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Capitolul 1

Introducere

Optimizarea este o parte importanta a vietii de zi cu Imitr-un context compuatational rezolvarea unei
probleme de optimizare presupune o descriere matemditichal exacta a acesteia. Dar exista probleme
pentru care nu se poate defini cu precizie, in sens matenatictia de optimizare sau problema are un
caracter dinamic - caracteristicile problemei se schifimbBmp. in aceste cazuri algoritmii exacti nu pot
gasi o solutie sau timpul necesar pentru a calcula o isobgte mult prea mare. Pentru aceste probleme
tehnicile evolutive de optimizare ofera o buna aproxienasolutiei optime.

Aproape toate problemele de optimizare reale au mai mulectize contradictorii, care trebuie opti-
mizate simultan (ex. reducerea costurilor si maximizafeentei). Solutia unei astfel de probleme este
intotdeauna un compromis intre obiective contradictémcepand cu anii 1970Josenbergl197q algoritmi
evolutivi au fost utilizati pentru rezolvarea problenrelte optimizare cu mai multe obiectiveéAlgoritmi
evolutivi de optimizare multiobiecti{Evolutionary Multiobjective Optimization Algorithms)ust tehnici
de optimizare, bazate pe o populatie, capabile sa gésedsuna aproximare a solutiei cautate.

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

e dominarea Pareto;
e indicatori de calitate;

e tehnici de descompunere.

Algoritmii multiobiectiv bazati pe conceptul de domindareto au performante bune doar pentru probleme
cu maxim 4 obiectiveffarina and Amatp2002 Hughes 2005. Algoritmii bazati pe indicatori de calitate
se scaleaza bine cu numarul de obiective (ofera perfoi@niaune si pentru probleme cu un numar mare de
obiective), desi acest lucru se intampla doar canitatdrul de performanta poate fi calculsifdgner et aj.
2007.

Teza abordeaza problema de optimizare multiobiectivsiolb o abordare evolutiva bazata pe tehnici
de descompunere si exploreaza aplicatiile acestoriaiigidn domeniul Service Oriented Computing. Teza
investigheaza, de asemenea, problema care apare lanedlizonceptului de dominare Pareto pentru pro-
bleme cu multe obiective (cresterea exponentiala a nuitiale solutii gasite odata cu cresterea numarului
de obiective). Aceasta problema este abordata fologindeptul de dominare Lorenz, in acest caz cautarea
se concentreaza doar in regiunea echitabila a fronRatgto.

Echilibrul Nash Nash 1957 este cel mai popular concept de solutie in teoria joouriUn jucator isi
maximizeaza castigul jucand strategia care este cebamaraspuns la strategia jucata de adversarul sau, in
acest caz jucatorii nu au nici un motiv sa schimbe strdéegicate. Dar acest concept de solutie are unele
dezavantaje: nu asigura intotdeauna cel mai maregc§igtentru un joc cu mai multe echilibre Nash apare
o problema de selectie.

Intr-un joc non-cooperativ@sborne 2004 jucatorii iau deciziile n acelasi timp. Jocul constaar
dintr-un singur proces de luare a deciziilor. Dar carastieile jocului se poot modifica in timpin teoria
jocurilor un joc dinamic discret surprinde schimbarilepod aparea in cadrul parametrilor de joc (castigurile
jucatoriilor).

Jocurile dinamice reprezinta modele matematice pentesdntiunea dintre jucatori/agenti independenti
care controleaza un sistem dinantitajurie and Krawczyk200(. Un astfel de joc reprezinta un model mai
realist. Un joc static non-cooperativ poate fi consideratamspecial de joc dinamic.



4 Introducere

Teza investigheaza, de asemenea, alte concepte de echilibBerge-Zhukovskigi Pareto-optimal
Nash care nu au dezavantajele echilibrului Nash. Teza aboédes asemenea, problema detectarii si
urmaririi echilibrelorNashsi Berge-Zhukovskiin jocurile dinamice. Modelele standard de joc sunt extrem
de simplificate - acestea permit interactiunea dintraué ce au aceeasi rationalitate. Cu ajutorul jocurilor
multicriteriale vom investiga un model mai realist caresi@aza comportamentul jucatoriilor in interactiuni
repetate.

Structura Tezei

Capitolul 2 ofera o introducere in optimizarea multiobiectiv siicatorii de performanta utilizati pentru
evaluarea algoritmilor evolutivi multiobiectiv. Sunt gentate unele notiuni de baza despre teoria jocurilor,
cum ar fi echilibrele Nash si Berge-Zhukovskii, problemasN@eneralizata, mecanismul de asignare a
functiei de adecvare utilizat pentru a ghida un algoritroletiv spre echilibru Nash.

