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1 Eficienta calculului evolutiv

Algoritmii evolutivi sunt consumatori atat de resurse spatiale (datoritd lucrului cu populatii) cat
si temporale (datoritd caracterului iterativ). Eficientizarea unui algoritm evolutiv se poate realiza
prin:

e optimizarea algoritmului prin reducerea complexititii prelucrarilor gi/sau accelerarea convergentei;

e optimizarea implementarii prin distribuirea gi/sau efectuarea in paralel a calculelor.

La optimizarea unui algoritm evolutiv trebuie sa se stabileasca care dintre prelucrari este cea
mai costisitoare [4] pentru a interveni adecvat. Din punct de vedere al influentei asupra costului
pot fi identificate doud categorii prelucrari:

e Fuvaluarea elementelor populatiei. Este o prelucrare costisitoare in special in cazul problemelor
pentru care functia obiectiv are o forma complexa sau necesita efectuarea unei simuléri costisi-
toare in timp. Eficientizarea presupune reducerea numarului de evaluari ceea ce se poate real-
iza prin: (i) determinarea volumului minim al populatiei sau prin (ii) modificarea operatorilor
genetici astfel incat solutia sa fie determinata intr-un numar mai mic de generatii.

e Aplicarea operatorilor genetici. Este costisitoare in cazul unor transformari genetice compli-
cate care inglobeaza si elemente de adaptare sau auto-adaptare. De exemplu o selectie bazata
pe ordonarea rangurilor este mai costisitoare decat o selectie de tip turneu.

Cele doud tipuri de prelucriri sunt corelate in sensul ca prin utilizarea unor operatori sofisticati
(de cost ridicat) se poate reduce numarul de generatii necesar pana la gasirea solutiei, reducandu-
se astfel costul evaluirii. Problema dificild este de a stabili echilibrul intre cele doua prelucrari
consumatoare de timp. In absenta unor rezultate teoretice general valabile se pot folosi sugestiile
experimentale care indica [4]:

e se estimeaza costul procentual al evaluarii in raport cu celelalte prelucrari;

e se justifica modificarea operatorilor genetici in vederea reducerii costului evaluérii doar dac
procentul acestuia din urma este cel putin 60%.



2 Modele paralele ale calculului evolutiv

Paralelizarea algoritmilor evolutivi este posibila datorita caracterului intrinsec paralel al prelucrarilor
(se opereaza cu populatii de indivizi intre care existd comunicare doar in anumite etape ale pre-
lucrarii). Pe de altd parte, se considera [12] cd AE poseda regularitate atat spatiald (determinata
de structura populatiei) cat si temporald (determinata de caracterul repetitiv al prelucrarilor) ceea
ce ii face adecvati pentru paralelizare si distribuire.

Paralelizarea se poate realiza la nivelul [3]:

algoritmului - modelul naiv;

evaludrii functiei de adecvare (obiectiv) - modelul master-slave;

populatiei - modelul insular;

indivizilor - modelul celular.

2.1 Modelul naiv

Algoritmul evolutiv este rulat in paralel pe mai multe procesoare fara a exista comunicare intre ele.
Rularile pot sd difere intre ele prin: populatia initiald si /sau parametrii de control. La sfarsitul
executiei tuturor algoritmilor se colecteaza rezultatele si se intocmeste statistica finala. In ciuda
simplitatii abordarii, permite reducerea timpului de executie atunci cand se urmareste obtinerea
unor rezultate cu caracter statistic prin experimente numerice independente. Acest model insi nu
aduce nimic nou in abordarea calculului evolutiv intrucat nu realizeaza o paralelizare la nivelul
componentelor algoritmului. Specificul acestui model este ilustrat in fig. 1.
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Figura 1: Modelul naiv de paralelizare

2.2 Modelul master-slave

Pornegte de la ideea ca prelucrarea cea mai costisitoare este cea a evaluarii functiei de adec-
vare/obiectiv. Presupune existenta unui proces master care executd algoritmul evolutiv propriu-zis
stocand intreaga populatie si efectuand prelucrarile evolutive specifice (mutatie, recombinare si
selectie). Celelalte procese au doar rolul de a evalua functia de adecvare pentru cate un element al
populatiei, transmis de citre procesul master. Comunicarea intre procesul master si cele sclav este
ilustrata in fig. 2.
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Figura 2: Modelul master-slave de paralelizare

Atunci cand sunt mai multi indivizi (m) decat procese sclav (p), procesul master trebuie s&
asigure repartizarea echilibratd a acestora. Acesta nu este un lucru dificil daca costul evaluarii este
aproape acelagi pentru fiecare individ (aspect valabil in cazul AG si SE dar mai putin plauzibil in
cazul PG).

Din acest motiv abordarea clasica, generationald (in care se asteaptd evaluarea tuturor indi-
vizilor pentru a initia procesul de selectie gi pentru a trece la o noud generatie) , nu este cea mai
adecvata pentru ca necesita o sincronizare a proceselor de evaluare. O varianta mai buna este cea
asincrond (corespunde algoritmilor de tip ”steady-state”) in care dupi evaluarea fiecirui element
acesta este introdus in populatie inlocuindu-1 pe cel mai slab.

Acest model poate fi implementat atat pe sisteme multiprocesor cu memorie partajata cat si pe
sisteme cu memorie distribuita, inclusiv retele de calculatoare pentru care trebuie insa asigurata
comunicarea intre procese.

