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7.3.1 Dilema prizonierilor multidimensională . . . . . . . . .. . . . . . . . . . . . . . . 31
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Capitolul 1

Introducere

Optimizarea este o parte importantă a vieţii de zi cu zi.Într-un context compuataţional rezolvarea unei
probleme de optimizare presupune o descriere matematică cât mai exactă a acesteia. Dar există probleme
pentru care nu se poate defini cu precizie, ı̂n sens matematic, funcţia de optimizare sau problema are un
caracter dinamic - caracteristicile problemei se schimbăı̂n timp. În aceste cazuri algoritmii exacţi nu pot
găsi o soluţie sau timpul necesar pentru a calcula o soluţie este mult prea mare. Pentru aceste probleme
tehnicile evolutive de optimizare oferă o bună aproximare a soluţiei optime.

Aproape toate problemele de optimizare reale au mai multe obiective contradictorii, care trebuie opti-
mizate simultan (ex. reducerea costurilor şi maximizareaeficientei). Soluţia unei astfel de probleme este
ı̂ntotdeauna un compromis ı̂ntre obiective contradictorii. Începand cu anii 1970 [Rosenberg, 1970] algoritmi
evolutivi au fost utilizaţi pentru rezolvarea problemelor de optimizare cu mai multe obiective.Algoritmi
evolutivi de optimizare multiobiectiv(Evolutionary Multiobjective Optimization Algorithms) sunt tehnici
de optimizare, bazate pe o populaţie, capabile să găsească o bună aproximare a soluţiei căutate.

Pentru rezolvarea unei probleme de optimizare multiobiectiv, ı̂n general, se pot utiliza trei tipuri de
algoritmi care folosesc:

• dominarea Pareto;

• indicatori de calitate;

• tehnici de descompunere.

Algoritmii multiobiectiv bazaţi pe conceptul de dominarePareto au performanţe bune doar pentru probleme
cu maxim 4 obiective [Farina and Amato, 2002; Hughes, 2005]. Algoritmii bazaţi pe indicatori de calitate
se scalează bine cu numărul de obiective (oferă performanţe bune şi pentru probleme cu un număr mare de
obiective), deşi acest lucru se ı̂ntâmplă doar când indicatorul de performanţă poate fi calculat [Wagner et al.,
2007].

Teza abordează problema de optimizare multiobiectiv folosind o abordare evolutivă bazată pe tehnici
de descompunere şi explorează aplicaţiile acestor algoritmi ı̂n domeniul Service Oriented Computing. Teza
investighează, de asemenea, problema care apare la utilizarea conceptului de dominare Pareto pentru pro-
bleme cu multe obiective (creşterea exponenţială a numarului de soluţii gasite odată cu creşterea numarului
de obiective). Aceasta problemă este abordată folosind conceptul de dominare Lorenz, ı̂n acest caz căutarea
se concentrează doar ı̂n regiunea echitabilă a frontuluiPareto.

Echilibrul Nash [Nash, 1951] este cel mai popular concept de soluţie ı̂n teoria jocurilor. Un jucător ı̂şi
maximizează câştigul jucând strategia care este cel mai bun răspuns la strategia jucată de adversarul său, ı̂n
acest caz jucatorii nu au nici un motiv să schimbe strategiile jucate. Dar acest concept de soluţie are unele
dezavantaje: nu asigură ı̂ntotdeauna cel mai mare cââtig şi pentru un joc cu mai multe echilibre Nash apare
o problemă de selecţie.

Într-un joc non-cooperativ [Osborne, 2004] jucătorii iau deciziile ı̂n acelaşi timp. Jocul constădoar
dintr-un singur proces de luare a deciziilor. Dar caracteristicile jocului se poot modifica ı̂n timp.̂In teoria
jocurilor un joc dinamic discret surprinde schimbările cepot apărea ı̂n cadrul parametrilor de joc (câştigurile
jucatoriilor).

Jocurile dinamice reprezintă modele matematice pentru interacţiunea dintre jucători/agenţi independenţi
care controlează un sistem dinamic [Haurie and Krawczyk, 2000]. Un astfel de joc reprezintă un model mai
realist. Un joc static non-cooperativ poate fi considerat uncaz special de joc dinamic.
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Teza investighează, de asemenea, alte concepte de echilibru, ε−Berge-Zhukovskiişi Pareto-optimal
Nash, care nu au dezavantajele echilibrului Nash. Teza abordează, de asemenea, problema detectării şi
urmăririi echilibrelorNashşi Berge-Zhukovskiîın jocurile dinamice. Modelele standard de joc sunt extrem
de simplificate - acestea permit interacţiunea dintre juc˘atori ce au aceeaşi raţionalitate. Cu ajutorul jocurilor
multicriteriale vom investiga un model mai realist care simulează comportamentul jucătoriilor ı̂n interacţiuni
repetate.

Structura Tezei

Capitolul 2 oferă o introducere ı̂n optimizarea multiobiectiv şi indicatorii de performanţă utilizaţi pentru
evaluarea algoritmilor evolutivi multiobiectiv. Sunt prezentate unele noţiuni de bază despre teoria jocurilor,
cum ar fi echilibrele Nash şi Berge-Zhukovskii, problema Nash generalizată, mecanismul de asignare a
funcţiei de adecvare utilizat pentru a ghida un algoritm evolutiv spre echilibru Nash.

Capitolul3 explorează problema de optimizare multiobiectiv. Sunt analizate unele tehnici de scalarizare,
sunt efectuate teste comparative cu tehnicile clasice de scalarizare pe probleme de test. Dominarea Pareto,
folosită de algoritmii de optimizare multiobiectiv, nu oferă bune performanţe pentru un număr mare de
obiective. Conceptul de dominanţă Lorenz este investigat ca o alternativă. Un nou model de optimizare
multi-populaţiei bazat pe tehnici de descompunerea este introdus. Performanţele accestuia sunt analizate pe
probleme de optimizare cu 2−20 obiective.

În capitolul 4 se analizează aplicabilitatea algoritmilor de optimizare multiobiectiv la problema com-
punerii serviciilor web pe baza proprietăţiilorQoS. Se propune o hibridizare ı̂ntre un algoritm bazat pe o
metodă de descompunere şi o tehnică de adaptare pentru a face faţă la natura dinamică a problemei. Con-
ceptul de dominare Lorenz este aplicat la problema compunerii serviciilor web pentru a reduce setul final
de soluţii. Astfel dominarea Lorenz ajuta utilizatorul final ı̂n alegerea ueni soluţii. Cu ajutorul indicatorilor
de calitate sunt analizate performanţele algoritmilor peproblema compunerii serviciilor web.

Capitolul5 investighează detectarea echilibrelorε-Berge-Zhukovskii şi Pareto-optimal Nash cu ajutorul
unor euristici evolutive. Este analizată o situaţie de joc ı̂n care se aplică unele constrângeri strategiilor
jucătorilor.

În capitolul6 se propune o tehnică evolutivă pentru detectarea şi urm˘arirea echilibrul unui joc dinamic.
Sunt analizate situaţii de joc cu/fără restricţii, jocuri dinamice simetrice/asimetrice.

Capitolul7 investighează jocurile spaţiale repetate. Dinamica unui model economic jucat ı̂ntr-un cadru
spaţial reiterat este studiată. Se propune un model de interacţiune bazat pe hiper-grafe pentru modela-
rea cooperării inter-grup.̂In luarea deciziei jucători din viaţa reală se bazează pe mai multe aspecte, nu
se ia ı̂n considerare doar câştigul direct. Modelele standard permit interacţiunea ı̂ntre jucători cu aceeaşi
raţionalitate. Propunem un model mai realist pentru modelarea interacţiunii dintre jucători. Conceptul de
jocuri multidimensional este utilizat pentru promovarea cooperării ı̂n contextul jocurilor repetate.

Capitolul8 ı̂ncheie această teză şi oferă câteva direcţii de cercetare viitoare.
Figura1.1oferă o prezentare asupra structurii tezei.

Contrbuţii originale

Principalele contribuţii ale tezei sunt:

• Un nou algoritm evolutiv multi-populaţie bazat pe tehnicide descompunere pentru optimizarea mul-
tiobiectiv (Secţiunea3.3).

Probleme de optimizare cu mai mult de 3 obiective sunt ı̂n general greu de rezolvat. Aplicarea al-
goritmiilor evolutivi standard de optimizare nu oferă soluţii satisfăcătoare datorita tendinţei ca toate
soluţiile să devină nedominate odata cu creşterea num˘arului de obiective [Farina and Amato, 2002].

Au fost propuse mai multe metode pentru a face faţă acesteiprobleme. O clasă de metode se con-
centrează pe ı̂nlocuirea dominării Pareto cu concepte dominare mai slabe [Sato et al., 2006]. Un alt
tip de metode se bazează pe tehnici de descompunere [Benders, 1962] - problema este descompusă
ı̂ntr-o clasă de probleme cu un singur obiectiv. O funcţiede scalarizare şi un set de ponderi descom-
pun problema de optimizare ı̂n multe probleme cu un singur obiectiv [Miettinen, 1999; Kathrin and



5

Figura 1.1: Thesis structure.

Tind, 2007]. Principalele avantaje ale acestei abordări sunt eficienţa şi scalabilitatea cu numărul de
obiective.

Propunem un nou model ı̂n care setul Pareto este aproximat prin mai multe instanţe ale spaţiului de
cautare. Fiecare instanţă este descrisă de o funcţie descalarizare. Această funcţie atribuie funcţia de
adecvare fiecărui individ. Abordarea propusă, numităResonance Search(RS) este o tehnică evolutivă
multi-populaţiei. Fiecare populaţie utilizează una sau mai multe tehnici de căutare, bazate ı̂n principal
pe scalarizare.

• Un model care include preferinţele jucatorilor (identitatea acestora) ı̂n cadrul jocurilor spaţiale repe-
tate (Secţiunea7.3).

Modelele standard din teoria jocurilor fac unele ipoteze simplificatoare: jucatori sunt raţionale, ştiu
că adversarii lor sunt raţionali şi au cunoştinţe comune despre jocul jucat [Osborne, 2004]. Astfel sin-
gurul scop al unui jucător este de aşi maximiza propriul cˆaştig. Acest lucru este doar parţial adevărat.
Jucători, ı̂n afară de maximizarea câştigului lor iau ˆın considerare şi alte criterii, cum ar fi: reputaţia,
moralitate, etc. Aceste criterii surprind identitatea unijucător şi au o pondere mare ı̂n decizia acestuia.

În majoritatea cazurilor, aceste criterii nu sunt echivalente (de exemplu câştig şi moralitate) astfel ı̂ncât
acestea nu pot fi agregate ı̂ntr-un singur criteriu. Jucătorii reali nu iau decizia doar pe baza câştigurilor
reale. Dincolo de câştig identitatea lor are o pondere importantă ı̂n decizia finală. De exemplu,
pentru jocul Dilema Prizonierilor este mai puţin probabilca un jucător cu o identitate cooperatoare să
dezerteze, chiar dacă gândirea raţională implică o strategie dezertoare.

Scopul nostru este de a dezvolta un model care depăşeşte aceste limite.În aceste scop introducem o
versiune multidimensională/multicriterială pentru jocul Dilema Prizonierilor. Modelul standard este
extins prin adăugarea unui al II-lea criteriu care modelează identitatea unui jucător (acest al doilea
criteriu surprinde corectitudinea sau moralitatea unui jucător). În acest fel ı̂n procesul de luare a
decizie, ı̂n afară de câştigurile reale, un factor psihologic pot fi luat ı̂n considerare. Prin introducerea
identităţii ı̂n dilema prizonierului vrem să modelăm mai bine natura iraţională a jucătorilor din viaţa
reală.

• Model pentru cooperarea intre grupuri (Secţiunea7.2) [Suciu et al.Evolutionary dynamic for inter-
group cooperation. ROMJIST - submis].