Capitolul3 exploreaza problema de optimizare multiobiectiv. Sualiaate unele tehnici de scalarizare,
sunt efectuate teste comparative cu tehnicile clasice @arstare pe probleme de test. Dominarea Pareto,
folosita de algoritmii de optimizare multiobiectiv, nues& bune performante pentru un numar mare de
obiective. Conceptul de dominanta Lorenz este investigeo alternativa. Un nou model de optimizare
multi-populatiei bazat pe tehnici de descompunerea estedus. Performantele accestuia sunt analizate pe
probleme de optimizare cu-220 obiective.

In capitolul 4 se analizeaza aplicabilitatea algoritmilor de optimézenultiobiectiv la problema com-
punerii serviciilor web pe baza proprietatilQoS Se propune o hibridizare intre un algoritm bazat pe o
metoda de descompunere si o0 tehnica de adaptare pergcoe &afa la natura dinamica a problemei. Con-
ceptul de dominare Lorenz este aplicat la problema compsewiciilor web pentru a reduce setul final
de solutii. Astfel dominarea Lorenz ajuta utilizatoruldifin alegerea ueni solutii. Cu ajutorul indicatorilor
de calitate sunt analizate performantele algoritmiloppEblema compunerii serviciilor web.

Capitolul5 investigheaza detectarea echilibredeBerge-Zhukovskii si Pareto-optimal Nash cu ajutorul
unor euristici evolutive. Este analizata o situatie de fjo care se aplica unele constrangeri strategiilor
jucatorilor.

In capitolul 6 se propune o tehnica evolutiva pentru detectarea sanrea echilibrul unui joc dinamic.
Sunt analizate situatii de joc cu/fara restrictii, joicdinamice simetrice/asimetrice.

Capitolul 7 investigheaza jocurile spatiale repetate. Dinamicad oradel economic jucat intr-un cadru
spatial reiterat este studiata. Se propune un model @eairtiune bazat pe hiper-grafe pentru modela-
rea cooperarii inter-grupln luarea deciziei jucatori din viata reala se bazeagamai multe aspecte, nu
se ia in considerare doar castigul direct. Modeleledstesh permit interactiunea ntre jucatori cu aceeasi
rationalitate. Propunem un model mai realist pentru meveel interactiunii dintre jucatori. Conceptul de
jocuri multidimensional este utilizat pentru promovareagerarii in contextul jocurilor repetate.

Capitolul8incheie aceasta teza si ofera cateva directii deetare viitoare.

Figural.lofera o prezentare asupra structurii tezei.

Contrbutii originale

Principalele contributii ale tezei sunt:

e Un nou algoritm evolutiv multi-populatie bazat pe tehrdei descompunere pentru optimizarea mul-
tiobiectiv (Sectiuned.3).

Probleme de optimizare cu mai mult de 3 obiective sunt regegreu de rezolvat. Aplicarea al-
goritmiilor evolutivi standard de optimizare nu oferagdlsatisfacatoare datorita tendintei ca toate
solutiile sa devina nedominate odata cu crestereaanuioi de obiective ffarina and Amata2003.

Au fost propuse mai multe metode pentru a face fata acpspbleme. O clasa de metode se con-
centreaza pe inlocuirea dominarii Pareto cu concepteirtibe mai slabeJato et al.2004. Un alt

tip de metode se bazeaza pe tehnici de descompuBeralgrs 1967 - problema este descompusa
intr-o clasa de probleme cu un singur obiectiv. O fundgescalarizare si un set de ponderi descom-
pun problema de optimizare Tn multe probleme cu un singigatil [Miettinen, 1999 Kathrin and
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Figura 1.1: Thesis structure.

Tind, 2007. Principalele avantaje ale acestei abordari sunt efi@ishscalabilitatea cu numarul de
obiective.

Propunem un nou model in care setul Pareto este aproximmatai multe instante ale spatiului de
cautare. Fiecare instanta este descrisa de o funcgealarizare. Aceasta functie atribuie functia de
adecvare fiecarui individ. Abordarea propusa, numigonance Sear¢RS) este o tehnica evolutiva
multi-populatiei. Fiecare populatie utilizeaza una s@ai multe tehnici de cautare, bazate in principal
pe scalarizare.

Un model care include preferintele jucatorilor (idertt& acestora) in cadrul jocurilor spatiale repe-
tate (Sectiuned.3).

Modelele standard din teoria jocurilor fac unele ipotezepificatoare: jucatori sunt rationale, stiu
ca adversarii lor sunt rationali si au cunostinte comdespre jocul jucatjsborne2004. Astfel sin-
gurul scop al unui jucator este de asi maximiza propragticj. Acest lucru este doar partial adevarat.
Jucatori, in afara de maximizarea castigului lor iaeénsiderare si alte criterii, cum ar fi: reputatia,
moralitate, etc. Aceste criterii surprind identitatea jusator si au o pondere mare in decizia acestuia.