Principalul avantaj il reprezintd simplitatea (nu e necesar si se intervind in structura algorit-
mului) iar principalul dezavantaj este dat de faptul ci nu intotdeauna evaluarea functiei obiectiv
este prelucrarea cea mai costisitoare [4].

2.3 Modelul insular

Se bazeaza pe ideea descompunerii populatiei in subpopulatii (numite ”deme”). Fiecare subpopulatie
este supusa evolutiei in maniera clasicd un anumit numar de generatii. Algoritmul corespunzitor
fiecarei subpopulatii este executat pe cate un procesor. Péana aici nu este nici o diferenta fata
de modelul naiv. Particularitatea modelului insular consta in faptul ¢ dupa un anumit numar
de generatii se initiazd un proces de migrare a unor indivizi dintr-o populatie citre alte populatii
invecinate. Rolul migratiei este de a injecta diversitate in subpopulatii in vederea cresterii ca-
pacititii de explorare a acestora.
Proiectarea procesului de migrare necesita:

e Stabilirea pentru fiecare subpopulatie a subpopulatiilor cu care comunica. Aceasta presupune
existenta unei topologii de migrare ce poate fi: de tip inel, grild 2(3)-dimensionala, graf
arbitrar (ilustrata in fig. 3).

e Stabilirea intervalului de timp (numarul de generatii) dupa care este initiat procesul de mi-
grare.

e Stabilirea numarului de emigranti (indivizi ce parasesc subpopulatia) si imigranti (indivizi ce
patrund in populatie), a modului de selectie a acestora si a strategiei de inlocuire. Migrarea



poate fi implementatd prin mutare propriu-zisa (individul care emigreazi nu mai ramane
in subpopulatia din care a plecat) sau prin copiere (in subpopulatie raméane o copie a emi-
grantului). Strategia de selectie a emigrantilor si asimilare a imigrantilor se poate baza pe
ideea: emigreaza cei mai buni indivizi iar imigrantii i vor inlocui pe cei mai slabi indivizi ai
subpopulatiei. Se poate folosi insa si o strategie in care atat emigrantii cit si elementele din
populatia destinatie pe care le vor inlocui sunt selectate in mod aleator.
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Figura 3: Model insular de paralelizare

Principalul avantaj il reprezinta faptul cd nu necesitd comunicare intensiva intre procese iar
prin procesul de migrare se asigurd conservarea diversitiatii subpopulatiilor (din acest punct de
vedere modelul insular este util gi pentru evitarea convergentei premature in implementarile seriale).
Dezavantajul este dat de faptul cd procesul de migrare necesita stabilirea unor noi strategii si
parametri (frecventa de migrare si numarul migratorilor) pentru care nu se cunosc reguli de alegere
fundamentate teoretic ci doar criterii euristice.

Poate fi implementat atat pe magini paralele cu memorie partajati cat si pe sisteme distribuite
(clustere (vezi GALOPPS) sau chiar grid (vezi DREAM)) datorita faptului ca raportul dintre costul
comunicérii si cel al calculelor specifice fiecirei subpopulatii este mic.

2.4 Modelul celular

Fiecare dintre elementele populatiei este amplasat intr-un nod al unei grile (bi sau tri-dimensionale)
gi i se poate asocia un set de vecini (intr-o maniers similara celei intalnita la automatele celulare si
la retelele neuronale celulare). Variante de grile si vecinatati sunt ilustrate in fig. 4.

Mecanismele de mutatie, recombinare si selectie se aplica la nivelul vecinatitii: pentru fiecare
individ se selecteaza parinti pentru recombinare din cadrul vecinatatii, se determina urmasul, acesta
este supus mutatiei iar selectia este de tip turneu tot in cadrul vecinatatii.

Fiecdrui individ i se asociaza un proces care va efectua prelucrarile evolutive specifice. Procesele
comunica local (doar cele vecine) insa comunicarea este intensiva fiind necesara la aplicarea fiecarui
operator genetic.

Datorita ponderii relativ mari a comunicarii intre procese implementarea eficienta este cea pe
masgini paralele de tip SIMD (MasPar sau Connection Machine) intrucat acestea implementeaza
eficient in hard comunicarile locale.
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Figura 4: Tipuri de grile pentru modelul celular de paralelizare

2.5 Modele hibride

Exista si modele ce nu se incadreaza in nici unul dintre cele de mai sus imbinand caracteristici ale
mai multor modele de baza. Un exemplu il reprezinta o structura ierarhizata in care la nivelul
superior se folosegte un model insular iar fiecare subpopulatie este prelucrata prin intermediul unui
model celular (suportul de implementare ar putea fi o retea de masini paralele). O alta variantd
ierarhizata este aceea in care nivelul superior se bazeazd pe modelul insular iar cel inferior pe
modelul master-slave (pentru fiecare subpopulatie se calculeaza in paralel doar functia de adecvare).

Tot o variantd mixta o constituie modelele paralele neuniforme caracterizate prin faptul ca
fiecare subpopulatie are reprezentare specificd, parametrii de control specifici si operatori evolutivi
specifici. In acest caz este necesars si o strategie adecvata de migrare.

2.6 Ce model alegem ?

In alegerea unui model de paralelizare trebuie sa se tina cont de:

e Specificul problemei de rezolvat si a algoritmului evolutiv. De exemplu dacd evaluarea functiei
obiectiv domina clar din punct de vedere a costului, modelul master-slave ar putea fi cel
indicat; dacid exista diferente mari intre dimensiunile indivizilor - cum e cazul programirii
genetice - atunci modelul celular este mai dificil de implementat (dar nu imposibil dupa cum
se arata in [6]).

e Suportul de implementare avut la dispozitie. Daca se dispune doar de o retea de calculatoare
atunci se poate opta pentru modelul master-slave sau cel mult pentru cel insular.