O problemă importantă ı̂n teoria evolutivă a jocurilor [Fisher, 1930] este emergenţa cooperării. Teoria
evolutivă favorizează un comportament dezertor, persoanele egoiste.̂In ciuda acestui fapt, jucătorii
pot beneficia de pe urma unui coomportament care favorizeaz˘a cooperarea. Un nivel ridicat de co-
operare poate fi realizat ı̂n medii bine integrate, chiar ı̂ngrupuri bine amestecate.̂Intr-o societate
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segregată nu apare cooperarea [Goette and Meier, 2011]. Creşterea diversităţii grupului poate induce
cooperare [Goette and Meier, 2011].

Emergenţa cooperării este studiată doar pentru interacţiuni ı̂n acelaşi grup [Szabó and Fáth, 2007].
Scopul nostru este de a studia interactiunile dintre grupuri. Pentru a analiza apariţia cooperării ı̂ntre
grupuri eterogene ne concentrăm doar asupra interacţiunilor dintre grupuri, ignorând interacţiunile
intra-grup. Propunem un model de interacţiune bazat pe hyper-grage pentru a descrie interacţiunile
dintre jucători şi grupuri de jucători.̂In cadrul unui joc cun jucători un model de interacţiune bazat
pe hyper-grafe estemult mai natural. Interacţiunea dintre diferite grupuri poate fi descrisă ı̂n acest fel.
Modelul propus asigură o flexibilitate mai mare.

• O metodă computaţională pentru detectarea şi urmărirea echilibriului ı̂ntr-un joc dinamic (Capitolul
6) [Suciu et al., 2013b, 2014; Gaskó et al., 2013].

Dacă o problemă de optimizare ı̂şi schimbă caracteristicile ı̂n timp atunci acesta este considerat opro-
blem̆a dinamic̆a. Caracterul dinamic al problemei poate fi reflectat ı̂n schimbarea funcţiei de adecvare
sau ı̂n schimbarea constrângerilor impuse problemei [Yang et al., 2007].

În cadrul teoriei jocurilor un joc dinamic discret surprinde schimbările ı̂n cadrul parametrilor de joc
(recompense). Un astfel de joc reprezinta un model mai.Într-un joc non-cooperativ [Osborne, 2004]
jucătorii iau deciziile ı̂n acelaşi timp. Jocul constă doar dintr-un singur proces de luare a deciziilor.
În unele cazuri, un joc non-cooperativ static este considerat doar un caz special de joc dinamic, care
reprezintă o noţiune mai complexă şi mai realistă.

Propunem un model simplu, numitDynamic Equilibrium Tracking (DET-DE), capabil să urmarească
echilibrul Nash şi să se adapteze la schimbările ce pot s˘a apară.

• O metodă adaptivă de optimizare bazată pe tehnici de sescompurere, aplicată la problema compunerii
serviciilor web. (Secţiunea4.2) [Suciu et al., 2012, 2013a,c].

În ciuda faptului că problema compunerii serviciilor web pe baza proprietăţiilorQoS este o problema
de optimizare multiobiectiv puţine abordări bazate pe algoritmi de optimizare multiobiectiv pot fi
găsite ı̂n literatură [Li et al., 2010; Ross, 2006; Taboada et al., 2008]. În majoritatea cazurilor sunt
utilizaţi algoritmi unicriteriali.

Există mai multe variante de algoritmi evolutivi cu parametri de control diferiţi: mărimea populaţiei,
operatori de mutaţie şi recombinare, probabilitatea de mutaţie şi recombinare, etc. Selecţia valorilor
corespunzătoare se face ı̂n principal pe baza unor studii empirice, de multe ori aceste valori sunt
ajustate după mai multe ı̂ncercări.. De obicei un parametru este ajustat la un moment dat, ceea ce
poate duce la alegeri sub-optimale, de multe ori nu se ştie cum interacţionează parametrii ı̂ntre ei.
O astfel de abordare este ineficientă. Ca o alternativă ar putea fi utilizate metode care ı̂şi adaptează
parametrii [Eiben et al., 1999; Chakhlevitch and Cowling, 2008].

Problema optimizării compunerii serviciilor este o problemă combinatorială NP completă. Abordările
bazate pe tehnici de descompunere au performanţe bune pentru probleme combinatoriale, un alt avan-
taj este numărul mic de calcule necesare rezolvării problemei. Un dezavantaj ı̂l reprezintă dependenţa
dintre tipul de problemă şi parametrii algoritmului. Acelaşi algoritm trebuie să rezolve cazuri diferite
ale acestei probleme. Diferite servicii web sunt descrise de diferite fluxuri de lucru, spaţiul de căutare
se modifică pentru fiecare flux de lucru, problema fiind astfelfoarte dinamică. Un set de parametri
pot oferi rezulte bune doar pentru un anumit flux de lucru.

O metodă de optimizare care ı̂şi adaptează parametrii deconfigurare poate oferi rezultate bune pen-
tru această problemă. Propunem Se propune o hibridizare ˆıntre o metodă de optimizare bazată pe
descompunere şi o tehnică de adaptare a parametriilor de configurare.

• Detectarea evolutivă a echilibrului Pareto-optimal Nash(Secţiunea5.2) [Gaskó et al., 2012].

Detectare echilibrului unui joc non-cooperative este o sarcină dificilă. Procesele de decizie pot fi
analizate şi prezise cu ajutorul echilibrelor. Cel mai cunoscut conceptul de echilibru, echilibrulNash
(NE) [Nash, 1951], are unele limitări: dacă un joc are mai multe echilibre Nash apare o problemă de
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selecţie, nu oferă ı̂ntotdeauna cele mai mari câştiguri. Rafinări echilibrului Nash abordează aceste li-
mitari: echilibrul Aumann [Aumann, 1959], coalition proof Nash equilibrium [Bernheim et al., 1987],
modified strong Nash equilibrium [Ray, 1989; Gaskó et al., 2011], etc.

Echilibrul Pareto-optimal Nasheste un rafinament al echilibrului Nash, alege acel echilibru Nash care
este nedominat Pareto faţă de celelalte echilibre Nash ale jocului. Se propune o metod computaţională
pentru detectarea echilibrului Pareto-optimal.
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Capitolul 2

Noţiuni preliminarii

Teza abordează problema de optimizare multiobiectiv şi unele aplicaţii ale acesteia ı̂n domeniul Service
Oriented Computing şi problema detecţiei echilibrelor ˆın jocuri non-cooperative. Deoarece aceste probleme
sunt NP complete le vom rezolva cu ajutorulAlgoritmilor evolutivi(Evolutionary Algorithms). EA sunt me-
taeuristici bazate pe o populaţie de soluţii evoluate după anumite reguli, capabile de a găsi o bună aproximare
a soluţiei la o problemă de optimizare ı̂ntr-o singură rulare.

2.1 Algoritmi Evolutivi

Algoritmii evolutivi reprezintă o tehnică de optimizaresimplă şi eficientă [Holland, 1992]. Practic algoritmii
evolutivi sunt tehnici stocastice ce utilizează un element aleator pentru a găsi o bună aproximare a soluţiei
căutate. Un set de soluţii aleatoare (populaţia) este evoluat cu ajutorul unor operatori de variaţie, operatorii
pentru selecţie asigura că doar soluţiile bune vor fi pastrate ı̂n populaţie. Algoritmul1 prezintă procedura de
bază a unui algoritm evolutiv.

Algorithm 1 : Algoritm evolutivl

Iniţializarea populaţieiP;1

Evaluarea soluţiilorP;2

repeat3

Generează noi indivizi folosind operatori de variaţie;4

Evaluează soluţiile;5

Selecţia supravieţuitorilor;6

until până când estêındeplinit̆a condiţia de stop;7

2.2 Problema de optimizare multiobiectiv

Majoritatea problemelor din lumea reală au mai multe obiective care trebuie optimizate. Soluţia lor repre-
zintă un compromis ı̂ntre obiective conflictuale (de exemplu minimiza costul unui serviciu şi maximizarea
simultană a eficienţei). O problemă de optimizare multiobiectiv (Multiobjective Optimization Problem)
presupune optimizarea simultană a tuturor obiectivelor.

Pentru o MOP celem obiective sunt reprezentate de un set de funcţii{ fi}i∈{1,...,m} unde fi : S→ R
mapează o soluţies din spaţiul deciziilorS⊆ Rn ı̂n spaţiul soluţiilorR. F : S→ Rm reprezintă vectorul
obiectivelor cere trebuie minimizatF(x) = ( f1(s), f2(s), ..., fm(s)).

Problema de optimizare multiobiectiv poate fi descrisă astfel:























min F(x) = ( f1(x), f2(x), ..., fm(x)),

s.t. : gi(x) ≥ 0, i = 1,2, ...k,

h j(x) = 0, j = k+1, ...,q,

x∈Φ,

(2.1)
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unde avemm≥ 2 obiective,gi şi h j reprezintă constrângerile problemei.fi : Rn→ R. Φ ⊆ Rn reprezintă
spaţiul de căutare iarx= (x1, ...,xn) este vectorul soluţie.

De obicei două soluţii sunt comparate folosind conceptulde dominare Pareto. Pentru oricare doi vectori
soluţiex,y∈Φ spunem căx este mai bun decâty, saux domin̆a y, dacă:

fi(x) ≤ fi(y)∀i ∈ {1, ...,m}and∃ j ∈ {1, ...,m}suchthat fj(x)< f j(y).

În general un vector soluţiex care să optimizeze simultan toate obiectivele nu există.Când se rezolvă
o problemă de optimizare multiobiectiv de obicei nu se găseşte o singură soluţie care să optimizeze cel
mai bineF ci un set de soluţii care reprezintă un compromis ı̂ntre toate obiectivele şi aproximează cel mai
binesetul optim Pareto. Setul optim Pareto este format din soluţiile Pareto nedominate, acestea reprezintă
compromisul ideal ı̂ntre celemobiective.

O soluţiex∈Φ estePareto optim̆a dacă∄y∈Φ astfel ı̂ncâty≺ x.
Setul optim Pareto(Pareto Optimal Set) este compus din toate soluţiile optime Pareto

POS= {x∈Φ|∄y∈ X,y≺ x}.

Frontul optim Pareto(Pareto Optimal Front) este setul vectorilor obiectivF corespunzând soluţiilor din
POS.

POF= {F(x)|x este ne−dominat}.

Algoritmii evolutivi multiobiectiv sunt utilizaţi cu succes pentru rezolvarea MOP [Coello Coello et al.,
2007]. Aceştia reprezintă o alegere bună, deoarece evoluând un set de soluţii (populaţia) se poate găsi o
bună aproximare a frontului Pareto ı̂ntr-o singură rulare, ı̂n timp ce forma, continuitatea sau alte proprietăţi
matematice ale forntului adevărat nu ı̂mpiedică căutarea.

2.3 Noţiuni preliminarii ı̂n Teoria Jocurilor

Teoria Jocurilor (Game Theory) ı̂ncearcă să prezică comportamentul agenţilor ı̂n interacţiuni strategice.
Jucătorii ı̂şi aleg strategia ı̂n funcţie de alegerea adversarilor. Pentru a analiza o interacţiune unele ipoteze
cu privire la agenţi sunt facute:

• Toţi jucătorii sunt raţionali - scopul lor este de a-di maximiza câştigul;

• Jucătorii ştiu că şi adversarii lor sunt raţionali şicunost regulile jocului.

Jocuriile pot fi cooperative sau non-cooperative.În această teză ne vom concentra pe jocuri non-
cooperative. Un set de jucători, un set de strategii posibile asociate fiecărui jucator şi câştigul lor reprezint˘a
elementele unui joc strategic. Matematic, un joc este un sistemG= ((N,Si ,ui), i = 1, ...,n), unde:

• N reprezintă un set de jucători, iarn este numărul de jucători;

• pentru fiecare jucători ∈ N, Si reprezintă setul acţiunilor posibile disponibile lui,

S= S1×S2× ...×Sn

reprezintă toate situaţiile posibile ale jocului. Un elements∈ Seste o situaţie de joc (profil de strate-
gie).

• pentru fiecare jucători ∈ N, ui : S→ R reprezintă funcţia de gâştig asociată jucătoruluii.