In majoritatea cazurilor, aceste criterii nu sunt echintédegde exemplu castig si moralitate) astfel incat
acestea nu pot fi agregate intr-un singur criteriu. Juicaéali nu iau decizia doar pe baza castigurilor
reale. Dincolo de castig identitatea lor are o pondereomamta in decizia finala. De exemplu,
pentru jocul Dilema Prizonierilor este mai putin probatalun jucator cu o identitate cooperatoare sa
dezerteze, chiar daca gandirea rationala implicaadegiie dezertoare.

Scopul nostru este de a dezvolta un model care depégmdimite.fn aceste scop introducem o
versiune multidimensionald/multicriteriala pentreyb Dilema Prizonierilor. Modelul standard este
extins prin adaugarea unui al ll-lea criteriu care modgieidentitatea unui jucator (acest al doilea
criteriu surprinde corectitudinea sau moralitatea unagfar). In acest fel in procesul de luare a
decizie, in afara de castigurile reale, un factor psiic pot fi luat in considerare. Prin introducerea
identitatii Tn dilema prizonierului vr.em sa modelananbine natura irationala a jucatorilor din viata
reala.

Model pentru cooperarea intre grupuri (Sectiu@ed) [Suciu et al. Evolutionary dynamic for inter-
group cooperationROMJIST - submis].

O problema importanta in teoria evolutiva a jocurilbrgher 1930 este emergenta cooperarii. Teoria
evolutiva favorizeaza un comportament dezertor, persieaegoistein ciuda acestui fapt, jucatorii
pot beneficia de pe urma unui coomportament care favordzeaaperarea. Un nivel ridicat de co-
operare poate fi realizat in medii bine integrate, chiagrpuri bine amestecatentr-o societate
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segregata nu apare cooperaréadtte and Meier2011]. Cresterea diversitatii grupului poate induce
cooperare Goette and Meigr2011].

Emergenta cooperarii este studiata doar pentru irtiaradn acelasi grup$zab6 and Faft2007.
Scopul nostru este de a studia interactiunile dintre giufentru a analiza aparitia cooperarii intre
grupuri eterogene ne concentram doar asupra interdotiudintre grupuri, ignorand interactiunile
intra-grup. Propunem un model de interactiune bazat perhgrage pentru a descrie interactiunile
dintre jucatori si grupuri de jucatorin cadrul unui joc cun jucatori un model de interactiune bazat
pe hyper-grafe estemult mai natural. Interactiunea éidtfierite grupuri poate fi descrisa in acest fel.
Modelul propus asigura o flexibilitate mai mare.

O metoda computationala pentru detectarea si uregechilibriului intr-un joc dinamic (Capitolul
6) [Suciu et al.2013h 2014 Gasko et al.2013.

Daca o problema de optimizare fsi schimba caracteitesfn timp atunci acesta este consideraro-
blerm& dinami@. Caracterul dinamic al problemei poate fi reflectat in stfasirea functiei de adecvare
sau Tn schimbarea constrangerilor impuse probleiveig et al, 2007.

In cadrul teoriei jocurilor un joc dinamic discret surprendchimbarile in cadrul parametrilor de joc
(recompense). Un astfel de joc reprezinta un model f&iun joc non-cooperativdsborng 2004
jucatorii iau deciziile in acelasi timp. Jocul constdad dintr-un singur proces de luare a deciziilor.
In unele cazuri, un joc non-cooperativ static este conatddwar un caz special de joc dinamic, care
reprezinta o notiune mai complexa si mai realista.

Propunem un model simplu, nunidynamic Equilibrium Tracking (DET-DEkapabil sa urmareasca
echilibrul Nash si sa se adapteze la schimbarile cegapsra.

O metoda adaptiva de optimizare bazata pe tehnici desgaaere, aplicata la problema compunerii
serviciilor web. (Sectiuned.?) [Suciu et al, 2012 2013ac].

In ciuda faptului ca problema compunerii serviciilor weblgaza proprietatiiloQoS este o problema
de optimizare multiobiectiv putine abordari bazate pgoatmi de optimizare multiobiectiv pot fi
gasite n literaturalli et al., 2010 Ross 2006 Taboada et al.200§. in majoritatea cazurilor sunt
utilizati algoritmi unicriteriali.

Exista mai multe variante de algoritmi evolutivi cu pardrnée control diferiti: marimea populatiei,
operatori de mutatie si recombinare, probabilitatea déatie si recombinare, etc. Selectia valorilor
corespunzatoare se face Tn principal pe baza unor stoghiriee, de multe ori aceste valori sunt
ajustate dupa mai multe Incercari.. De obicei un parameste ajustat la un moment dat, ceea ce
poate duce la alegeri sub-optimale, de multe ori nu se gtie ioteractioneaza parametrii intre ei.
O astfel de abordare este ineficienta. Ca o alternativai@agfi utilizate metode care 1si adapteaza
parametrii Eiben et al. 1999 Chakhlevitch and Cowling2009§.