3 Implementari orientate obiect ale algoritmilor evolutivi

Proiectarea. de la zero a unei aplicatii bazata pe calcul evolutiv este o sarcini care cere efort datorita
faptului cd nu se cunoaste apriori care sunt componentele (operatorii evolutivi) cele mai adecvate
problemei concrete. De cele mai multe ori este necesara tatonarea si testarea mai multor variante,
ceea ce poate presupune un efort mare de documentare in domeniul algoritmilor genetici gi de
programare. Astfel cd a apérut necesitatea dezvoltirii unor instrumente de proiectare facili a
algoritmilor evolutivi:



e Biblioteci de obiecte si metode evolutive (de exemplu GALIB si TEA) ce pot fi apelate din
aplicatiile utilizator. Utilizatorului ii revine sarcina de a descrie problema de rezolvat (functia
obiectiv), de a stabili tipul de obiecte cu care opereaza si de a apela metodele specifice.

e Medii integrate de proiectare a unui algoritm evolutiv (vezi nivelul GUIDE de la DREAM)
ce permite construirea prin intermediul unei interfete grafice a algoritmului.

3.1 GALIB - Genetic Algorithms LIBrary

Este o bibliotecd C++ (http://www.mit.edu/people/moriken/doc/galib) de componente ale unui
algoritm genetic dezvoltata la MIT . Foloseste doud clase de baza: una asociatd individului (cro-
mozom in cazul AG) si una asociatid algoritmului genetic in intregime.

Clasei cromozom (GAGenome) ii sunt asociate metode corespunzitoare operatorilor genetici de
mutatie gi recombinare, o metoda de initializare gi o functie de evaluare. Clasei algoritm genetic
ii sunt asociate metode ce asigura selectia si desfisurarea procesului iterativ de evolutie, inclusiv
initializarea populatiei.

Sunt implementate patru tipuri de reprezentari ale indivizilor: lista (GAListGenome), arbore
(GATreeGenome), tablou (GAArrayGenome) si sir de biti (GABinaryStringGenome). Aceste clase sunt
derivate din clasa GAGenome si din clasele asociate structurilor de date corespunzitoare (GAList,
GATree etc.). Fiecare tip de reprezentare are asociate metode evolutive (mutatie gi recombinare)
specifice. Pornind de la indivizi se construieste obiectul populatie care are asociate metode de
initializare (ce folosesc initializarea indivizilor), de evaluare (ce folosesc functiile de evaluare de la
nivelul indivizilor) si de selectie. Obiectul populatie are asociat un obiect care realizeaza scalarea
functiei obiectiv in vederea determinarii gradului de adecvare a fiecarui individ.

Sunt implementate patru variante de algoritmi genetici care diferd intre ele prin modul in care se
asigura inlocuirea indivizilor in cursul evolutiei: simplu (varianta generationald), stafionar (strate-
gia asincrond de innoire a populatiei), incremental si cu multi-populatii (corespunde modelului
insular de paralelizare).

GAlib permite derivarea propriilor clase gi definirea unor noi functii membru. Astfel, oferd
suport pentru controlul gradului de aglomerare i formarea speciilor (utile in cazul optimizarii
multicriteriale). Deasemenea permite modificarea cu usurintd a unor metode (de exemplu cele
corespunzatoarea mutatiei i recombinarii). Permite implementarea paralela folosind PVM si mod-
elul master-slave.

3.2 TEA - Toolbox for Evolutionary Algorithms

Este o bibliotecd C++ care permite proiectarea in manierd orientatd obiect a AE standard si a
celor particulari (non-standard). Caracteristicile bibliotecii sunt [5]: (i) proiectarea algoritmilor
astfel incat si fie cat mai independenti fatd de reprezentare (astfel un acelagi algoritm poate fi
utilizat cu modificari minime pentru diferite probleme); (ii) suport pentru reprezentiri nestandard
(de exemplu, mixarea valorilor intregi, cu cele reale); (iii) posibilitatea schimbarii interactive a
operatorilor de variatie (fira a necesita recompilarea); (iv) existenta unor reprezentiri predefinite;
(v) contine gi instrumente pentru proiectarea unor interfete grafice simple.

Operatorii evolutivi (mutatie, recombinare si initializare) sunt definiti ca obiecte ce interactioneaza
cu obiectele purtatoare de informatie (indivizii si populatiile) pe care le modifica.

Opereaza la trei nivele de abstractizare: cromozom (teaChromosome), individ (teaIndividual)
si populatie (teaPopulation). De remarcat diferenta dintre cromozom (genotip) si individ (fenotip



- unui individ i se pot asocia mai multi cromozomi). Fiecireia dintre clase ii sunt asociati operatori
specifici, dupa cum urmeazi:

e teaChromosome: operatori de mutatie, recombinare si initializare (la nivelul codificarii).

e teaIndividual: operatori de mutatie, recombinare, evaluare a gradului de adecvare si veri-
ficare a restrictiilor.

e teaPopulation: operatori de evolutie a populatiei un anumit numar de generatii, de selectie a
parintilor, de construire a populatiei de urmasi, de selectie a supravietuitorilor si de verificare
a conditiei de oprire a evolutiei.

Implementeaza atat strategii evolutive cat si algoritmi genetici precum si modelul insular de
paralelizare.