2.3.1 Echilibrul Nash

Unul dintre cele mai populare şi utilizate echilibre ı̂n teoria jocurilor non-cooperative este echilibrul Nash
[Nash, 1951]. Acesta reprezintă o stare stabilă a jocului.

A juca un joc ı̂n sens Nash, ı̂nseamnă că nici un jucător nuı̂şi poate modifica strategia sa, ı̂n scopul de
a-şi mări câştigul. Cu alte cuvinte, un jucător ı̂şi maximizează câştigul prin alegerea unei strategii care este
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cel mai bun răspuns la cea aleasă de adversarul său, ı̂n acest caz jucătorii nu au nici un motiv să-şi modifice
strategia de joc.

Formal, un profil de strategies∗ ∈ Seste echilibru Nash dacă:

ui(si ,s
∗
−i)≤ ui(s

∗),∀i = 1, ..,n,∀si ∈ Si .

Prin (si ,s∗−i) notăm profilul de strategie obţinut dins∗ prin ı̂nlocuirea strategiei jucată de jucătouli cu stra-
tegiasi .

2.3.2 Echilibrul Berge-Zhukovskii

Pentru un joc strategicG, strategias∗ este ı̂n echilibruBerge-Zhukovskii (BZ)dacă nu scade câştigul
jucătorului i considerând orice deviaţie a celorlalţiN− i jucători. A juca pentru echilibrul BZ ı̂nseamnă
că fiecare jucător vrea maximizarea câştigurilor celorlalţi jucători.

Formal:

Definition 1 Un profil de strategie s∗ ∈ S este echilibru Berge-Zhukovskii dacă inegalitatea

ui(s
∗)≥ ui(s

∗
i ,sN−i)

estêındeplinit̆a pentru fiecare juc̆ator i = 1, ...,n, şi sN−i ∈ SN−i .





Capitolul 3

Oprimizare multi-obiectiv

Multe probleme din viaţa reală au mai multe obiective ce trbuie optimizate simultan. Soluţia lor reprezintă
un compromis ı̂ntre obiectivele conflictuale, ex. minimizarea costurilor şi maximizarea eficienţei.

Algoritmii evolutivi multiobiectivi Multiobjective Optimization Algorithms (EMOAs)reprezintă o euris-
tică bazată pe o populaţie de soluţii capabilă să găsească o bună aproximare a frontului Pareto ı̂ntr-o singură
rulare.

Abordările bazate pe metode de descompunere [Zhang and Li, 2007; Engau and Wiecek, 2008] se ba-
zează pe o tehnică de descompunere [Benders, 1962]: o funcţie de scalarizare şi un set de vectori pondere
sunt flosiţi pentru a descompune problema de optimizare ı̂nn probleme unicriteriale (n este diemnsiunea
setului de vectori pondere). Principalele avantaje ale acestei abordări sunt: eficienţa computaţională şi buna
scalabilitate cu numărul de obiective. Prin folosirea metodelor de descompunere presiunea de selecţie nu
mai este ı̂n metoda de dominare Pareto ci ı̂n diversitatea vectorilor pondere. Pentru a găsi un set de soluţii
cât mai diverse este necesară generarea unui set de vectori cât mai divers.

3.1 Tehnici de scalarizare pentru algoritmi evolutivi

O problemă importantă ı̂n rezolvarea problemelor de optimizare cu multe obiective (m> 4) (Multiobjec-
tive Optimization Problem (MOP)) este creşterea exponenţială a numărului de soluţii necesare aproximării
frontului teoretic Pareto [Farina and Amato, 2002]. O altă dificultate o reprezintă creşterea exponenţială a
numărului de soluţii nedominate din populaţie.

Modelele de optimizare bazate pe tehnici de descompunere reprezintă o bună abordare ı̂n rezolvarea
acestor probleme. Este mult mai uşor să se rezolve mai multe probleme unicriteriale. Principalele funcţii
de scalarizare folosite suntWeighted Sumşi Weighted Tchebycheff[Miettinen, 1999]. Dar există şi alte
metode de scalarizare care ar putea fi folosite: WeightedLp, augmented Tchebycheffşi modified Tchebycheff
[Miettinen, 1999].

3.1.1 Tehnici de scalarizare

Pentru o problemă multi-obiectiv, ı̂n anumite condiţii,se poate obţine o soluţie optimă Pareto dacă se agregă
toate obiectivelefi ı̂ntr-un singur obiectiv. Rezolvând această prolemă scalară, de mai multe ori, se poate
obţine un subset de soluţii eficiente pentru (2.1).

Indiferent de funcţia de scalarizare utilizată, aceastatrebuie sa ı̂ndeplinească următoarele condiţii [Wi-
erzbicki, 1986]:

- o soluţie optimală a problemei scalare trebuie să fie o soluţie eficientă pentru problema (2.1),

- toate soluţiile eficiente ale problemei (2.1) trebuie să poată fi găsite folosind funcţia de scalarizare
utilizată.

3.1.2 Rezultate numerice

Studiem scalabilitatea problemelor de scalarizare pentruprobleme de optimizare cu multe obiective. Pen-
tru aceasta folosim algoritmul Differential Evolution (DE) [Storn and Price, 1997] ca şi tehnică evolutivă.
Intenţia noastră este de a studia performanţele tehnicilor de scalarizare şi nu de a evalua performanţele DE.
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Figura 3.1: Fig3.1aprezintă vectorulF(x) pentru 6 soluţii care se regăsesc pe frontul Pareto. Fig3.1b
prezintă vectorul LorenzL(x) pentru cele 6 soluţii din figure3.1a- se poate observă că soluţiile echitabile
domină Pareto restul soluţiilor optime Pareto.

Ca şi bază de comparaţie folosim problemele de test WFG [Huband et al., 2006], DTLZ [Deb et al.,
2005] şi ZDT [Zitzler et al., 2000]. Aceste probleme sunt probleme cu parametrii reali, făr˘a constrângeri ce
necesită minimizarea obiectivelor şi ridică diferite dificultăţi algoritmilor de optimizare: proprietăţi geome-
trice diferite pentru frontul teoretic - linear, convex, concav, discontinuu; problemele DTLZ şi WFG sunt
scalabile cu numărul de obiective..

Pentru evaluarea performanţelor acestor tehnici de scalarizare calculăm indicatorii de calitate: Inver-
ted Generaţional Distance (IGD) şi Hypervolum (HV). Punctul de referinţă pentru HV este(re fi) = 7, i ∈
{2, ...,m}.

Pentru 2 şi 3 obiective rezultatele experimentale arată performanţa bună obţinută de metodelemodifiedşi
augmented Tchebycheffı̂n favoareaWeighted Sumşi Weighted Tchebycheff. Pentru probleme cu un număr
mare de obiective tehnicile de scalarizareaugmented, modified Tchebycheffşi Lp au performanţe bune.
NormaLp cu un coeficientp suficient de mare (p = {100,1000}) reprezintă o bună soluţie pentru aceste
probleme.

3.2 Dominarea Lorenz

Optimizarea echitabilă a fost introdusă de Kostreva şi Ogryczak [Kostreva and Ogryczak, 1999; Kostreva
et al., 2004]. Dacă se inlocuieşte conceptul de dominare Pareto (≺P) cu dominarea Lorenz (precL) cautarea
este dirijată doar către soluţiile echitabile.

L : X→ Rm reprezintă vectorul de obiective Lorenz,L(x) = (l1(x), ..., lm(x)), unde:






















l1 = f1(x),

l2 = l1+ f2(x),

...

lm = lm−1+ fm(x).

(3.1)

şi f1(x) ≥ f2(x) ≥ ... ≥ fm(x) reprezintă componentele vectoruluiF(x) = ( f1(x), ..., fm(x)) sortat ı̂n
ordine descrescătoare. Dacă problema de optimizare necesită maximizarea obiectivelorF(x) trebuie sortat
ı̂n ordine crescătoare. Figura3.1prezintă vectoriiF(x) şi L(x) pentru 6 soluţii optime Pareto ale problemei
de test DTLZ1.

3.2.1 Dominare Lorenz şi Pareto pentru soluţii generate aleator

Figura3.2prezintă evoluţia număruli de soluţii nedominate Lorenz şi Pareto pentru 10000 de soluţii generate
aleator. Numărul soluţiilor nedominate Pareto creşte exponenţial pentru mai mult de 3 obieective.

MultiObj/figMultiObj/exLorenz1.eps
MultiObj/figMultiObj/exLorenz2GIMP.eps


3.3Resonance Search - un nou model evolutiv. 15

2 3 4 5 6 7 8 9 10
10

0

10
1

10
2

10
3

10
4

 

 

F
1
 Pareto

DTLZ
1
 Pareto

DTLZ
2
 Pareto

F
1
 Lorenz

DTLZ
1
 Lorenz

DTLZ
2
 Lorenz

Figura 3.2: Soluţii Lorenz şi Pareto. Evoluţia numărului de soluţii nedominate odată cu creşterea numărului
de obiective.
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Figura 3.3: Numărul soluţiilor optimale detectate de algoritmii GDE3 şi L-GDE3.

Figura 3.3 prezintă numărul de soluţii optimale detectate de GDE3 s¸i L-GDE3 pentru probleme cu
număr diferit de obiective. Numărul soluţiilor detectate de dominarea Lorenz descreşte exponenţial faţă de
dominarea Lorenz odată cu creşterea numărului de soluţii.

3.3 Resonance Search - un nou model evolutiv.

Considerăm un nou model evolutiv unde setul Pareto este aproximat câteva instanţe ale unui spaţiu de
căutare dinamicDynamic Fitness Landscape(DFL). Fiecare instanţă este descrisă de o funcţie de agregare,
care reprezintă şi funcţia de adecvare folosită pentrua dirija căutarea.

Modelul propus, numitResonance Search(RS), este un model evolutiv multi-populaţie. Fiecare
populaţie foloseşte una sau mai multe tehnici de căutarebazate pe funcţii de scalarizare.

Populaţiile evoluază independent , dupa un anumit numărde generaţii acestea schimbă indivizi pentru
a asigura o bună diversitate a populaţiei. Dimensiunea populaţiei şi tehnicile de căutare se pot schimba
dinamic ı̂n timpul evoluţiei.

3.3.1 Modelul Resonance Search

Scalibilitatea algoritmilor multi-obiectiv poate fi ı̂mbunătăţită prin ı̂nlocuirea conceptului de dominare Pa-
reto cu un mecanism de asignare a fucnţiei de adecvare bazatpe tehnici de scalarizare. O altă abordare
presupune utilizarea mai multor mecanisme de căutare ı̂n aceaşi (sub-)populaţie.

Resonance Searchse bazează pe aceste modele şi consideră un setmdeµ−populaţii (sub-populaţii) ı̂n fi-
ecare generaţie. Fiecareµ−populaţie foloseşte câteva mecanisme de căutare şi evoluează independent. După
un anumit număr de generaaţii populaţiile schimbă indivizi pentru a evita blocarea ı̂n zone sub-optimale şi
pentru a asigura diversitatea soluţiilor.

MultiObj/figMultiObj/nondominated.eps
MultiObj/figMultiObj/scalability.eps
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RS se bazează pe tehnicile de descompunereWeighted Sumşi Weighted Tchebycheffcare coexistă ı̂n
interiorul unei sub-populaţii. O parte din indivizi sunt evaluaţi folosind metodaWeighted Sumiar restul cu
ajutorulWeighted Tchebycheff. Rata indivizilor evaluaţi de WS este

R=
WS
WT

,

undeWS(WT) numărul indivizilor din subpopulaţie evaluaţi cu ajutorul metodei de descompunere WS.
Pentru un număr mic de obiective (2-3) algoritmul RS obţine rezultate comparabile cu algoritmii

NSGA2, SPEA2 şi MOEA/D. Mai mult, RS oferă rezultate bune pentru probleme cu un număr mare de
obiective (21 de obiective).
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Aplicaţii ale EMOA ı̂n compunerea serviciilor web

ImplementăriileService Oriented Architecture (SOA)sunt din ce ı̂n ce mai populare, diverse şi răspândite.
Acest fatp se datorează avantajelor acestora faţă de metodele traduţionale, cum ar fi: livrarea funcţionalităţii
aplicaţiei pe mai multe platforme, independenţa de locat¸ie, suport pentru autentificare/autorizare şi conecti-
vitate cu alte servicii.