Problema optimizarii compunerii serviciilor este o prina combinatoriala NP completa. Abordarile
bazate pe tehnici de descompunere au performante burre peoibleme combinatoriale, un alt avan-
taj este numarul mic de calcule necesare rezolvarii prabi. Un dezavantaj il reprezinta dependenta
dintre tipul de problema si parametrii algoritmului. Aagi algoritm trebuie sa rezolve cazuri diferite
ale acestei probleme. Diferite servicii web sunt descresdifirite fluxuri de lucru, spatiul de cautare
se madifica pentru fiecare flux de lucru, problema fiind agtfatte dinamica. Un set de parametri
pot oferi rezulte bune doar pentru un anumit flux de lucru.

O metoda de optimizare care isi adapteaza parametdodigurare poate oferi rezultate bune pen-
tru aceasta problema. Propunem Se propune o hibridinime 6 metoda de optimizare bazata pe
descompunere si o tehnica de adaptare a parametriilasrdeyarare.

Detectarea evolutiva a echilibrului Pareto-optimal NéSéctiuned.2) [Gasko et al.2017.

Detectare echilibrului unui joc non-cooperative este aigardificila. Procesele de decizie pot fi
analizate si prezise cu ajutorul echilibrelor. Cel maia@scut conceptul de echilibru, echilibridlash
(NE) [Nash 1951], are unele limitari: daca un joc are mai multe echilibrasN apare o problema de



selectie, nu ofera intotdeauna cele mai mari cagtigRafinari echilibrului Nash abordeaza aceste li-
mitari: echilibrul Aumann fumann 1959, coalition proof Nash equilibriumBernheim et al.1987,
modified strong Nash equilibriuniRjay, 1989 Gasko et al.2017], etc.

Echilibrul Pareto-optimal Nasleste un rafinament al echilibrului Nash, alege acel echilfeish care
este nedominat Pareto fata de celelalte echilibre Nasjoalilui. Se propune o metod computationala
pentru detectarea echilibrului Pareto-optimal.
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Notiuni preliminarii

Teza abordeaza problema de optimizare multiobiectivngiai aplicatii ale acesteia in domeniul Service
Oriented Computing si problema detectiei echilibrefojdcuri non-cooperative. Deoarece aceste probleme
sunt NP complete le vom rezolva cu ajutofdgjoritmilor evolutivi(Evolutionary Algorithms). EA sunt me-
taeuristici bazate pe o populatie de solutii evoluateadaumite reguli, capabile de a gasi o buna aproximare
a solutiei la o problema de optimizare intr-o singuriame.

2.1 Algoritmi Evolutivi

Algoritmii evolutivi reprezinta o tehnica de optimizasenpla si eficientaliolland 1997. Practic algoritmii
evolutivi sunt tehnici stocastice ce utilizeaza un elenaeator pentru a gasi o buna aproximare a solutiei
cautate. Un set de solutii aleatoare (populatia) estkiat’cu ajutorul unor operatori de variatie, operatorii
pentru selectie asigura ca doar solutiile bune vor firagestin populatie. Algoritmul prezinta procedura de
baza a unui algoritm evolutiv.

Algorithm 1 : Algoritm evolutivl

1 Initializarea populatieP;

2 Evaluarea solutiiloP;

3 repeat

4 Genereaza noi indivizi folosind operatori de variatie;
5 Evalueaza solutiile;

6 Selectia supravietuitorilor;

7 until pana cand esténdeplinita conditia de stop

2.2 Problema de optimizare multiobiectiv

Majoritatea problemelor din lumea reala au mai multe dbieccare trebuie optimizate. Solutia lor repre-
zinta un compromis ntre obiective conflictuale (de exknmpinimiza costul unui serviciu si maximizarea
simultana a eficientei). O problema de optimizare mhblgotiv (Multiobjective Optimization Problem)
presupune optimizarea simultana a tuturor obiectivelor.

Pentru o MOP celen obiective sunt reprezentate de un set de fur{dii}ic(1,.m undefi:S— R
mapeaza o solutie din spatiul deciziilorS C R" in spatiul solutiilorR. F : S— R™ reprezinta vectorul
obiectivelor cere trebuie minimiz&t(x) = (f1(s), f2(9),..., fm(9)).

Problema de optimizare multiobiectiv poate fi descriséehst

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

to g >0i=12..
st g.(x)_O,l_ 12,k (2.1)
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unde averrm > 2 obiective,g; si h; reprezinta constrangerile problemdj.: R" — R. ® C R" reprezinta
spatiul de cautare iat= (xg,...,X,) este vectorul solutie.

De obicei doua solutii sunt comparate folosind concegéutiominare Pareto. Pentru oricare doi vectori
solutiex,y € @ spunem cx este mai bun decd saux domira y, daca:

fi(x) < fi(y)vi e {1,...,m}and3j € {1,...,m} suchthat f(x) < f;(y).