4 Implementari paralele si distribuite ale algoritmilor evolutivi
Implementérile paralele/distribuite ale algoritmilor evolutivi pot fi clasificate in doud categorii:

e Orientate pe aplicatie. Sunt implementari ale unui algoritm evolutiv proiectat pentru a rezolva
o problema concreta.

e Orientate pe algoritm. Au ca scop furnizarea unor biblioteci sau medii de proiectare in maniera
paralela/distribuitd a algoritmilor evolutivi. Exemple de astfel de sisteme sunt GALOPPS,
DREAM si EVOLVE/G, descrise in cadrul acestei sectiuni.

4.1 Implementari orientate pe aplicatie

In momentul aplicdrii unui algoritm evolutiv pentru o problema concretd (optimizarea structurilor
mari, determinarea configuratiilor clusterilor de energie minima etc.) o problema importantd este
cea a costului implicat, atat din punct de vedere a spatiului (cu cat populatia este mai mare cu
atat puterea de explorare a algoritmului este mai mare) cat si al timpului de executie (evaluarea
indivizilor poate fi complicata iar numéarul de generatii pana la convergenta este mare). In aceste
conditii o implementare paraleld sau una in care se folosesc resurse distribuite poate face diferenta
intre un algoritm evolutiv ineficient si unul eficient. Cateva tipuri de aplicatii in care calculul
evolutiv paralel/distribuit a condus la obtinerea de rezultate sunt prezentate in continuare.
Rezolvarea problemelor de optimizare ce apar in proiectare. In [2] este prezentat un
algoritm evolutiv paralel de tip master-slave in variantd asincrond (dupéa evaluarea fiecirui element,
nou generat acesta este inclus in procesul de selectie) in care procesele sclav au rolul de a evalua
functia obiectiv. Aplicatia este realizata utilizand o retea de 10 masini SUN SPARC cu PVM si
folositd pentru proiectarea reincércarii cu combustibil a unui reactor astfel incat si se optimizeze
ciclul urmator de ardere.

In [9], desi populatia este impartita in subpopulatii, modelul paralel este tot cel de tip master-
slave folosit in evaluarea elementelor nou generate. Implementarea este ficuta pe o magina paralela
cu 16 procesoare si aplicatd la o problema de optimizare multicriteriald (abordare de tip Pareto)
ce apare in proiectarea aripilor avioanelor supersonice.

Prelucrarea imaginilor. In [10] este proiectat un algoritm evolutiv bazat pe modelul celular
destinat alinierii imaginilor digitale. Fiecare element al populatiei (in acest caz o imagine) este



afectat unui procesor. Structura celulara foloseste o vecinitate de tip Moore, iar modificarea
imaginii curente este bazati pe diferenta dintre doud imagini apartinand unor locatii vecine.
Regresie simbolica. In [8] este prezentata o implementare bazata pe modelul master-slave a unei
aplicatii de programare genetica destinati regresiei simbolice (problema concretd este modelarea
unei serii temporale). Sistemul pe care a fost testata implementarea este constituit din 14 procesoare
iar transmiterea mesajelor intre procese este realizata prin PVM.

4.2 GALOPPS - Genetic ALgorithm Optimized for Portability and Parallelism
System

A fost dezvoltat de o echipa condusa de D.E. Goodman [7](http://garage.cse.msu.edu/) in cadrul
grupului GARAGe . Este un ansamblu de functii C care implementeaza componentele functionale
ale unui algoritm genetic avand ca punct de plecare algoritmul genetic simplu. Permite operarea
atat cu o singura populatie cat si cu mai multe subpopulatii. In varianta cu mai multe subpopulatii
permite atat simularea folosind un singur procesor cét si simularea folosind mai multe procesoare
prin intermediul PVM-ului. Nu poseda interfata graficd, transmiterea parametrilor de intrare (ce
specifica caracteristicile algoritmului) si preluarea rezultatelor realizandu-se prin intermediul unor
figiere.

Gestiunea mai multor populatii (modelul insular de paralelizare) se poate face in una dintre
urmétoarele variante:

e Simulare seriald a modelului insular. Fiecare dintre subpopulatii este supusa evolutiei un an-
umit numar de generatii (care poate diferi de la o subpopulatie la alta) dupa care starea ei este
retinuta intr-un figier. Dupa ce toate subpopulatiile au evoluat numarul specificat de generatii
se efectueaza migratia. Aceasta este controlata prinr-un tabel ”master” care stabileste pentru
fiecare subpopulatie (identificatd printr-un numéar de ordine) care sunt subpopulatiile vecine
si cati indivizi vor fi transferati. Executia algoritmului se bazeazi pe un singur proces. Lucrul
cu subpopulatii este motivat de asigurarea diversitatii populatiei.

