiast modut DEMCA-ALGORYTM to implementacja algorytmu ewolucji réznico-
wej, algorytmu przeszukiwania losowego oraz algorytmu metody systematycznego
przegladu.

Przygotowano wersje aplikacji dla systemu Linux Fedora 32 i dla systemu Windows
101 11. Po ,,rozpakowaniu” archiwum w katalogu sg cztery pliki (rys. 48). W wypadku
Windowsa nalezy dwukrotnie klikng¢ w ikonke pliku start.bat, a w wypadku Linuxa

nalezy ustawic plik start.sh jako plik wykonywalny i uruchomi¢ w linii polecen konsoli.

a) b)
Ire jre
_| DEMCA-ALGORITHM-1.21,jar | DEMCA-ALGORITHM-1.21.jar
| DEMCA-DATA-1.21 jar | DEMCA-DATA-1.21,jar
| DEMCA-DESKTOP-1.21 jar | DEMCA-DESKTOP-1.21.jar
| startsh [%] start.bat

Rysunek 48 Zawarto$¢ archiwum aplikacji DEMCA dla platformy a) Linux b) Windows.
Zrodto: opracowanie whasne.

Po uruchomieniu aplikacji widoczny jest ekran startowy (rys. 49), a po zatadowaniu
programu do pamigci RAM uwidacznia si¢ interfejs graficzny, ktory sktada si¢ z dwoch
czesci (rys. 50). W lewej czgsci interfejsu dostepne sg zaktadki, a czg$¢ prawa zawiera
wyniki obliczen i umozliwia podglad wynikow dla wybranych populacji.

Zaktadka Input data and computation umozliwia wezytanie danych za pomoca przy-
cisku Load data from file. Dane s3 w formacie plikow tekstowych z rozszerzeniem #xt.
Ponadto trzy inne przyciski pozwalaja na uruchomienie wybranych algorytmow. Opcja
Start Enumertive Method uruchamia algorytm systematycznie przeszukujacy wszystkie
mozliwe rozwigzania. Opcja Start Random Method rozpoczyna dzialanie algorytmu
przeszukiwania losowego, a przycisk Start Differential Evolution Method - algorytmu
ewolucji roznicowej. Natomiast opcja Stop compute zatrzymuje obliczenia. Przycisk Save

computation state zapisuje rozwigzania wyznaczone podczas ostatniej iteracji algorytmu.
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Rysunek 49 Ekran startowy programu DEMCA.
Zrodlo: opracowanie wlasne

Zakladka Methods configuration pozwala na ustawienie warto$ci parametrow
algorytmow oraz aplikacji (rys. 51a). Sekcja Output tej zaktadki umozliwia konfiguracje
czestotliwosci wyswietlanych rezultatow oraz ustawienie opcji zapisu wynikow do pliku
w formacie CSV. Sekcja umozliwia réwniez ustawienie zapisu tylko poprawnych rozwia-

zan oraz uruchomienie trybu podgladu wynikow posrednich.

7 DEMCAW21 © Piotr Dryja - O x
Differential Evolution Method for Cloud Agents
Input data and computation | Methods configuration Qutput:
Population Nr: 100 z
VMvi | Hij| Flmax[s] | F2max[s] |
'156536224134'1'121221"] 5 171
'251315426436'1'111111'] 51 1761
C ion time (s): 2. 0s '144226133564'1'321313"| 5 160]
'443561532216"1'L11111'] 6l 1651
126441335562 1'122213"] 5 167]
- '443561532216'1'133131"'] 6l 1651
Load data from file '563651422431'1'313113"] 51 1681
'144226133564'1'L11113'] 8| 1601
1435362265147 1'121231"] 5 169]
'251345426631'1'111131"] 5 176
Start Enumerative Method '154531226436"'111331"']| 5] 1751
'4435615322161'L31111'] 6l 1651
'443561532216'1'331111'] 6l 1651
126441335562 1'131213"] 5 167]
'112461335542°1'111111'] 51 194]
Start Random Method '126441335562'1'133213'] 5| 1671
'4436615322151'L11111'] 7 1651
1462552336147 1'111111"] 6 175)
'4436615322151'133131"] 7 165]
_ - . '655165332442°1'131331" 5 176
Start Differential Evolution Method 12244133556 2.:,1 3131 3,: G: 157:
'4 43561532216 ('121111'] 6| 165
'251315426436'('121111"] 5 176
'126441335562'1'132213"] 51 1671
'154531226436'1'321121"'] 51 1751
Stop compute '144226533514'1'321311'] 51 1691
'4436615322151'131111"] 7 165]
'4436615322151'131131"'] 71 1651
'1436565342141'1L11311"] 51 1771
Save computation state '146225533614'1'L31111'] 6l 1751
'655165332442°1°111331"] 5 176
651165332442 1'111331"] 6l 168|
<'1116%6%17?14'\'111111% 51 2051 >V
100