Problema compunerii serviciilor web este una milti-obiectiv. Majoritatea abordărilor din literatură se
bazează pe algoritmi unicriteriali de optimizare. Un dezavantaj al acestor abordări este necesitatea definirii
a priori a importanţei fiecărui obiectiv. De obicei obiectivele nu sunt corelate, non-comensuraboile (ex. mi-
nimizarea latenţei şi maximizarea eficienţei) prin urmare obiectivele sunt dificil de agregat. Prin optimizarea
unicriterială se obţine doar o imagine parţială a rezultatelor. Utilizatorul ar putea prefera opţiunea alegerii,
să i se prezinte un set de soluţii iar el să aleagă ce este mai bine pentru el.

4.1 Compunerea serviciilor web pe baza parametriilor de calitate

Servicii diferite care oferă aceeaşi funcţionalitate pot avea performanţe diferite, valori diferite pentru atri-
butele acestora (Quality of Service (QoS)). De exemplu, un serviciu poate fi mai ieftin dar are un timp de
răspuns mai mare, ı̂n timp ce alt serviciu web poate fi mai scump dar mai puţin disponibil. Având un serviciu
complex descris de un flux de lucru, care include un set de servicii abstracte, ı̂n care fiecare serviciu abstract
poate fi realizat prin mai multe servicii concrete, problemade optimizare QoS este de a găsi combinaţia
optimă de servicii concrete (având cel mai bun indicator QoS).

Execuţia unei activităţi ı̂nseamnă invocarea unui serviciu. Pentru fiecare activitate, care este atribuită
unui serviciu abstract, pot exista mai multeservicii concrete. Fiecare serviciu concret avnd diferite pro-
prietăţiQoS. Pentru a descrie proprietăţiileQoSvom folosi următorii parametri:timp de r̆aspuns, evaluare,
disponibilitateaşi cost.

Indivatorii QoSai serviciului compus sunt obţinuţi prin agregarea componentelor. În literatură sunt
definite diferite reguli de agregare [Canfora et al., 2005; Li et al., 2010; Yao and Chen, 2009]. Tabelul4.1
prezintă regulile de agregare folosite.

Pentru roblema descrisă există mai multe abordări bazate pe: programare liniară, algoritmi genetici,
euristici simple - hill cimbing [Bahadori et al., 2009; Canfora et al., 2005; Zeng et al., 2004; Parejo et al.,
2008]. În continuare ne vom concentra pe o abordare multi-obiectiv.

Tabela 4.1: Reguli de agregare a parametriilorQoSpentru diferite structuri de control.

QoS property Flow Sequence Switch While

timp de răspuns (T) maxi∈1..m{ti} ∑m
i=1 ti ∑m

i=1 pi · ti k · t

evaluare (R) ∏m
i=1 r i ∏m

i=1 r i ∑m
i=1 pi · r i lk

disponibilitate (A) ∏m
i=1ai ∏m

i=1 ai ∑m
i=1 pi ·ai ak

cost (C) ∑m
i=1 ci ∑m

i=1ci ∑m
i=1 pi ·ci k ·c
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4.2 Un algoritm evolutiv adaptiv

În ciuda faptului că problema compunerii serviciilor web este, prin natura ei, una multi-obiectiv foarte puţine
abordări de acest fel pot fi găsite ı̂n literatură [Li et al., 2010; Ross, 2006; Taboada et al., 2008; Wada et al.,
2008; Yao and Chen, 2009]. În majoritatea cazurilor sunt utilizaţi algoritmi unicriteriali pentru a rezolva
această problemă. Utilizatorul ar putea prefera să vad˘a mai multe soluţii bune (optime Pareto) şi să decidă
care este cea mai bună pentru el. Prin agregarea obiectivelor se oferă o singură soluţie. Este mai natural de
a permite permite utilizatorului să decidă importanţa fiecărui obiectiv.

Există mai multe variante de algoritmi evolutivi cu parametrii de control diferiţi: mărimea populaţiei,
diferiţi operatori de mutaţie şi recombinare, diferitemetode de asigurare a diversităţii, etc. Selecţia valorilor
corespunzătoare se face, ı̂n principal, pe baza unor studii empirice, de multe ori aceste valori sunt ajustate
după mai multe ı̂ncercări. De obicei un parametru este ajustat la un moment dat, ceea ce poate duce la
alegeri sub-optimale, de multe ori nu se ştie cum interacţionează parametrii ı̂ntre ei. O astfel de abordare
este ineficientă. O abordare care ı̂şi adaptaază singur˘a parametrii este mult mai eficientă [Chakhlevitch and
Cowling, 2008; Eiben et al., 1999; Neri and Tirronen, 2010].

Se propune hibridizarea ı̂ntre o metodă de optimizare bazată pe tehnici de descompunere şi un algoritm
de adaptare a parametriilor. Noua abordare este validată pe probleme de test bine cunoscute şi apoi apli-
cată la problema compunerii serviciilor web. Rezultatelesunt comparate cu cele obţinute de algoritmi din
literatură.

4.2.1 Abordarea propus̆a

Deoarece problema compunerii serviciilor web este una combinatorială vom folosi ca si algoritm de opti-
mizareMOEA/D. Pentru a face faţă caracterului dinamic al modificării fluxurilor de execuţie (algoritmul
trebuie să rezolve instanţe diferite cu dificultăţi diferite), adăugăm algoritmuluiMOEA/D un mecanism de
adaptare a parametriilor. Există câteva metode de adaptare eficiente pentru DE, algoritmul pe care se ba-
zează MOEA/D, [Neri and Tirronen, 2010]. Propunem două variante adaptiveMOEA/DC (Algorithm 2) şi
MOEA/DS (Algorithm 3) bazate peSaDE[Qin et al., 2009] şi CoDE [Wang et al., 2011].

Algorithm 2 : AdaptiveMOEA/DC

input : N, T - dimensiunea populaţiei, nr. de vecini
output: EP - arhiva
Initialization: EP=∅, generează vectori pondere şi se calculeazăB(λ);1

for i← 1 to N do2

generează 3 soluţii candidat folosind o combinaţie aleatoare ı̂ntre strategiile de generare a3

copiilor şi parametrii de control ;
se recalculează vecinii;4

recalculeazăz∗ şi adaugă soluţiile ı̂nEP;5

Stop, dacă este ı̂ndeplicit criteriul de optire. Altfel serepetă procedura ı̂ncepând cu instrucţiunea 2;6

Algorithm 3 : AdaptiveMOEA/DS

input : N, T, LP- dimensiunea populaţiei, nr. de vecini, perioada de ı̂nv˘aţare
output: EP - arhiva
Initialization: EP=∅, generează vectori pondere şi se calculeazăB(λ), Crm = 0.5;1

for i← 1 to N do2

generează 2 soluţii candidat pe baza strategiilorrand/1/binşi best/2/bin;3

se recalculează vecinii;4

recalculeazăz∗ şi adaugă soluţiile ı̂nEP;5

dupăLP generaţii se recalculeazăCrm şi probabilităţiilepi de utilizare a strategiilor de generare a6

copiilor;
dacă este ı̂ndeplicit criteriul de optire. Altfel se repetă procedura ı̂ncepând cu instrucţiunea 2;7
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Figura 4.1: Codificarea utilizata.

Pentru versiuneaMOEA/DC se utilizează metoda de generare a soluţiilor candidat folosită deCoDE -
sunt creaţi 3 vectori şi cel mai bun este păstrat (liniile3-4).. În MOEA/DS se utilizează metoda de generare
a soluţiilor candidat folosită deSaDE, dupăLp generaţii este recalculată valoarea parametruluiCr şi pro-
babilităţiile de utilizare pentru fiecare strategie (linia 6). Prin utilizarea unui sistem adaptiv nu este nevoie
adaptarea manuală a parametriilor pentru fiecare flux de lucru.

Codificarea utilizată este prezentată ı̂n figura4.1. Aceasta constă dintr-o matrice de valori ı̂ntregi şi are
lungimea egală cu numărul de servicii abstracte. Fiecaregenă stochează indicele serviciului concret care
realizează serviciul abstract corespunzător.

Comparăm algoritmul adaptiv propus cu versiunea clasicăa MOEA/D şi apoi ı̂l aplicăm la problema
compunerii serviciilor web. Rezultatele arata potentialul acestei abordări. O mai bună performanţă este
obţinută (ţinând cont de indicatorii de calitate pentru algoritmi multi-obiectiv) atunci când abordarea adap-
tivă se aplică la probleme de test standard şi unele fluxuri de lucru de mare complexitate.

4.3 Soluţii echitabile

Comparativ cu algoritmii unicriteriali variantele multi-obiectiv au o serie de avantaje:(i) agregarea funcţiilor
criteriu nu este necesară şi(ii) utilizatorul are posibilitatea de a selectaa posterioriuna dintre soluţiile optime
Pareto.

Un factor de decizie (Decizia Maker(DM)) trebuie să aleagă soluţia potrivită din soluţiile finale găsite
de algoritmul multi-obiectiv. În multe cazuri DM nu este un expert, astfel, acest pas nu esteuşor pentru
el. Prin ı̂nlocuirea dominării Pareto cu o relaţie de dominare echitabilă, ı̂n procesul de căutare, dimensiunea
setului final de soluţii poate fi redusă substanţial, ajutând astfel DM ı̂n ultimul pas.

Abordăm problema optimizării compunerii serviciilor web pe baza proprietăţiilorQoSfolosind concep-
tul de dominareLorenz. Soluţii Lorenz sunt echitabile şi bine echilibrate. Prin urmare, o abordare echitabilă
bazată pe o relaţie de dominare Lorenz ar putea simplifica alegerea DM.̂In acest scop, câţiva algoritmii de
optimizare multi-obiectiv sunt uşor modificaţi detectarea soluţiilor echitabile. Soluţiile Lorenz reduc drastic
numărul de soluţii din setul Pareto şi astfel costurile de decizie.

Algoritmul L-NSGA2are cele mai bune performanţe, ţinând cont de indicatorii de calitate pentru algo-
ritmi de optimizare multi-obiectiv, dar este şi cel mai lent algoritm dintre cei testaţi. Metodele bazate pe
DE reprezintă o alegere mai bună, ı̂n cazul problemelor complexe. Rezultatele numerice arată că dominarea
Lorenz reduce substanţial setul final desoluţii şi astfel simplifică procesul de luare a unei decizii.

4.4 Algoritmi evolutivi pentru compunerea serviciilor web

Uni algoritmi de optimizare sunt mai buni decât alţii, acest lucru depinde de natura şi complexitatea pro-
blemei. În acest scop vom realiza o serie de teste comparative ı̂ntrealgoritmii multi-obiectivi NSGA2[Deb
et al., 2002], SPEA2[Zitzler et al., 2001], MOEA/D[Zhang and Li, 2007], GDE3[Kukkonen and Lampinen,
2005] şi POSDE[Chang et al., 1999] pentru fluxuri de lucru de diferite complexităţi şi servicii reale.

Mai multe servicii concrete (implementari) sunt disponibile pentru o anumită funcţie sau serviciu abs-
tract. Parametrii lorQuality of Service (QoS)nu se schimbă in timpul procedurii de optimizare. Aceasta
este o ipoteză simplificatoare făcută de majoritatea abordărilor.

ServiceComp/figServiceComp/genotype.eps
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Fluxuri de lucru BPEL de complexitate diferită sunt generate aleator. Complexitatea este ajustată prin
creşterea numărului de servicii abstracte de la 10 la 30. Un număr fix de servicii abstractemeste considerat
pentru fiecare scenariu testat. Numărul de servicii concrete care ar putea realiza fiecare serviciu abstract
n este variat de la 10 la 90. AtributeleQoSpentru fiecare serviciu concret nu sunt generate aleator, ele
reprezintă date măsurate pentru parametrii de servicii web reale si sunt luate dintr-o bază de date disponibilă
online care conţine mai mult de 2500 de servicii web reale (http://www.uoguelph.ca/ ˜ qmahmoud/qws/ ).