e Simularea paralelismului pe un singur procesor. Pe o singurd statie Unix (sau alt sistem
ce permite multitasking) se ruleazi cate o copie a programului (fiecaruia ii corespunde un
proces) care prelucreazi o populatie (identificatd printr-un numar de ordine). Toate procesele
folosesc un fisier "master” comun care contine informatii privind comunicarea intre populatii.
Gestiunea acestui fisier comun necesitd utilizarea unui protocol de blocare a accesului care
permite evitarea situatiilor in care informatia prelucratd de un proces este alterata de catre
altul. In cazul in care un proces nu are acces in mod repetat la fisierul "master” poate continua
fard a efectua migratia (retinandu-se insa aceasta informatie). Efectuarea prelucrarilor globale
(cum este determinarea celui mai bun element din intreaga populatie) se realizeaza pe baza
unui figier de stare cu informatii statistice care este actualizat de citre toate procesele activate.
La inceputul fiecarui ciclu (generatiile cuprinse intre doud migratii succesive) fiecare proces
citegte informatiile globale din figierul de stare si le foloseste in cadrul ciclului. La sfarsitul
acestuia reciteste informatiile statistice (ar putea fi deja modificate de catre alte procese)
si le actualizeaza. Astfel in decursul unui ciclu un proces nu ”stie” ceea ce se intdmpla in
cadrul celorlalte procese. Procesul corespunzator populatiei 0 (lansat primul) este cel care
initializeaza figierul cu statistici. Prelucrarea populatiilor nu mai este sincrona (ca in cazul
anterior) in sensul cd nu se mai agteapta parcurgerea numarului specific de generatii de catre
fiecare populatie inainte de a se trece la procesul de migratie. Acest mod de lucru poate fi
util in faza de testare a implementarii paralele.



e Implementare paraleld propriu-zisd. O prima varianta o reprezinta cea in care programul este
rulat pe mai multe calculatoare conectate intre ele. Pe fiecare dintre ele se simuleazi una sau
mai multe subpopulatii (ca in cazul simularii paralelismului pe un singur procesor). Proce-
soarele care coopereazi in procesul de migratie partajeaza un figier comun de tip ” master”
(ce contine informatii privind subpopulatiile vecine si parametrii migratiei).

O alta variantd o reprezeintdi PVM-GALOPPS, in care comunicarea intre procese (inclusiv
migrarea) este realizatd prin mesaje prin intermediul PVM-ului. In acest caz se lucreazi
cu trei tipuri de procese: de tip master (citegte fisierul de intrare si colecteaza statisticile
globale), de tip monitor (asigurd legatura dintre procesele de tip sclav si cel master gi intre
procesele sclav vecine in timpul migratiei) si de tip sclav (executa algoritmul genetic propriu-
zis). Unei aplicatii i se asociazd un proces master gi un anumit numar de procese monitor
si sclav. Fiecare proces monitor creeazd un proces sclav si gestioneaza mesaje primite de la:
procesul sclav (mesaj de terminare a unui ciclu), procese sclave vecine (mesaje de solicitare
a emigrantilor) si de la procesul master (mesaj de terminare). Pe langa aceste procese, pe
fiecare masina se creeaza un proces ”verificator” care are rolul de a verifica daca magina este
libera.

Distribuirea proceselor se realizeazd dupa cum urmeaza. Procesele monitor vor fi distribuite
uniform pe toate maginile disponibile cu exceptia celei de pa care a fost lansatd aplicatia (si
pe care ruleazi procesul master). Fiecare proces monitor va crea procesul sclav asociat pe
aceeasi magind pe care ruleaza.

4.3 DREAM - Distributed Resource Evolutionary Algorithm Machine

DREAM este un mediu destinat proiectarii algoritmilor evolutivi si a sistemelor de agenti evolu-
tivi intr-o maniera distribuitd ce are ca suport comunicarea peer-to-peer gi Internet-ul [1]. Sis-
temul permite partajarea securizata a resurselor disponibile apartinand unui numar mare de cal-
culatoare. Scalabilitatea sistemului permite abordarea unor probleme ce necesitd putere mare
de calcul sau un numar mare de agenti ce concureaza i coopereaza in vederea gasirii solutiei
unei probleme complexe. El a fost elaborat in cadrul unui proiect european demarat in 1999
(http://www.dcs.napier.ac.uk/ benp/dream/dream.htm) al carui scop era dezvoltarea unei infras-
tructuri tehnologice si software cu caracter deschis si scalabil care sa ofere suport pentru distribuirea
automata a algoritmilor evolutivi.

Arhitectura sistemului DREAM. Sistemul este constituit din 5 module, fiecare dintre ele avand
o interfata, un nivel de interactiune si de abstractizare specifice.

Sistemul ofera puncte de intrare pentru cinci tipuri de utilizatori:

e Utilizator de tip A. Nu va efectua experimente proprii ci doar va oferi resurse disponibile
sau va monitoriza experimentele altora. Utilizatorii de acest tip interactioneaza cu sistemul
numai prin intermediul consolei.

e Utilizator de tip B. Este destinat utilizatorilor ce vor si proiecteze rapid un sistem fara si
scrie linii de cod. Interactiunea cu sistemul se face prin intermediul nivelului GUIDE ce
permite definirea algoritmilor evolutivi distribuiti folosind o interfata grafica. Interfata dintre
nivelele GUIDE si EASEA se realizeaza prin intermediul limbajului EASEA. EASEA (EAsy
Specification of Evolutionary Algorithms - http://www-rocq.inria.fr/EASEA/) este un limbaj
dedicat utilizarii bibliotecilor de algoritmi evolutivi construit in scopul facilitarii construirii
unei aplicatii evolutive fara a fi necesara cunoasterea unor detalii privind operatorii genetici
sau programarea orientata obiect.



e Utilizator de tip C. Implementeazi un algoritm evolutiv distribuit folosind EASEA Descrierea
in EASEA este tradusa in Java prin intermediul unui compilator asociat sistemului. Codul
produs utilizeaza obiectele si metodele din biblioteca JEO (Java Evolutionary Object).

o Utilizator de tip D. Programeaza direct in Java folosind biblioteca JEO care furnizeaza nu
numai obiecte gi metode pentru calculul evolutiv ci si interfatd (API) la nucleul DRM (Dis-
tributed Resource Machine).

e Utilizator de tip E. Programeaza utilizand direct DRM APIT ceea ce 1i permite efectuarea si a
altor prelucrari distribuite in afara celor evolutive.