In general un vector solutiecare sa optimizeze simultan toate obiectivele nu exiSéind se rezolva
o problema de optimizare multiobiectiv de obicei nu seegés o singura solutie care sa optimizeze cel
mai bineF ci un set de solutii care reprezinta un compromis inteag@biectivele si aproximeaza cel mai
bine setul optim Pareto Setul optim Pareto este format din solutiile Pareto nddate, acestea reprezinta
compromisul ideal intre celm obiective.

O solutiex € ® estePareto optind dacafly € @ astfel incay < x.

Setul optim ParetgPareto Optimal Set) este compus din toate solutiile opftareto

POS= {x€ ®|fy € X,y < x}.

Frontul optim ParetqPareto Optimal Front) este setul vectorilor obieticorespunzand solutiilor din
POS.
POF = {F(x)|x este ne- dominat.

Algoritmii evolutivi multiobiectiv sunt utilizati cu sumes pentru rezolvarea MOE ¢ello Coello et a.
2007. Acestia reprezinta o alegere buna, deoarece evdluainset de solutii (populatia) se poate gasi o
buna aproximare a frontului Pareto ntr-o singura milén timp ce forma, continuitatea sau alte proprietati
matematice ale forntului adevarat nu impiedica caatar

2.3 Notiuni preliminarii Tn Teoria Jocurilor

Teoria Jocurilor (Game Theory) incearca sa prezicapmtamentul agentilor in interactiuni strategice.
Jucatorii Tsi aleg strategia n functie de alegeregeshrilor. Pentru a analiza o interactiune unele ipoteze
cu privire la agenti sunt facute:

e Toti jucatorii sunt rationali - scopul lor este detamaximiza castigul;
e Jucatorii stiu ca si adversarii lor sunt rationalcgnost regulile jocului.

Jocuriile pot fi cooperative sau non-cooperativin aceasta teza ne vom concentra pe jocuri non-
cooperative. Un set de jucatori, un set de strategii plesétsiociate fiecarui jucator si castigul lor reprezint”
elementele unui joc strategic. Matematic, un joc este uarsi& = ((N,S,u),i = 1,...,n), unde:

e N reprezinta un set de jucatori, ineste numarul de jucatori;

e pentru fiecare jucatdre N, § reprezinta setul actiunilor posibile disponibile lui,
S=S5xSx..x$

reprezinta toate situatiile posibile ale jocului. Unraknts € Seste o situatie de joc (profil de strate-
gie).

e pentru fiecare jucatare N, u; : S— Rreprezinta functia de gastig asociata jucatorului

2.3.1 Echilibrul Nash

Unul dintre cele mai populare si utilizate echilibre Tiori@ jocurilor non-cooperative este echilibrul Nash
[Nash 1951]. Acesta reprezinta o stare stabila a jocului.

A juca un joc in sens Nash, inseamna ca nici un jucatdsimuoate modifica strategia sa, in scopul de
a-si mari castigul. Cu alte cuvinte, un jucator T@ximizeaza castigul prin alegerea unei strategii cate e
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cel mai bun raspuns la cea aleasa de adversarul saleshcaz jucatorii nu au nici un motiv sa-si modifice
strategia de joc.
Formal, un profil de strategig € Seste echilibru Nash daca:

Ui(s,s) < ui(s"),Vi=1,.nvs €S.
Prin (s,s";) notam profilul de strategie obtinut dgi prin inlocuirea strategiei jucata de jucatowiu stra-

tegias.

2.3.2 Echilibrul Berge-Zhukovskii

Pentru un joc strategi€, strategias® este n echilibruBerge-Zhukovskii (BZJlaca nu scade castigul
jucatoruluii considerand orice deviatie a celorld{i— i jucatori. A juca pentru echilibrul BZ inseamna
ca fiecare jucator vrea maximizarea castigurilor delpjucatori.

Formal:

Definition 1 Un profil de strategie 'se S este echilibru Berge-Zhukovskii daioegalitatea
Ui(s") > ui(s',sn-i)

esteindeplinia pentru fiecare jutori=1,....,n, SiSy_j € S\_i-
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Oprimizare multi-obiectiv

Multe probleme din viata reala au mai multe obiective beig optimizate simultan. Solutia lor reprezinta
un compromis Tntre obiectivele conflictuale, ex. minim&aacosturilor si maximizarea eficientei.

Algoritmii evolutivi multiobiectivi Multiobjective Optimization Algorithms (EMOA®prezinta o euris-
tica bazata pe o populatie de solutii capabila s&gdsa o buna aproximare a frontului Pareto ntr-o séagur
rulare.