Rysunek 50 Interfejs graficzny programu DEMCA.
Zrédlo: opracowanie wlasne.

Nastepna sekcja umozliwia wybdr kryteriow optymalizacji. Dwie kolejne sekcje
pozwalaja na ustawienie ograniczen na maksymalng liczbg generacji i na maksymalny
czas obliczen. Ponadto ustawiana moze by¢ opcja pozwalajaca na wyswietlanie
dopuszczalnych rozwigzan podczas obliczen. Ostatnia z sekcji pozwala na wybor para-

metréw algorytmu ewolucji roznicowe;.
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Pierwsza jej czg$¢ umozliwia wybodr procedury wyznaczania populacji zerowej, ktora
moze zosta¢ wygenerowana losowo lub wprowadzona z pliku. Ponadto ustawione moga
by¢ takie parametry, jak: liczba populacji, liczba osobnikéw w populacji, wspotczynnik
skalujacy, prog preferowania genéw potomkow, wspotezynnik skalujacy rangi rozwigzan
niezdominowanych oraz mozliwos$¢ zastosowania geometrycznej miary zageszczenia.

Dostepne sa réwniez procedury modyfikacji wspdtczynnika skalujacego i wspot-
czynnika krzyzowania. Wyborowi podlegaja réwniez dwa sposoby selekcji do nastepne;j

populacji: elitarystyczny oraz podstawowy. Mozna rowniez wybra¢ strategi¢ mutacji.

Pobrano z mostwiedzy.pl

a)

b)

Input data and computation | Methods configuration

® Four criteria Two criteria

Enumerative Method

Number of iterations. 10

Max computation time (s). &

Print admissible solution
Random Method

Number of iterations: 10

Max computation time (s): 10

Print admissible solution

Differential Evolution Method

Predefined crossover probability - Cp 01
Delta TCp-: 0

Input data and computation | Methads configuration
NUIHUZ! Ul 1AL s

Coefficient for the difference in equation - g

Delta Tg-:
Delta Tq:

Predefined crossover probability - Cp:

Delta TCp-

Penalty coefficient: 1

Rank threshold: 1

Ranking procedure:

Qvercrowding:

GCD coefficient

Next population strategies

Base params Parent subsfitution
Initial population generation method: ‘@ Random | ' Obtained config ® dite
Number of max iterations: 100 Mutation strategies
Number of individuals in population: & # DE/rand/t
Coefficient for the difference in equation - q 10 DEfrand/?
DeltaTg- 0 DE/best/t
DeltaTq+: 0 DE/best/2

DE/current to best’2

® Fonseca-Flemming

Goldbarg
60D

Output Max computation time (s): 180
v Print admissible solution
Printin output computation result every. 1 iterations
Differential Evolution Method
CSVfile: | Notgenerate
Base params
Computation debug mod o f
Initial popul h
o path NONE Cange nitial population generation method: andom | Oblained config
Number of max iterations: 100
Number of optimization criteria Number of individuals in population; &

%
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Rysunek 51 Zaktadki konfiguracyjne aplikacji: a) czg$¢ gorna b) czes¢ dolna.
Zrodto: opracowanie wilasne.

Aplikacje oraz dane do instancji, ktore rozwigzano za pomoca powyzszej aplikacji
umieszczono na stronie rozprawy [154]. Ponadto benchmarki umieszczono na plycie

DVD dotaczonej do rozprawy.
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