Pentru toate combinaţiile dem∈ {10,20,30} servicii abstracte şin∈ {10,20, ...,90} servicii concrete,
valorile medii normalizate ale indicatorului Hypervolum arată că, ı̂n medie, toţi algoritmii testaţi se comport˘a
similar. Sunt considerate 50 de instanţe independente aleaceleiaşi probleme.

Toţi algoritmii se comportă similar ı̂n raport cu indicatorul Hypervolume. Dacă considerăm un flux de
lucru cu 10 servicii abstracte şi 80 servicii concrete şi analizăm deviaţia standard a mediei putem vedea că
algoritmii POSDEşi NSGA2sunt mai stabili/robuşti decât ceilalţi algoritmi. Acest lucru se ı̂ntâmplă pentru
toate combinaţiile de servicii abstracte şi concrete.

Am vrut să vedem dacă există o diferenţă statistică ı̂ntre seturile finale obţinute de algoritmii testaţi.
Deoarece datele nu urmează o distribuţie normală s-a efectuat o analizăKruskal-Wallisasupra valorilor
Hypervolum obţinute de fiecare metodă ı̂n 50 de rulări independente. Testele arată că există o diferenţă sta-
tistică ı̂ntre rezultatele algoritmilor. Am comparat individual fiecare algoritm cu ceilalţi algoritmi folosind
testulWilcoxon rank-sum. Am compara fiecare algoritm bazat pe valorile medii Hypervolume şi rezulta-
tele testului Wilcoxon pentrum∈ {10,30} servicii abstracte şin ∈ {30,80} servicii concrete.În general
algoritmi NSGA2, GDE3şi POSDEobţin rezultatele cele mai bune.

http://www.uoguelph.ca/~qmahmoud/qws/
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Detectarea evolutivă a echilibrelor ı̂n interacţiuni strategice

Teoria jocurilor ı̂ncearcă să prezică rezultatul interacţiunii ı̂ntre agenţi care interacţionează.În ciuda scep-
ticismului modelele din teoria jocurilor au caracterizat s¸i a explicat o gamă largă de situaţii economice,
biologice şi politice. Când cineva ı̂ncearcă să găsească o soluţie pentru un joc ı̂nseamnă că ı̂ncearcă să
găsească echilibrul jocului - un joc este ı̂n echilibru ı̂n cazul ı̂n care agenţii sunt mulţumiţi cu strategia
jucată şi nu au nici un motiv sa o schimbe.

5.1 Echilibrul Epsilon-Berge

Echilibrul ε-Nash [Radner, 1980] este o relaxare a raţionalităţii stricte - ı̂n acest cazeste suficient a fi
aproape de echilibrul Nash.ε poate fi interpretat ı̂n mai multe moduri [Dumitrescu et al., 2009]: măsurarea
incertitudinii alegerii unei strategi, un cost suplimentar pentru a atinge echilibrul dorit, sau o perturbare a
raţionalităţii jucătorilor.

Echilibrul Berge-Zhukovskii ( textitBZ) citepZhukovskii1994 este un concept de soluţie ı̂n care strategia
fiecărui jucător este stabilă ı̂mpotriva abaterilor celorlalţi jucători. Acest echilibru poate fi o alternativăutilă
pentru jocuri care au mai multe echilibre Nash, sau pentru jocuri ı̂n care echilibrul Nash nu asigură cel mai
bun câştig pentru jucători (de exemplu, jocuri de ı̂ncredere [Osborne, 2004]).

În această secţiune este prezentată o metodă de calcul pentru detectarea echilibruluiε-Berge-Zhukovskii
(ε−BZ). Principiul de bază este acelaşi ca ı̂n cazulε-Nash:epsiloncaracterizează o perturbare a strategiilor
jucătorilor. O relaţie generativă este utulizată pentru găsirea echilibruluiε−BZ, care induce un concept de
non-dominare, utilizată ı̂ntr-un algoritm evolutiv multiobiectiv de optimizare pentru detectarea echilibrelor.

5.1.1 Echilibrul Epsilon-Berge-Zhukovskii

Echilibrul ε-Berge-Zhukovskii este inspirat din conceptul deε-Nash. Relaxareaε oferă o flexibilitate echi-
librului standard Berge-Zhukovskii.

Definition 2 Un profil de strategie s∗ ∈ S este echilibrulε-Berge-Zhukovskii dacă inecuaţia

ui(s
∗)≥ ui(s

∗
i ,sN−i)− ε,ε > 0

este valabil̆a pentru orice juc̆ator i = 1, ...,n, şi sN−i ∈ SN−i .

Notăm cuBEε toate echilibreleε-Berge-Zhukovskii a jocului.

5.1.2 Detectarea evolutiv̆a a echilibrului Epsilon-BZ

Rezolvarea unui joc cu mai mulţi jucători, ı̂n care jucătorii ı̂ncearcă să-şi maximizeze câştigul, are multe
caracteristici comune cu problema de optimizare multiobiectivă. Pentru detectarea echilibruluiε-Berge-
Zhukovskii orice algoritm bazat pe dominarea Pareto este potrivit. Singura modificare necesară este
ı̂nlocuirea relaţiei de dominare Pareto ı̂n operatoriiss şi sv (dacă algoritmul foloseşte ordonarea Pareto pentru
menţinerea diversităţii) cu o relaţie de dominare pentru echilibrulε−BZ - ≺Bε.
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Figura 5.1: Câştigurile pentru jocul VCM,ε ∈ {0,0.1,0.2,0.5,0.9}.

De exemplu, să considerăm jocul Voluntary Contribution Mechanism (VCM). Studii teoretice [Bochet
et al., 2006] şi experimentale [Fischbacher et al., 2001; Muller et al., 2008] sunt făcute cu privire la com-
portamentul jucătorilui. Un model VCM este descris de jocul G2:

ui(s) = 10−si +0.4 ∑
i=1,n

si ,si ∈ [0,10], i = 1, ...,n.

În acest joc echilibrulBZ ı̂nseamnă că toţi jucătorii joacă strategia de 10, ceea ce ı̂nseamnă că dau
tot pentru bunul public. Echilibreleε-BZ detectate pentru versiunea cu doi jucători a jocului VCM sunt
prezentate ı̂n figura5.1.

5.2 Echilibrul Pareto-optimal Nash

Echilibrul Nash(NE) [Nash, 1951] are anumite limitări: dacă un joc are mai multe echilibreNash o pro-
blemă de selecţie poate să apară şi nu oferă ı̂ntotdeauna cele mai mare câştig. Rafinările echilibruluiNash,
ı̂ncearcă să rezolve aceste limitări: echilibrul Aumann [Aumann, 1959], echilibrul coalition proof Nash
[Bernheim et al., 1987], echilibrul modified strong Nash [Ray, 1989; Gaskó et al., 2011], etc.

Echilibrul Pareto-optimal Nasheste un rafinament al echilibrului Nash. Pentru o problemă cu multi-
ple NE acesta selectează acel echilibru care este Pareto non-dominat ı̂n raport cu celelalte NE ale jocului.
Propunem o metodă evolutivă pentru detecţia acestui echilibru.

Definition 3 Fie s∗ ∈ S un profil de strategie aflatı̂n echilibru Nash. s∗ este un echilibru Pareto-optimal
Nash, dac̆a nu exist̆a s∈ S astfel̂ıncât:

ui(s)≥ ui(s
∗),∀i ∈ N.

Pentru două profile de strategies∗,s∈ Snotăm cupn(s∗,s) numărul de strategii pentru care unii jucători
pot beneficia dacă schimbă strategia.

Putem exprimapn(s∗,s) ca:

pn(s∗,s) = card{i ∈ N, ui(s)> ui(s
∗),s 6= s∗}+

+card{i ∈ N,ui(si ,s
∗
−i)> ui(s

∗)),s∗i 6= si},

undecard{R} denotă cardinalitatea mulţimiiR.

Definition 4 Fie s∗,s∈S. Putem spune că strategia s∗ este mai bun̆a deĉat strategia s cu privire la echilibrul
Pareto-optimal Nash, şi putem scire s∗ ≺PN s, dac̆a şi numai dac̆a inecuaţia

pn(s∗,s)< pn(s,s∗),

estêındeplinit̆a.

EquilibriaDet/figEquilibriaDet/vc2jucatori_epsilonB.eps
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Figura 5.2: Strategiile detectate: frontul Pareto, echilibrul Nash şi echilibrul Pareto-optimal Nash (Jocul
G2).
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Figura 5.3: Câştigurile detectate: frontul Pareto, echilibrul Nash şi echilibrul Pareto-optimal Nash (Jocul
G2).

Definition 5 Profilul de strategie s∗ ∈S este strategie nedominată Pareto-optimal Nash, dacă şi numai dac̆a
exist̆a nu profil de strategie s∈ S,s 6= s∗ astfelı̂ncât s domin̆a pe s∗ cu privire la≺PN:

s≺PN s∗.

Pentru detectarea echilibrului Pareto-optimal Nash vom folosi un algoritm evolutiv bazat pe DE [Storn
and Price, 1997], singura modificare necesară este ı̂nlocuirea relaţieide dominare Pareto ı̂n operatoriiSS şi
sv, cu o relaţie de dominare pentru echilibrul Pareto-optimal Nash -≺PN. Parametrilor folosiţi ı̂n experi-
mentele numerice sunt: mărimea populaţiein= 100, numărul de generaţii=1000, Cr = 0.7, F = 0.25.

Pentru jocul cu doi jucătoriG2 [Dumitrescu et al., 2010], având următoarele funcţii de câştig:










u1(s1,s2) = s1(10−sin(s2
1+s2

2)),

u2(s1,s2) = s2(10−sin(s2
1+s2

2)),

s1,s2 ∈ [0,10].

Strategiile obţinute sunt reprezentate ı̂n Figura5.2, câştigurile obţinute sunt reprezentate ı̂n Figura5.3.
Echilibrul Pareto-optimal Nash reduce mulţimea de echilibre Nash.

5.3 Sub-Optimalitate

Vom studia interacţiunile strategice ı̂n care sunt impuseanumite constrângeri asupra strategiilor
jucătororilor. Echilibrele detectate sunt identificate ca echilibre infra a jocului original. Echilibrele infra
sunt caracterizate prin relaţii generative. Este propus˘a o metodă de calcul pentru detectarea lor.

EquilibriaDet/figEquilibriaDet/Rodica2JucatoriStrategii_pon.eps
EquilibriaDet/figEquilibriaDet/Rodica2JucatoriCastig_pon.eps
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Figura 5.4: Câştigurile Infra Nash pentru mai multe cazuri: (a)x1,x2 ∈ [0,1]; (b)x1,x2 ∈ [0,2]; (c)x1,x2 ∈
[0,3]; (d)x1,x2 ∈ [0,4]; (e)x1,x2 ∈ [0,5]; (f)x1,x2 ∈ [0,6]; (g)x1,x2 ∈ [0,15].

Să considerăm un jocG şi o situaţie strategică ı̂n care unul sau mai mulţi juc˘atori au unele constrângeri
asupra strategiilor de joc. Aceaste constrângeri pot sa apară datorită costului de a alege strategia respectivă
sau a altor constrângeri practice. Poate fi natural să se asocieze la un profil de strategie un cost care nu poate
fi inclus ı̂n funcţia de câştig.

5.3.1 Infra Jocuri

În cazul ı̂n care pentru un joc strategicG se impun anumite restricţii se obţine un jocG′ pe care ı̂l numim un
joc infra. Putem considera situaţii ı̂n care NE al jocului face partedin spaţiul strategiilor limitate. Dacă un
echilibru Nash al joculuiG este inaccesibi pentruG′ se poate lua ı̂n considerare echilibrul joculuiG′ ca un
alt tip de echilibru (sau situaţie stabilă).