Abordarile bazate pe metode de descompunénaifig and Li 2007 Engau and Wiecek00§ se ba-
zeaza pe o tehnica de descompuné&enders 1967: o functie de scalarizare si un set de vectori pondere
sunt flositi pentru a descompune problema de optimizaredrobleme unicriterialen este diemnsiunea
setului de vectori pondere). Principalele avantaje alstacabordari sunt: eficienfa computationala si buna
scalabilitate cu numarul de obiective. Prin folosireaadetor de descompunere presiunea de selectie nu
mai este in metoda de dominare Pareto ci in diversitate@nder pondere. Pentru a gasi un set de solutii
cat mai diverse este necesara generarea unui set dei\e@ttorai divers.

3.1 Tehnici de scalarizare pentru algoritmi evolutivi

O problema importanta in rezolvarea problemelor denoigire cu multe obiectiven{ > 4) (Multiobjec-
tive Optimization Problem (MOPEste cresterea exponentiala a numarului de soletiésare aproximarii
frontului teoretic ParetoHarina and Amato2007. O alta dificultate o reprezinta cresterea exponéiga
numarului de solutii nedominate din populatie.

Modelele de optimizare bazate pe tehnici de descompungreziata o buna abordare n rezolvarea
acestor probleme. Este mult mai usor sa se rezolve maerpuitbleme unicriteriale. Principalele functii
de scalarizare folosite sulifeighted Sungi Weighted TchebychefiMiettinen 1999. Dar exista si alte
metode de scalarizare care ar putea fi folosite: Weighgedugmented Tchebycheffmodified Tchebycheff
[Miettinen, 1999.

3.1.1 Tehnici de scalarizare

Pentru o problema multi-obiectiv, in anumite condg@, poate obtine o solutie optima Pareto daca se agrega
toate obiectivelef; intr-un singur obiectiv. Rezolvand aceasta prolen#@asa, de mai multe ori, se poate
obtine un subset de solutii eficiente pent2uly.

Indiferent de functia de scalarizare utilizata, aceérgtauie sa indeplineasca urmatoarele conditfi-[
erzbicki 1984:

- 0 solutie optimala a problemei scalare trebuie sa fidatigoeficienta pentru problema.(),
- toate solutiile eficiente ale problemél.) trebuie sa poata fi gasite folosind functia de scadaez
utilizata.
3.1.2 Rezultate numerice

Studiem scalabilitatea problemelor de scalarizare pgrobleme de optimizare cu multe obiective. Pen-
tru aceasta folosim algoritmul Differential Evolution (DEStorn and Pricel997 ca si tehnica evolutiva.
Intentia noastra este de a studia performantele tdbnibé scalarizare si nu de a evalua performantele DE.
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Figura 3.1: Fig3.laprezinta vectoruF (x) pentru 6 solutii care se regasesc pe frontul Pareto.3Hif
prezinta vectorul Lorenk(x) pentru cele 6 solutii din figur8.1a- se poate observa ca solutiile echitabile
domina Pareto restul solutiilor optime Pareto.

Ca si baza de comparatie folosim problemele de test WH@{nd et al.200q, DTLZ [Deb et al,
2009 si ZDT [Zitzler et al, 200d. Aceste probleme sunt probleme cu parametrii realg tomstrangeri ce
necesita minimizarea obiectivelor si ridica diferitfiaultati algoritmilor de optimizare: proprietati gene-
trice diferite pentru frontul teoretic - linear, convex,noav, discontinuu; problemele DTLZ si WFG sunt
scalabile cu numarul de obiective..

Pentru evaluarea performantelor acestor tehnici de rizala calculam indicatorii de calitate: Inver-
ted Generational Distance (IGD) si Hypervolum (HV). Puhde referinta pentru HV estgef) = 7,i €
{2,...,m}.

Pentru 2 si 3 obiective rezultatele experimentale aratfopnanta buna obtinuta de metodeledifiedsi
augmented Tchebychéfi favoareaWeighted Surgi Weighted TchebychefPentru probleme cu un numar
mare de obiective tehnicile de scalarizanggmented, modified TchebychsifL, au performante bune.
NormalL, cu un coeficientp suficient de mare= {100,1000}) reprezinta o buna solutie pentru aceste
probleme.

3.2 Dominarea Lorenz

Optimizarea echitabila a fost introdusa de KostrevagiyCzak Kostreva and Ogryczaki999 Kostreva
et al, 2004. Daca se inlocuieste conceptul de dominare Paret) ¢u dominarea Lorenzpfeq ) cautarea
este dirijata doar catre solutiile echitabile.

L : X — RMreprezinta vectorul de obiective Lorenzx) = (I1(X), ...,Im(X)), unde:

Iy = f1(x),
lo =11+ fa(x), (3.1)
Im = Im—l+ fm(X).

si fi(x) > fa(x) > ... > fm(X) reprezintd componentele vectorula{x) = (f1(x),..., fm(X)) sortat in
ordine descrescatoare. Daca problema de optimizaresitieoeaximizarea obiectiveldf (x) trebuie sortat
in ordine crescatoare. FiguBal prezinta vectorif (x) si L(x) pentru 6 solutii optime Pareto ale problemei
de test DTLZ1.