Nivelul GUIDE. Permite ”construirea” unui algoritm evolutiv distribuit prin selectia componen-
telor sale din cadrul unor meniuri:

e Meniul de specificare a problemei. Permite alegerea componentelor ce depind de problemé:
codificarea datelor (structura genotipului), initializarea populatiei, operatorii de variatie (mutatie
si recombinare) gi evaluarea indivizilor (calculul gradului de adecvare). Elementele specifice
problemei sunt descrise in limbajul EASEA avand o sintaxa similara limbajelor C/C++/Java
care insd ascunde structura complicata a claselor/obiectelor ce permit gestiunea populatiilor.

e Meniul asociat modulului evolutiv. Modulul evolutiv implementeaza structura generala repet-
itiva a algoritmilor evolutivi si procesele de selectie (a parintilor i a supravietuitorilor). Ofera
un set generic de primitive pe baza carora se poate construi o varietate de algoritmi evolutivi
incluzand variantele: algoritmi genetici de tip generational, algoritmi genetici de tip stationar,
strategii evolutive de tip (4, \) (supravietuitorii se selecteaza doar dintre urmasi) , strategii
evolutive de tip (4 + A) (supravietuitorii se selecteaza atat dintre urmasi cat si dintre parinti),
programare evolutiva.

o Meniul de control a distribuirii calculului. Permite stabilirea modului in care se desfagoara
procesul de migratie a indivizilor intre subpopulatii.

o Meniul de monitorizare a rularii. Prin intermediul acestuia utilizatorii lanseaza in executie
algoritmul si vizualizeaza rezultatele intermediare gi finale.

Nivelul JEO. JEO (Java Evolutionary Objects) este un cadru pentru construirea algoritmilor
evolutivi. Furnizeaza un punct de intrare in DREAM utilizatorilor de tip D. JEO produce o speci-
ficare a unui experiment evolutiv ce poate fi rulat in maniera distribuita utilizand modulul DRM.
Poate fi vazut ca o punte de legaturd intre EASEA si modulele DRM care ascunde detaliile fizice
ale DRM cum ar fi aspecte legate de protocoalele de comunicatie si de firele de executie, permitand
utilizatorului sa se concentreze asupra conceptelor calculului evolutiv. Utilizatorul acestui nivel va
lucra direct cu clasele Java pentru a avea control direct asupra experimentului. In procedura de
construire a experimentului se efectueaza:

e utilizatorul creaza o clasa Java pentru a crea obiectele ce vor fi plasate in fiecare subpopulatie;

e pentru fiecare task ce va fi efectuat asupra unei subpopulatii utilizatorul trebuie sa creeze
un obiect specific; fiecare dintre aceste obiecte trebuie si foloseascd interfata JEO core-
spunzatoare.
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JEO ofera o clasa generala pentru subpopulatii. Fiecarei subpopulatii 1i este asociat un mediu
care contine pe langa indivizii corespunzatori gi obiectele necesare procesului de evolutie. Mediile
interactioneaza intre ele prin intermediul unor obiecte de tip evaluator care evalueazad simultan
mediile.

Dupa initializarea tuturor subpopulatiilor (prin intermediul obiectelor de tip initializator) se
repeta urmatoarele prelucrari:

e Se verifica criteriul de oprire si calculeaza marimile statistice asociate algoritmului (de céatre
obiecte de tip terminator). Sunt implementate mai multe criterii de oprire precum gi diferite
statistici on-line gi cumulate. Rezultatele calculelor statistice sunt transmise consolei DRM,
meniului de monitorizare a experimentului din GUIDE sau pur si simplu afisate pe ecran
(atunci cand JEO este utilizat independent).

e Fiecare subpopulatie este supusé transformérilor genetice (cele de variatie si selectie).

e Se apeleazd evaluatorul pentru fiecare sub-populatie. Acest pas poate fi o simpla evaluare a
functiei obiectiv (in cazul unei probleme de optimizare) sau efectuarea unei simulari in cazul
sistemelor de tip ”artificial life”. La sfargitul acestui pas toti indivizii au asociat un grad de
adecvare.

e Se efectueazi migratia intre subpopulatii prin intermediul a doud obiecte: imigrator (preia
dintr-o zona tampon indivizii ”sositi” de la alte subpopulatii si decide cum vor fi inclusi in
subpopulatia curentd) si emigrator (acesta selecteaza indivizii ce vor emigra si destinatiile
acestora).

e Se elimini cei mai putin adecvati indivizi, cei care raméan formand generatia supravietuitoare.

Experimentul poate fi transmis modulului DRM folosind consola DREAM sau linia de comanda
DRM dupé care modulul DRM distribuie experimentul prin intermediul maginii DREAM. Mecan-
ismul de distribuire este complet transparent utilizatorului. Utilizatorul identificd experimentul
printr-un nume si in cadrul acestuia identificd fiecare subpopulatie printr-un nume. Evolutia in
paralel a subpopulatiilor este efectuatd in manierd asincrond prin utilizarea unor zone tampon in
care se amplaseazd indivizii care migreaza. Exista un fir de executie care primeste imigrantii si i
plaseazi in zona tampon de unde sunt preluati de catre firul de executie corespunzitor algoritmului.