Echilibrul Nash poate fi descris ca o mulţime de strategii nedominate cu privire la o relaţie generativă
[Lung and Dumitrescu, 2008]. În această situaţie suntem interesaţi ı̂n aproximarea situaţiilor de echilibru
ale joculuiG, pentru că unele dintre strategiile sale devin inaccesibile (datorită costului sau altor motive)
sau sunt pur şi simplu restricţionate.

O idee este căutarea strategiilor Nash ale joculuiG′. Dacă găsim o strategie nedominată accesibilă, iar
această situaţie este stabilă. o putem considera ca reprezentând un echilibruinfra-Nashal jocului G.

Prin impunerea unei serii de restricţii cu privire la strategiile joculuiGse poate obţine o clasă de echilibre
infra Nash. Echilibrul infra poate fi folosit la luarea deciziilor practice sau ı̂n situaţii economice.

Pentru a detecta un echilibru infra sunt considerate tehnici evolutive de optimizare multicriterială.
Relaţia de dominare Pareto este ı̂nlocuit cu relaţia generativă a infra echilibrului. Sunt considerate versiuni
simetrice şi asimetrice ale jocului Cournot. Rezultateleobţinute indică stabilitatea echilibrelorinfra-Nash
detectate.În toate cazurile, echilibrele infra tind spre echilibru Nash real (strategia ı̂n echilibru tinde la
strategia joculuiG).

În figura5.4se poate observa efectul restricţiei ı̂n spaţiul câştigurilor. Şapte cazuri diferite sunt studiate.
În versiune restrânsă a jocului Cournot fiecare firmă poate produce doar o cantitate restrânsăqi . În fiecare
caz restrâns, (a) - (d), echilibrul infra Nash ia valoarea maximă posibilă. Algoritmul găseşte corect toate
echilibrele infra.

EquilibriaDet/figEquilibriaDet/cournotPayoff_infra.eps
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Detectarea evolutivă a echilibrelor ı̂n jocuri dinamice

În general, atunci când optimizăm o problemă, caracteristicile sale nu se schimbă ı̂n timpul procesului de
optimizare. Există multe probleme care nu au un comportament static. Dacă o problemă de optimizare ı̂şi
modifică caracteristicile ı̂n timp, atunci aceasta este considerată oproblem̆a dinamic̆a. Caracterul dinamic al
problemei poate fi reflectat ı̂n schimbarea funcţiei de adecvare, constrângeri sau ı̂n problemă ı̂n sine [Yang
et al., 2007].

În Teoria jocurilor, jocurile dinamice discrete surprind schimbările ca apar asupra parametriilor jocului
(câştigurile). Un astfel de joc reprezintă un model de decizie mult mai realist.Într-un joc ne-cooperativ
?one-shot? jucătorii iau decizia, asupra strategiei kucate, ı̂n acelaşi timp - jocul constă doar dintr-un proces
de luare a deciziilor.̂In unele cazuri, un joc static necooperativ este consideratun caz special al unui joc
dinamic. Jocul dinamic reprezintă o noţiune mai complex˘a şi mai realistă, cu multiple aplicaţii ı̂n economie,
inginerie, etc.

Jocurile dinamice sunt modele matematice ale interacţiunilor ı̂ntre cei care iau decizia (jucători, agenţi),
adică cei care controlează un sistem dinamic [Haurie and Krawczyk, 2000]. Deşi există multe studii legate
de tehnici evolutive de optimizare pentru medii dinamice [Jin and Branke, 2005; Plessis and Engelbrecht,
2013; Cheng et al., 2013; Yang et al., 2012; Nguyen et al., 2012; Cruz et al., 2011], după cunoştinţele noastre
nu există ı̂n literatură adaptarea unui algoritm evolutiv pentru detectarea echilibrelor ı̂n jocuri dinamice.

6.1 Dynamic Equilibrium Tracking - abordarea propusă

Pentru a determina GNEs ı̂ntr-un mediu dinamic cu constrângeri un algoritm evolutiv pentru detectarea
echilibrelor (EAED) [Suciu et al., 2013b] poate fi modificat prin adăugarea unui mecanism de urmărire şi
adaptare la schimbările mediului.

Detectarea echilibruluiNash ı̂ntr-un joc dinamic se va dace cu algoritmul ajutorul algoritmului Diffe-
rential Evolution [Storn and Price, 1997]. Acest algoritm simplu şi eficient necesită mai puţine evaluări ale
funcţiei de adecvare decât un algoritm evolutiv standard. Folosind relaţia generativă pentru a ghida căutarea
spreechilibrul Nashnumim metoda nouăDynamic Equilibrium Tracking Differential Evolution Algorithm
(DET-DE).

O individ santinelă din populaţie este utilizat pentru a detecta o schimbare ı̂n joc. Santinela este generată
aleator la ı̂nceputul căutării şi nu se schimbă ı̂n timpul procesului evolutiv.̂In fiecare generaţie este evaluată
funcţia de adecvare a santinelei, dacă această valoare diferă de valoarea din generaţia precedentă ı̂nseamnă
că a avut loc o schimbare ı̂n parametrii jocului. Pe baza vechilor şi noilor valori algoritmul estimează
amplitudinea schimbării şi adaptează căutare. Algoritmul 4 prezintă principalii paşi urmaţi de DET-DE.

6.1.1 Modelul Cournot simetric

Un model dinamic bazat pe jocul Cournot de timp discret poatefi uşor obţinut prin inducerea mdificării
parametrului care controlează câştigul, valoarea luib. În acest caz, parametrul de câştig este acelaşi pentru
toţi jucătorii. Astfel putem lua ı̂n considerare adăugarea unei perturbări normale lab, la fiecare epocaj +1,
conform ecuaţiei (6.1). În acest cazφ(0,σ) reprezintă un număr aleator generat de o distribuţie normală cu
medie 0 şi cu variaţieσ. Astfel σ controlează amplitudinea schimbării din perioadaj la perioadaj +1.
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Algorithm 4 : Algoritmul Dynamic Equilibrium Tracking Differential Evolution (DET-DE)

1

Generează populaţia iniţială de soluţii ;2

repeat3

Crează o soluţie candidat folosind operatorii DE (DE/rand/1/bin);4

Evaluează soluţia candidat (calculează funcţia de adecvare pentru toţi jucătorii);5

if soluţia candidat este mai bună (domin̆a Nash) p̆arintele then6

Soluţia candidat ı̂nlocuieşte parintele ı̂n populaţie;7

8

if se detectează o schimbarethen9

AAplică o mutaţie cu o probabilitatepm şi un pas adaptivN(0,σ);10

CreşteF şi descreşteCr ;11

12

13

until până când estêındeplinit̆a condiţia de stop;14

b j+1 = b j +Φ(0,γ), (6.1)

Experimentele numerice sunt realizate cu 2, 5, 10 jucători. Fiecare algoritm are o populaţie deN = 100
de indivizi, evoluată pentruG= 10000 generaţii (50 de epoci). Dupa 200 de generaţii valoare parametruluib
se modifică (conform (6.1)), 200 de generaţii reprezintă oepoc̆a/perioadapentru joc. Rulăm 10 de simulări
independente pentruσ = {0.5,1,5},Pmin = 0.01,Pmax= 0,07. Parametrii de bază pentru DE sunt:Cr = 0.8
şi F = 0.2 (la fiecare schimbare F este setat la 0.5 şi este redus ı̂n fiecare generaţie, cu 0.02 la 0.2).

Medie şi deviaţia standard a câştigurilor pentru cea mai bună soluţie găsită sunt calculate ı̂n fiecare
epocă. Eroarea offline este calculată ca medie a distanţei minime la echilibrul NE actual pentru fiecare
generaţie. Un test statistic Wilcoxon rank test este efectuat pentru a determina dacă există o diferentă
statistică ı̂ntre valorile medii ale erorilor offline pentru DET-DE şi AE-DE .

6.1.2 Jocul Cournot Simetric - Dinamic̆a Predefinită

Până acum natura dinamică a jocului Cournot a constat ı̂nvariaţia aleatore a parametrului de câştigb. Dar ce
se ı̂ntâmplă dacă variaţia luib este predefinită. PoateDET-DEsă găsească o aproximare bună a echilibrului
Nash?

Dinamică spirală Pentru un joc de Cournot cu 2 jucători dinamica parametrilor b este descrisă de
următoarele ecuaţiile:

{

b1(t) = xcos(x)+10,

b2(t) = xsin(x)+10,
(6.2)

undebi(t) reprezintă valoarea parametrului de câştig la generaţia t pentru jucătoruli. Jocul este asimetric,
deoarece parametrul de câştig este diferit pentru fiecarejucător.

Se poate observa că algoritmulDET-DEgăseşte echilibrulNashı̂n fiecare epocă, distanţa medie eucli-
diană la NE este ı̂n general mai puţin de 0.4 ı̂n cazul jocului cu 2 jucători, figura??.

6.2 Detectarea echilibrului Berge-Zhukovskii generalizat ı̂n medii dinamice

Ca şi noţiune centrală ı̂n teoria jocurilor, echilibrulNash[Nash, 1951] a fost studiat şi numeroase metode
pentru calcularea sau aproxmiarea lui au fost propuse. Altetipuri de echilibre nu au beneficiat de aşa mare
atenţie, unul din motivele fiind caracterul lor de a fi greu derezolvat. O metodă computaţională pentru
detecţia şi pentru urmărirea mulţimii de echilibre Berge-Zhukovskii ı̂ntr-un cadru dinamic este prezentată ı̂n
această secţiune.
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Figura 6.1: Dinamică spirală pentru jocul Cournot cu doi jucători: distanţa medie de la echilibrulNashşi
valorile lui b pentru fiecare epocă (Figurile6.1a), strategiile pentru fiecare jucător şi valorile luib pentru
fiecare epochă (Figure6.1b).

Într-un joc generalizat necooperativ strategiile jucătorilor se modifică astfel: pentru toţi jucătoriii ∈ N
textbfmulţimea strategiilor comuneS este formatp prins= (s1, ...,sn) undesi ∈ Ki(e), Ki : S→ P (Si).

O strategies∗ este un echilibru Berge-Zhukovskii (BZ), ı̂n cazul ı̂n carecâştigul fiecărui jucători nu
scade luând ı̂n considerare orice abatere de la ceilalţiN−{i} jucători.

Importanţa principală a echilibrului BZ poate fi observată ı̂n dileme sociale (dilema prizonierului, jocul
centipede), ı̂n cazul ı̂n care cooperarea jucătorilor este esenţială. Formal avem următoarea definiţie:

Definition 6 Un profil de strategie s∗ ∈ S este echilibru Berge-Zhukovskii dacă inecuaţia

ui(s
∗)≥ ui(s

∗
i ,sN−i)

este satisf̆acut̆a pentru orice juc̆ator i = 1, ...,n, şi sN−i ∈ SN−i .

6.2.1 Joc Dinamic

Jocul dinamic considerat este un joc Cournot simetric cu constrângeri. Considerăm următoarele constrângeri
legate de cantitatea a bunurilor care urmează să fie fabricate (strategiile jucătorilor sunt interconectate):

n

∑
i=1

αi ·si > u, αi ∈ [0,1],si ∈ [l1, l2], i = 1, ...,n. (6.3)

În cazul ı̂n care coeficienţiiαi , i = 1, ...,n se schimbă ı̂n timp, se obţine un model dinamic generalizat
Cournot. Un model simplu, care poate fi utilizat esteαi+1 ∈ U(0,1) undeU(0,1) reprezintă un număr
aleator distribuit uniform uniformă ı̂ntre 0 si 1. Orice altă variantă poate fi luată ı̂n considerare.

Considerăm 20 rulări independente pentru fiecare algoritm cu fiecare rulare constând din 50 de epoci. O
populaţie deN = 150 de indivizi este considerată. Pentru algoritmii studiaţi valorile iniţiale ale parametrilor
sunt:Cr = 0.8 siF = 0.2. După 200 de generaţii (1 epocă) constrângerile jocului se schimbă prin generarea
noilor valori alphai (după o distribuţie uniformă).DET-DEeste capabilă de a găsi o mai bună aproximare a
echilibrului BZ decât algoritmulAE-DE.