3.2.1 Dominare Lorenz si Pareto pentru solutii generate laator

Figura3.2prezinta evolutia numaruli de solutii nedominate Lrrgi Pareto pentru 10000 de solutii generate
aleator. Numarul solutiilor nedominate Pareto cregfoaential pentru mai mult de 3 obieective.
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Figura 3.2: Solutii Lorenz si Pareto. Evolutia numaride solutii nedominate odata cu cresterea numarului
de obiective.
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Figura 3.3: Numarul solutiilor optimale detectate deoaiignii GDE3 si L-GDES.

Figura 3.3 prezinta numarul de solutii optimale detectate de GDEB-GDE3 pentru probleme cu
numar diferit de obiective. Numarul solutiilor detelgtale dominarea Lorenz descreste exponential fata de
dominarea Lorenz odata cu cresterea numarului deisolut

3.3 Resonance Search - un nou model evolutiv.

Consideram un nou model evolutiv unde setul Pareto estxiapat cateva instante ale unui spatiu de
cautare dinami®©ynamic Fitness LandscagBFL). Fiecare instanta este descrisa de o functie degage,
care reprezinta si functia de adecvare folosita peatlirija cautarea.

Modelul propus, numitResonance Searc{RS), este un model evolutiv multi-populatie. Fiecare
populatie foloseste una sau mai multe tehnici de cadtazate pe functii de scalarizare.

Populatiile evoluaza independent , dupa un anumit nuedgeneratii acestea schimba indivizi pentru

a asigura o buna diversitate a populatiei. Dimensiungaulagiei si tehnicile de cautare se pot schimba
dinamic n timpul evolutiei.

3.3.1 Modelul Resonance Search

Scalibilitatea algoritmilor multi-obiectiv poate fi imbatatita prin inlocuirea conceptului de dominare Pa-
reto cu un mecanism de asignare a fucntiei de adecvare pazetnici de scalarizare. O alta abordare
presupune utilizarea mai multor mecanisme de cautaregasa (sub-)populatie.

Resonance Searde bazeaza pe aceste modele si considera umdsgt—populatii (sub-populatii) in fi-
ecare generatie. Fiecane populatie foloseste cateva mecanisme de cautareieaza independent. Dupa
un anumit numar de generaatii populatiile schimbaviizilpentru a evita blocarea Tn zone sub-optimale si
pentru a asigura diversitatea solutiilor.
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RS se bazeaza pe tehnicile de descompuwéighted Sungi Weighted Tchebycheffare coexista in
interiorul unei sub-populatii. O parte din indivizi suntaduati folosind metod&Veighted Sunar restul cu
ajutorulWeighted TchebycheRata indivizilor evaluati de WS este

undeW SW T) numarul indivizilor din subpopulatie evaluati cu ajuibmetodei de descompunere WS.

Pentru un numar mic de obiective (2-3) algoritmul RS aobthezultate comparabile cu algoritmii
NSGA2, SPEA2 si MOEA/D. Mai mult, RS ofera rezultate buremipu probleme cu un numar mare de
obiective (21 de obiective).
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Aplicatii ale EMOA in compunerea serviciilor web

ImplementariileService Oriented Architecture (SOgQnt din ce Tn ce mai populare, diverse si raspandite.
Acest fatp se datoreaza avantajelor acestora fata deedettradutionale, cum ar fi: livrarea functionalitat
aplicatiei pe mai multe platforme, independenta de lecauport pentru autentificare/autorizare si conecti-
vitate cu alte servicii.

Problema compunerii serviciilor web este una milti-okdiecMajoritatea abordarilor din literatura se
bazeaza pe algoritmi unicriteriali de optimizare. Un dexrdaj al acestor abordari este necesitatea definirii
a priori a importantei fiecarui obiectiv. De obicei obigete nu sunt corelate, non-comensuraboile (ex. mi-
nimizarea latentei si maximizarea eficientei) prin uren@biectivele sunt dificil de agregat. Prin optimizarea
unicriteriala se obtine doar o imagine partiala a regtelor. Utilizatorul ar putea prefera optiunea alegerii
sa i se prezinte un set de solutii iar el sa aleaga ce egtbinme pentru el.