Proiectul DREAM si JEO au fost dezvoltate utilizand jdk 1.3. Clasele si interfetele sunt
organizate in pachete. Cel principal, dream.evolution, include clasele si interfetele asociate
subpopulatiilor. Alte pachete sunt: dream.evolution.genomes (include clasele si interfetele nece-
sare construirii indivizilor avand structura liniara, de arbore sau de graf) si dream.evolution.operators
(include operatorii de variatie si de selectie).

Nivelul DRM. (Distributed Resource Machine) Este reprezentat de un ansamblu de masini conec-
tate prin Internet care formeaza un mediu pentru aplicatii distribuite. La acest nivel de abstracti-
zare nu mai are importanta faptul ca aplicatia este din domeniul calculului evolutiv.

Intr-un mediu bazat pe o singura masini o aplicatie este constituitd din unul sau mai multe fire
de executie controlate de un sistem de operare, care asigneaza resursele si rezolva problemele de
securitate.

Extinderea la un mediu distribuit bazat pe un numar mare de magini nu mai permite imple-
mentarea in aceeasi manierd a aspectelor de control si securitate. O caracteristica cheie a modelului
DREAM este faptul ci aplicatia este un set de agenti autonomi care coopereaza. In cazul algorit-
milor evolutivi fiecare agent corespunde unei subpopulatii. Un agent este similar unui fir de executie:
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executia aplicatiei este asigurata prin activarea unuia sau mai multor agenti care comunica intre ei.
DRM controleazi agentii, resursele la care au acces, aspectele de securitate etc. Agentii au libertate
mare putand sa-si schimbe locatia. Una dintre problemele sistemelor distribuite este posibilitatea
aparitiei unor disfunctionalititi ale canalelor de comunicatie dintre noduri sau chiar ale nodurilor.
Aceste probleme restrang aria de aplicabilitate a sistemelor distribuite la probleme robuste (ce nu
sunt senzitive la pierderea unei submultimi de agenti) gi care nu necesitd comunicare masiva intre
agenti. Calculul evolutiv satisface aceste cerinte.

Implementarea DRM se caracterizeazs prin faptul c3 nu exist3 servere centrale. In felul acesta
se maximizeaza scalabilitatea si robustetea insa chiar si mentinerea conectivitatii retelei devine o
problem3 dificila. Aceastd problemé precum si cea a distribuirii informatiei prin DRM este rezolvata
utilizaprotocoale epidemice. In DREAM un astfel de protocol actioneazi dupd cum urmeaza: fiecare
nod in DRM are asociatd o bazi de date incompletd care contine intrari in alte noduri. Aceste
intrari contin informatii privind resursele disponibile gi agentii activi in fiecare nod. Fiecare nod
alege aleator un nod din baza sa de date cu care schimba informatii. Daca dimensiunea bazei de
date depaseste o limita se selecteaza aleator cateva noduri care se elimina.
Consola DREAM. Este instrumentul ce permite gestiunea unui calculator conectat la DRM.
Permite vizualizarea componentelor pornind de la baza de date gestionatd de catre DRM. Com-
ponentele vizualizate sunt: noduri, experimente, utilizatori, subpopulatii si agenti. Consola ajuta
utilizatorul pe parcursul executiei unui experiment permitind: inspectia componentelor, startarea,
si controlul experimentelor, vizualizarea si analiza rezultatelor.

4.4 EVOLVE/G

Este un sistem destinat construirii aplicatiilor de calcul evolutiv pe grid putandu-se astfel beneficia
de un ansamblu de resurse raspandite intr-o zona larga [11]. Necesitatea unui astfel de sistem deriva
din faptul c& multe aplicatii de optimizare ce pot fi abordate prin calcul evolutiv necesitd multe
resurse (atat ca spatiu cit gi ca timp). Exemple de astfel de aplicatii sunt: probleme de optimizare
a structurilor, de planificare a activitatilor, de determinare a structurii proteinelor.

In proiectarea sistemului EVOLVE/G s-a tinut cont ci o aplicatie orientata pe grid folosegte
eficient resursele acestuia daca satisface urmatoarele caracteristici:

e Prelucrarea poate fi descompusa in mai subprelucrari (populatia se descompune in mai multe
subpopulatii).

e Subprelucririle sunt slab corelate intre ele gi pot fi executate in paralel (subpopulatiile
evolueaza in paralel gi sunt corelate doar prin elementele ce migreazi).

e Comunicarea intre subprelucriri este rara (migrarea are loc doar la anumite intervale de timp,
dupd ce fiecare dintre subpopulatii a evoluat un anumit numéar de generatii).

e Prelucrarea poate continua (eventualul cost al continuarii este redus) daca este eliminat un
nod (pierderea unei subpopulatii nu altereazi drastic functionalitatea aplicatiei).

e Prelucrarea poate asimila beneficiile obtinute prin introducerea unor noi noduri in sistem (se
pot adduga noi subpopulatii care permit cregterea eficacitatii algoritmului).

EVOLVE/G utilizeaza Globus 1.1.4 si este realizat in C si Java. O aplicatie evolutiva proiectata
cu EVOLVE/G consta din agenti (agents) si efectori (workers) a ciror comportare o definegte proiec-
tantul aplicatiei. Rolul agentilor este de a verifica efectorii la momente fixate de timp, colecteaza
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informatii privind progresul prelucrarii si starea nodurilor si trasmit comenzi efectorilor. Fiecare
efector realizeaza prelucriri specifice algoritmului evolutiv fara sa fie influentat de actiunile altui
efector. Structura generala a unei aplicatii EVOLVE/G este ilustrata in fig. 5.