DynamicOpt/figDynamicOpt/distMinBvariazaSpiralaPas005.eps
DynamicOpt/figDynamicOpt/strategiiBvariazaSpiralaPas005Scatter.eps
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Jocuri spaţiale repetate

Interacţiunile din viaţa reală dintre jucătorii ce aparţin aceluiaşi grup sunt cel mai bine modelate cu ajutorl
jocurilor repetate. Prin interacţiuni repetate jucătorii pot ı̂nvăţa de la adversarii lor acţiunile unui jucător pot
influenţa cţiunile grupului şi invers. De exemplu, pentru o populaţie de jucători care joacă un joc repetat
unde toţi jucătorii aleg strategias∗, cel mai bun răspuns este de a imita ce face majoritatea. Populaţia este ı̂n
echilibru dacă toţi jucătorii joacă strategias∗.

Într-un cadru evolutiv jucătorii sunt grupaţi ı̂mpreun˘a. În general structura spaţială utilizată pentru a
descrie interacţiunile dintre jucători este: latice, random-graphs, small world networks, scale-free graphs.
Jocul dilema prizolnierilor este utilizat pentru a modela interacţiunea dintre jucători. Acest joc prezintă
diferenţa dintre interesul comun (cooperare) şi interesul individual (ne-cooperare).̂In acest capitol studiem
comportamentul jucătoriilor din populaţii eterogenă,ce se ı̂ntâmplă dacă jucătorii au preferinţe diferite, dacă
populaţia va converge la echilibrul Nash. Studiem dinamica din jocurile spaţiale repetate şi propunem un
nou model bazat pe jocuri multidimensionale.

7.1 Dinamica unui joc Cournot spaţial repetat

Studiem, dacă prin acţiuni repetate jucătorii converg către echilibrul Nash. Această problemă este similară
cu problema implementării echilibrului Nash [Moore and Repullo, 1990] unde prin anumite reguli agenţii,
care interacţionează ı̂ntre ei, sunt ghidaţi către echilibrul Nash. În cazul nostru structura spaţială şi regulile
simple de schimbare a strategiilor ghidează jucătorii c˘atre o strategie apropiată de echilibrul Nash.

În modelul nostru interacţiunile dintre diferiţii agent¸i economici sunt modelate cu ajutorul jocului Cour-
not. Acest joc modelează competiţia dintre diferite firmecare produc cantităţi diferite ale aceluiaşi produs.
Rezultatul depinde de numărul de jucători/firme, costul de producţie şi cererea de piaţă.În experimentele
noastre jocul poate fi jucat ı̂ntre 2 sau 9 jucători. Echilibrul Nash al jocului esteNE= a−c

n+1.

Interacţiunile dintre jucători sunt descrise de o latice. Fiecare jucător având 8 vecini cu care joacă jocul
Cournot pentrut runde. Jocul poate fi jucat cu toţi vecinii simultan (versiunea de 9 jucători) sau cu fiecare
vecin ı̂n parte (versiunea de 2 jucători). După fiecare rundă jucătorii ı̂şi schimbă strategia (numărul de unit˘aţi
qi produse), aceştia imită vecinul cu cel mai mare câştig.

Figura 7.1 prezintă distanţa medie faţă de echilibrul Nash ı̂n fiecare rundă. Distanţa medie faţă de
echilibrul Nash este calculată pentru 20 de jocuri independente, pentru toţi jucătorii din populaţie. Pentru
versiunea cu 2 jucători echilibrul Nash al joculuiNE = 5 iar pentru versiunea cu 9 jucătoriNE = 1.6.
După cum se poate observa ı̂n primele 10− 20 de runde populaţia converge catre o strategie apropiat˘a de
echilibrul Nash după care se stabilizează la această valoare. Distanţa medie este mai mică pentru populaţii
cu număr mic de jucători, 100 de jucători - latice 10×10, şi creşte odată cu numărul de jucători. Totodată
această diustanţă este mai mică pentru vesiunea Cournot cu 2 jucători (Figura7.1a) decât pentru Cournot cu
9 jucători (Figura7.1b).

Jucătorii converg la o strategie apropiată de echilibrulNash. Viteza de convergenţă la o stare stabilă
este influenţată de tipul jocului, pentru cazul cu 2 jucători aceasta este considerabil mai mică decât pentru
versiune de 9 jucătorii.



30 Jocuri spaţiale repetate
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(b) Jocul Cournot cu 9 jucători.

Figura 7.1: Evoluţia distanţei medii faţă de echilibrul Nash ı̂n fiecare rundă, jocul este jucat pentru 200 de
runde (rezultatele reprezintă media a 20 de jocuri independente şi dimensiunea diferită a populaţiei).

7.2 Dinamica interacţiuniilor inter-grup

O problemă centrală ı̂n Teoria jocurilor evolutivă [Fisher, 1930] este studiul emergenţei cooperării. Teoria
evolutivă Darwiniană clasică favorizează indivizii egoişti (ne-cooperatori).̂In ciuda acestui fapt jucătorii
pot beneficia ı̂n urma unei atitudini cooperative.

Emergenţa cooperării este studiată doar pentru interacţiuni ı̂n interiorul aceluiaşi grup [Szabó and Fáth,
2007]. Scopul nostru este de a studia interacţiunea ı̂ntre grupuri. Pentru aceasta propunem un model bazat pe
hiper-grafe pentru a descrie interacţiunea intre jucătorii din acelaşi grup şi grupuri diferite. Pentru versiunea
cu n jucătorii a jocului dilema prizonierilor un model de interacţiune bazat pe hiper-grafe este mult mai
natural, acesta asigurând o flexibilitate mare.

7.2.1 Cooperarea inter-grup

Pentru reprezentarea modelului se utilizează o structur˘a bazată pe hiper-grafe [Berge, 1985]. Un hiper-graf
este o generalizare a noţiunii de graf - o muchie poate conecta mai multe noduri.

Definition 7 Fie X = {x1,x2, ..,xn} un set finit şi E= (Ei , i ∈ I) un subsetdin X, ce satisfac condiţiile:

• Ei 6= φ, i ∈ I ;

• ∪i∈I Ei = X.

Sistemul H= (X,E) este un hiper-graf, unde X reprezintă setul nodurilor iar E este setul hiper-
muchiilor [Berge, 1985].

Grupurile ce interacţionează ı̂ntre ele sunt reprezentate de un hiper-graf unic. Nodurile aceleiaşi hiper-
muchii reprezintă jucători ce aparţin aceluiaşi grup.Fiecare jucător poate juca 2 strategii: cooperare (Coo-
perate - C) sau ne-cooperare (Defect - D). Jocul dilema prizonierilor este jucat pentru un număr predefinit
de runde. Strategia iniţială a fiecărui jucător (C sau D)este iniţializată aleator. Pentru a studia emergenţa
cooperării inter-grup vom ignora interacţiunile dintrejucătorii aceluiaşi grup.

Într-o rundă fiecare jucător joacă dilema prizonierilorcu adversarii săi, aceştia fiind selectaţi după o
anumită regulă. Această regulă nu se modifică pe parcursul unui joc. La sfârşitul fiecărei runde jucătorii ı̂şi
pot modifica strategia. Un jucător ı̂şi păstrează strategia dacă aceasta ı̂i aduce cel mai mare câştig, comparat
cu vecinii săi. Un jucător care a pierdut va juca ı̂n runda următoare strategia vecinului cu câştigul cel mai
mare.

Pentru un număr ı̂niţial mic de jucători iniţializaţicu strategia D cooperarea ı̂ntre grupuri are loc. Co-
operarea este independentă de numarul de grupuri şı̂ de parametrulb. Pentru mai mult de 2 jucători ne-
cooperatori grupurile nu vor coopera. Acest lucru se datorează dominanţei strategiei D. Dacă un grup de
cooperatori vor juca dilema prizonierilor cu un ne-cooperator acesta va câştiga jocul iar toţi jucătorii vor
adopta strategia D.

IteratedGames/figIteratedGames/DistNashNowakTypeCournot_itCournot.eps
IteratedGames/figIteratedGames/DistNash8opponentTypeCournot_itCournot.eps
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Tabela 7.1: Versiunea multidimensională a jocului dilemaprizonierilor.

Jucătorul 2
C D

Jucătorul 1
C [(R,a1);(R,a2)] [(S,c1);(T,c2)]
D [(T,b1);(S,b2)] [(P,d1);(P,d2)]

7.3 Jocuri multidimensionale repetate, importanţa identit ăţii

Pentru a putea analiza interacţiunile strategice ı̂ntre jucători/agenţi trebuie făcute câteva presupuneri simpli-
ficatoare [Osborne, 2004; Gintis, 2009]: jucătorii sunt raţionali, cunosc regulile jocului şiştiu că şi adversarii
lor sunt raţionali şi cunosc regulile jocului. Singurul scopul unui jucător este de a-şi maximija câştigul. Cre-
dem că acest lucru este parţial adevărat. Agenţii reali, pe lângă câştig, iau ı̂n considerare şi alte criterii:
reputaţie, moralitate, etc. Aceste criterii surprind identitatea jucătorului, ponderea lor ı̂n decizia finală fiind
mare şi nu pot fi agregate ı̂mpreună cu câştigul obţinut. Modelele standard permit interacţiune ı̂ntre jucătorii
cu acelaşi tip de raţionalitate. O restricţie nejustificată deoarece ı̂n lumea reală adversarii rar gândesc ı̂n
acelaşi fel. Aceste modele sunt mult simplificate.

Scopul nostru este de a dezvolta un nodel care să depăşească aceste limitări. Pentru aceasta studiem
dilema prizonierilor ı̂n contxtul jocurilor multidimensionale, jocuri ı̂n care câştigul este un vector. Jocul
standard este extins prin adăugarea unui nou criteriu ce modelează identitatea jucătorului.În acest fel ı̂n
procesul de luare a deciziei este implicat şi un factor psihologic. Jucătorii reali sunt diverşi, scopul nostru
este de a permite interacţiuni ı̂ntre jucători cu raţionalităţi diferite. Vrem ca agenţii să conveargă cătreo
strategie cooperatoare făra influenţa exterioară.

7.3.1 Dilema prizonierilor multidimensională

Un model mult mai realist poate fi obţinut dacă ı̂n luarea deciziei se ţin cont şi de alte criterii pe lângă câştigul
obţinut. Aceste criterii pot fi: moralitate, altruism, individualism, etc. Deoarece acestea nu sunt corelate,
nu pot fi agregate ı̂mpreună cu câştigul obţinut. Prin introducerea acestor criterii ı̂n dilema prizonierilor
obţinem un model similar unei probleme de optimizare multi-obiectiv. Dar după cum am evidenţiat aceste
probleme, bazate pe dominarea Pareto, pot fi rezolvate pentru 2−4 obiective. Pentru simplitate modelăm
criteriile menţionate sub forma unui al 2-lea obiectiv ı̂nvectorul câştigurilorui . Acest obiectiv nu ia ı̂n
considerare câştigul obţinut, ı̂n acest fel identitatea unui jucător poate fi modelată.

Studiem emergenţa cooperării pentru versiunea multidimensională a jocului dilema prizonierilor.
Câştigul pentru versiunea multidimensională este prezentat ı̂n Tabelul7.1. Câştigurile pentru primul

criteriu (R,S,T, şi D) sunt cele din versiunea standard a jocului. Câştigurilepentru cel de-al 2-lea criteriu
(a1, a2, b1, b2, c1, c2 andd1, d2) corespund identităţii jucătorilor. O posibilă relat¸ie ı̂ntre obiective poate fi:

a1 > c1 > d1 > b1,
a2 > b2 > d2 > c2.

(7.1)

În timp ce primul obiectiv favorizează strategia D, criteriul identitate este mai mare pentru strategia C -
aceasta asigurând un câştig moral. Un jucător obţine cel mai mare câştig când joacă strategia D ı̂mpotriva
unui cooperator, ı̂n acest caz criteriul identitate este mai mic. Echilibrul Nash pentru versiunea unicriterială
este (D,D), cazul multidimensional nu are echilibru Nash.

7.3.2 Modelul spaţial multidimensional

Emergenţa cooperării ı̂n jocuri spaţiale repetate esteadesea studiată ı̂n literatură [Nowak and Robert, 1992;
Nowak et al., 2010; Axelrod, 2006; Szabó and Fáth, 2007]. Interacţiunea dintre jucători este modelată
de o latice, jucătorii fiind elementele laticei. Strategiainiţială este iniţializată aleator, jocul fiind jucat
pentrut runde. O posibilă regulă de modificare a strategiei este imitarea vecinului cu câştigul cel mai mare.
Rezultatul unui astfel de joc este o populaţie ı̂n care fiecare jucător joacă strategia D.

Pentru experimentele noastre considerăm o laticen×n având 2n jucători. În fiecare rundă aceştia joacă
dilema prizonierilor multidimensională cu vecinii lor. După fiecare rundă strategia jucată este modificată:
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a. Este calculat câştigul pentru fiecare jucător:

(u1,u2)i = (
8

∑
j=1

u j,1,
8

∑
j=1

u j,2),

undeu1 reprezintă câştigul actual iaru2 este câştigul moral.

b. Jucătoruli ı̂şi compară câştigul cu cel obţinut de vecini lui, dominarea Pareto este utilizată pentru a
alege câştigul optim. Jucâtoruli va adopta strategia vecinului ce domină Pareto vectorul cˆaştigurilor
sale.

c. Dacă aceşti vectori sunt indiferenţi, nu se domină ı̂ntre ei, sau există mai mulţi vecini care domina
Pareto vectorul câştigurilor jucătoruluii, acesta alege aleator o strategie de joc.

Vrem să modelăm jucători cu identitate diferită. Pentru aceasta criteriul identitate este ponderat şi va
avea valoarea:

(u1,u2)i = (
8

∑
j=1

u j,1,
8

∑
j=1

λ ·u j,2),

undeλ ∈ [0,1].
Spre deosebire de versiunea standard a dilemei prizonierilor pentru versiunea multidimensionala se

ajunge la cooperare. Acest lucru se ı̂ntâmplă fără penalizarea jucătorilor sau intervenţie din exterior. Când
toţi jucătorii au aceeaşi identitate rezultatul este cooperare, indiferent de valoarea câştigurilor (atât timp cât
inegalităţiile (7.1) sunt ı̂ndeplinite). Dacă jocul este jucat de o populaţieeterogenă, jucători cu identităţi
diferite, agenţii vor alege strategia care le reflectă identitatea.



Capitolul 8

Concluzii şi dezvoltări viitoare

Aproape toate problemele de optimizare reale au mai multe obiective contradictorii care trebuie optimizate
simultan. Algoritmii evolutivi de optimizare multi-obiectiv reprezintă o alegere bună pentru rezolvarea
acestor probleme deoarece: sunt capabili să găsească o bună aproximare a frontului Pareto intr-o singură
rulare ı̂n timp ce forma sau proprietăţiile matematice ale frontului nu reprezintă dezavantaje. Algoritmii
bazaţi pe conceptul de dominare Pareto sunt preferaţi ı̂nrezolvarea problemelor de optimizare multi-obiectiv,
ı̂nsă aceştia nu oferă performanţe bune pentru probleme cu număr mare de obiective (cu mai mult de 4
obiective).

Modelele din Teoria jocurilor au unele limitări când suntaplicate ı̂n situaţii din viaţa reală. Ipotezele
emise asupra jucătorilor sunt uneori prea dure, ex. toţi jucătorii sunt raţionali şi cunosc regulile jocului.
Jucătorii din viaţa reală nu iau decizia doar pe baza posibilului câştig. Pe lângă câştigul adus de o anumită
strategie, ı̂n luarea deciziei jucătorii pot lua ı̂n considerare şi alte obiective: moralitate, coonştiinţa, etc.
Principalul concept de soluţie din Teoria jocurilor nu produce totdeauna cel mai bun rezultat, ex. jocul
dilema prizonierilor. Sunt investigate alte concepte de echilibru.

8.1 Rezultate obţinute

În capitolul 3 se propune un model de optimizare multi-populaţie bazat petehnici de descompunere, nu-
mit Resonance Search, pentru probleme cu un număr mare de obiective. Abordările bazate pe tehnici de
descompunere reprezintă o alegere bună pentru rezolvarea acestor probleme deoarece este mult mai simplu
să se rezolve mai multe probleme unicriteriale. Prin rezolvarea unei probleme de optimizare ı̂n acest fel
este evitată creşterea exponenţială a numărului de soluţii odată cu creşterea numărului de obiective - prin
descompunere doar regiunile preferate sunt explorate.

Resonance Search este un model flexibil bazat peµ−populaţii şi care foloseşte mai multe tehnici de
descompunere. Fiecare populaţie caută compromisul ideal ı̂n zone diferite ale spaţiului de căutare şi evo-
luează izolat pentru un număr de generaţii. Dupak generaţii populaţiile schimbă periodic indivizi pentru a
promova diversitatea soluţiilor.

Sunt investigate, de asemenea, metodele de descompunereaugmented Tchebycheff, modified Tcheby-
cheff şi Lp ca şi alternative laWeighted Sumşi Weighted Tchebycheff[Suciu et al., 2013a].

Conceptul de dominare Lorenz este studiat ca şi alternativă la dominarea Pareto. Folosind Lorenz pentru
a ghida se realizează o căutare a soluţiilor echitabile [Nagy et al., 2012a,b].

O problemă multi-obiectiv care apare adesea ı̂n domeniul Service Oriented Computing este compunerea
serviciilor web pe baza indicatoriilor de calitate ai fiecărui serviciu. Majoritatea soluţiilor existente rezolvă
această problemă printr-o abordare unicriterială. Capitolul 4 investighează această problemă cu ajutorul
algoritmilor multi-obiectiv de optimizare [Pop et al., 2011; Suciu et al., 2012]. Se propune o tehnică de
optimizare bazată pe metoda de descompunereTchebycheffşi care ı̂şi adaptează parametriiF şi Cr [Suciu
et al., 2013c]. Se obţine o performanţă mai bună, când se foloseşteaceastă metodă, pentru probleme de test
şi fluxuri ce descriu servicii web de complexitate mare.

Capitolul 5 investighează problema detecţiei echilibrelor jocurilor folosind o abordare evolutivă. Con-
ceptul echilibruluiε-Berge-Zhukovskiieste investigat. Acesta reprezintă o abordare flexibilă care aproxi-
mează echilibrulBerge-Zhukovskii- un concept de echilibru care oferă câştiguri mai bune, in special pentru
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jocuri trust games. Se propune o metodă evolutivă pentru detectarea echilibrului ε-Berge-Zhukovskii. Expe-
rimentele numerice validează abordarea propusă.

Pentru jocuri ne-cooperative echilibrul Nash nu oferă totdeauna cea mai bună soluţie.În cazul jocuriilor
cu mai multe echilibre Nash apare o problemă de selecţie - care situaţie de echilibru este mai bună. Echilibrul
Pareto-optimal Nasheste o rafinare a echilibrului Nash. Se propune o metodă evolutivă pentru detectarea
acestui echilibru [Gaskó et al., 2012]. Se investighează şi problema detectării echilibrelor pentru jocuri ı̂n
care se aplică anumite constrângeri strategiilor jucătorilor.

O problemă de optimizare/un joc poate să nu fie static - caracteristicile sale se pot schima ı̂n timp. Ca-
pitolul 6 investighează problema detecţiei echilibrelor pentru jocuri dinamice folosind o abordare evolutivă
[Suciu et al., 2013b, 2014; Gaskó et al., 2013]. Caracterul dinamic al jocului ridică câteva dificultăţi: de-
tectarea schimbărilor care pot apărea şi ce să se facă atunci când acestea se produc. Se propune o metodă
simplă, numităDynamic Equilibrium Tracking (DET-DE)capabilă să găsească echilibrul unui joc dinamic.
DET-DE foloseşte un mecanism simplu pentru a estima aplitudinea schimbării, parametrii algoritmului se
modifică ı̂n funcţie de această amplitudine.

Se introduce problema generalizată Berge-Zhukovskiişi studiată ı̂ntr-un mediu dinamic. Folosind o
relaţie generativă pentru echilibrulBZ metoda găseşte echilibrulgeneral BZ. Performanţa metodei este
evaluată cu ajutorul indicatoriilor Generational Distance şi Inverted Generational Distance.

Prin interacţiuni repetate jucătorii pot ı̂nvăţa de laadversarii lor, acţiuniile unui jucător influenţează
actiuniile grupului. Interacţiuni locale ı̂n interiorulunui grup pot menţine grupul ı̂ntr-o strategie diferită de
echilibrul Nash. Capitolul7 se ocupă de dinamica jocurilor spaţiale repetate. Jocul economic Cournot este
utilizat pentru a modela interacţiunile dintre jucătorii unui joc spaţial repetat. Jucătorii, prin interacţiuni
repetate, converg la o strategie apropiată de echilibrul Nash. Dimensiunea grupului nu afectează viteza de
convergenţă, insă tipul de joc da. Distanţa faţă de echilibrul Nash este mai mică pentru versiunea cu 2
jucători decât ı̂n cazul ı̂n care jocul este jucat simultan ı̂ntre 9 jucători.

Se propune un model bazat pehyper-grafepentru modelarea interacţiunii ı̂ntre diferite grupuri de
jucători. Pentru jocul dilema prizonierilor cun adversari, o versiune ce modelează interacţiunile cu aju-
torul hyper-grafelor este mult mai naturală. Modelul propus asigură o flexibilitate mai mare.

Jocurile standard unicriteriale iau ı̂n considerare doar câştigurile agenţilor/jucătorilor. Cu toate acestea,
ı̂n luarea deciziilor există mulţi factori care joacă unrol important. Agenţii reali iau ı̂n considerare şi alte
criterii, cum ar fi: moralitate, cooperare, altruism. Aceşti factori sunt greu de cuantificat şi nu pot fi introduşi
ı̂n câştigul jucătorilor. Se propune un model ce includeşi identitatea agenţilor. Prin introducerea celui de-al
doilea criteriu vrem să modelăm mai bine natura iraţională a jucătoriilor reali. Experimente numerice indică
faptul că jucătorii joacă ı̂n funcţie de identitatea lor.

8.2 Dezvolt̆ari viitoare

Activităţiile viitoare de cercetare cor lua ı̂n considerare extinderea modelului de optimizare multicriterial
propus, Resonance Search, prin includerea altor tehnici descalarizare şi diferite topologii de schimb ı̂ntre
populaţii. Alte probleme ce vor fi abordate: includerea preferinţei utilizatorului sub forma vectorilor pon-
dere, puncte preferinţă diferite pentru tehnicile de scalarizare, precum şi reducerea obiectivelor redundante
ı̂n problemele multicriteriale. Tehnicile de scalarizaresunt foarte sensibile la variaţia parametriilor de con-
figurareρ saup for augmented, modified TchebychefsauLp. Vom considera metode de adaptare a acestor
parametrii.

O altă direcţie de cercetare va lua ı̂n considerare explorare inteligentă a spaţiului de căutare pentru unele
probleme dificile de optimizare multiobiectiv cu bazine locale foarte puternice. O astfel de abordare ar putea
spori considerabil eficienţa algoritmilor de optimizare.

Activitatile viitoare vor aborda detectare echilibrelor pentru alte jocuri dinamice decât cele deja testate.
De asemenea, modalităţi mai eficiente de adaptare la schimbările de joc şi de urmărire a echilibrului de joc
vor fi investigate.

Jocurile multicriteriale repetate reprezintă un model mai realist pentru interacţiunile dintre diferiţi
jucători. Într-un joc astfel de joc apariţia cooperării este corelată cu identitatea jucătoriilor. Activităţiile
viitoare vor investiga modul ı̂n care topologia de interact¸iune influenţează apariţia cooperării şi rolul meto-
delor de pedepsire.
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