CLIENTO

AGENT (Cgestiuneld
efectori controlO
comunicatie[)[

Preluarel] / l Cererel]
informatiiC]

EFECTORO

EFECTORC

Figura 5: Structura generala a unei aplicatii EVOLVE/G

Dacad in noduri se afla clustere atunci structura este ierarhicd: existd un super-agent iar in
fiecare nod exista cate un agent (cu rol de efector din perspectiva super-agentului) si mai multi
efectori (corespunzitori maginilor care constituie clusterul). Aceasta corespunde modelului hibrid
de paralelizare. In [11] este utilizat EVOLVE/G pentru dezvoltarea unei aplicatii evolutive ce
constd in evolutia in paralel a mai multor algoritmi de tip ”simulated annealing” (executati de
catre efectori) care comunica intre ei doi cate doi prin recombinarea solutiilor la care ajung dupa
un anumit numar de iteratii (recombinarea este efectuata de catre agenti).

5 Concluzii

Cregterea eficientei calculului evolutiv se poate realiza prin distribuirea si efectuarea in paralel a
prelucrarilor. Acest lucru este posbil datorita faptului ca algoritmii evolutivi prezinta o regularitate
spatiala gi temporala. Pana la ora actuald au fost dezvoltate mai multe modele de paralelizare
a algoritmilor evolutivi (master-slave, insular, celular) precum si variante hibride (ierarhice) ale
acestora.

In functie de specificul modelului implementarea se poate realiza si in maniersi distribuit}
folosind: retele de calculatoare conectate in maniera clasicd (modelul master-slave, modelul insu-
lar), clustere de calculatoare (modelul master-slave, modelul insular), structuri de tip grid (modelul
insular, modele ierarhice).

Eficientizarea activitatii de proiectare a algoritmilor evolutivi (in maniera clasici, paralela sau
distribuita) se poate asigura printr-o abordare orientatd obiect si folosirea unor biblioteci de clase
corespunzatoare componentelor algoritmilor evolutivi. Abordarea OOP in calculul evolutiv este
facilitatd de particularitatile algoritmilor evolutivi ce permit extrapolarea unei prelucrari de la
individ la populatie. Se pot identifica relativ usor clasele de baza, cele derivate si metodele asociate.
Pana recent bibliotecile aferente calculului evolutiv erau orientate inspre una dintre cele patru
directii: AG, SE, PE sau PG. Tendinta actuald este de a dezvolta biblioteci cu caracter general
care sa includa cat mai multe modalitati de reprezentare si operatori evolutivi.

13



Referinte

[1]

[10]

[11]

[12]

[13]

M.G. Arenas, P. Collet, A.E. Eiben, M. Jelasity, J.J. Merelo, B. Paechter, M. Preuf}, M.
Schonauer; A Framework for Distributed Evolutionary Algorithms, PPSN VII, Granada, 2002
(document online http://www.dcs.napier.ac.uk/ benp/dream/dreampaper6.pdf).

T.Back, T. Beielstein, B. Naujoks, J. Heistermann; Evolutionary Algorithms for the Optimiza-
tion of Simulation Models using PVM, in J. Dongarra et al. (eds), EuroPVM 95, 277-282.

E. Canti-Paz; A Survey of Parallel Genetic Algorithms, IIIiGAL Report, no. 97003, 1997.

P.Collet, J. Louchet, E. Lutton; Issues on the Optimisation of Evolutionary Algo-
rithms Code, Congress on Evolutionary Computation, Honolulu, 2002 (document online
http://www.dcs.napier.ac.uk/ benp/dream/dreampaper3.ps).

M. Emmerich, R. Hosenberg; TEA - A C++ Library for the Design of Evolutionary Algorithms,
(document online http://lsl1-www.cs.uni-dortmund.de/ tea/teaDoc.html).

G. Folino, C. Pizzuti, G. Spezzano; CAGE: A Tool for Parallel Genetic Programming Appli-
cations, J. Miller et al. (eds.): EuroGP 2001, Springer Verlag, LNCS 2038, 64-73, 2001.

E.D. Goodman; An Introduction to GALOPPS, Technical Report 95-06-01, Genetic Algo-
rithms Research and Applications Group Michigan State University.

M. Oussaidene, B. Chopard, M. Tomassini; Programmation évolutionniste parallele, RenPar’
7, Actes de Tes Rencontres Francophones du Parallélisme, 1995.

A. Quagliarella, A. Vicini; Sub-population policies for a parallel multiobjective genetic algo-
rithm with application to wing design, Proc. of Intern. Conf. on Systems, Man & Cybern.,
3142-3147, 1998.

M. Salomon; Parallélisation de Ivolution différentielle pour le recalage rigide dimages médicales
volumiques, RenPar000, Besancon, june 2000.

Y. Tanimura, T. Hiroyasu, M. Miki, K. Aoi; The System for Evolutionary Computing on the
Computational Grid, Fourteenth TASTED International Conference Parallel and Distributed
Computing and Systems PDCS 2002 MIT, Cambridge, 2002

M. Tomassini; Parallel and Distributed Evolutionary Algorithms: A Review, In Evolutionary
Algorithms in Engineering and Computer Science, J. Wiley and Sons, Chichester, 1999, K.
Miettinen, M. Mkel, P. Neittaanmki and J. Periaux (editors), 113-133, 1999 (document online
http://lslwww.epfl.ch/ marco/parea.ps.gz).

M. Wall, GAlib: A  C++ Library of Genetic Algorithm Components,
http://www.mit.edu/people/moriken/doc/galib.

14