4.1 Compunerea serviciilor web pe baza parametriilor de calate

Servicii diferite care ofera aceeasi functionalitateé pvea performante diferite, valori diferite pentru -atri
butele acestorauality of Service (Qo%$)De exemplu, un serviciu poate fi mai ieftin dar are un timp de
raspuns mai mare, in timp ce alt serviciu web poate fi mahngcdar mai putin disponibil. Avand un serviciu
complex descris de un flux de lucru, care include un set déciieakistracte, in care fiecare serviciu abstract
poate fi realizat prin mai multe servicii concrete, probledeaoptimizare QoS este de a gasi combinatia
optima de servicii concrete (avand cel mai bun indicato6§

Executia unei activitati inseamna invocarea unuvisar. Pentru fiecare activitate, care este atribuita
unui serviciu abstract pot exista mai multeservicii concrete Fiecare serviciu concret avnd diferite pro-
prietatiQoS Pentru a descrie proprietatii@oSvom folosi urmatorii parametritimp de &spuns, evaluare,
disponibilitateasi cost

Indivatorii QoSai serviciului compus sunt obtinuti prin agregarea congrgelor. In literatura sunt
definite diferite reguli de agregar€@nfora et al.2005 Li et al., 201Q Yao and Chen2009. Tabelul4.1
prezinta regulile de agregare folosite.

Pentru roblema descrisa exista mai multe abordari bazet programare liniara, algoritmi genetici,
euristici simple - hill cimbing Bahadori et al.2009 Canfora et al.2005 Zeng et al. 2004 Parejo et al.
2004. In continuare ne vom concentra pe o abordare multi-obiectiv

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

QoS property Flow Sequenceg Switch | While
timp de raspuns (T) maxcimf{ti} | Ynit; Shipi-t | ket
evaluare (R) M, ri Moy | SMopien | I8
disponibilitate (A) N Mha | ship-a | &
cost (C) Yt G Y6 | yhapica | kec
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4.2 Un algoritm evolutiv adaptiv

In ciuda faptului ca problema compunerii serviciilor westee prin natura ei, una multi-obiectiv foarte putine
abordari de acest fel pot fi gasite in literatucadt al., 2010 Ross 2006 Taboada et /2008 Wada et al.
2008 Yao and Chen2009. in majoritatea cazurilor sunt utilizati algoritmi unitfiali pentru a rezolva
aceasta problema. Utilizatorul ar putea prefera sa vadi multe solutii bune (optime Pareto) si sa decida
care este cea mai buna pentru el. Prin agregarea obiecta@bfera o singura solutie. Este mai natural de
a permite permite utilizatorului sa decida importanggdirui obiectiv.

Exista mai multe variante de algoritmi evolutivi cu pardrin@le control diferiti: marimea populatiei,
diferiti operatori de mutatie si recombinare, difentetode de asigurare a diversitatii, etc. Selectia utator
corespunzatoare se face, 1n principal, pe baza unori sngiirice, de multe ori aceste valori sunt ajustate
dupa mai multe incercari. De obicei un parametru eststajua un moment dat, ceea ce poate duce la
alegeri sub-optimale, de multe ori nu se stie cum intévaepza parametrii intre ei. O astfel de abordare
este ineficienta. O abordare care Tsi adaptaaza simgureimetrii este mult mai eficient@tjakhlevitch and
Cowling, 2008 Eiben et al.1999 Neri and Tirronen2014.

Se propune hibridizarea intre o0 metoda de optimizarethgmatehnici de descompunere si un algoritm
de adaptare a parametriilor. Noua abordare este validatirgbleme de test bine cunoscute si apoi apli-
cata la problema compunerii serviciilor web. Rezultaglat comparate cu cele obtinute de algoritmi din
literatura.

4.2.1 Abordarea propus

Deoarece problema compunerii serviciilor web este una auadriala vom folosi ca si algoritm de opti-
mizareMOEA/D. Pentru a face fata caracterului dinamic al modificaukdrilor de executie (algoritmul
trebuie sa rezolve instante diferite cu dificultatiedife), adaugam algoritmuldblOE A/D un mecanism de
adaptare a parametriilor. Exista cateva metode de agapfriente pentru DE, algoritmul pe care se ba-
zeaza MOEA/D, [Neri and Tirronen201d. Propunem doua variante adaptM®OE A/D¢ (Algorithm 2) si
MOEA/Ds (Algorithm 3) bazate p&SaDE[Qin et al, 2009 si CoDE[Wang et al, 2011.

Algorithm 2 : AdaptiveMOEA/D¢
input : N, T - dimensiunea populatiei, nr. de vecini
output: EP - arhiva
1 Initialization: EP = @, genereaza vectori pondere si se calculd(2g;
2 fori+ 1toNdo
3 genereaza 3 solutii candidat folosind o combinatietabr® intre strategiile de generare a
copiilor si parametrii de control ;
4 se recalculeaza vecinii;
5 recalculeaza" si adauga solutiile &P,

6 Stop, daca este indeplicit criteriul de optire. Altfelrepeta procedura incepand cu instructiunea 2;

Algorithm 3: AdaptiveMOE A/Ds
input : N, T, LP- dimensiunea populatiei, nr. de vecini, perioada defare
output: EP - arhiva

1 Initialization: EP = @, genereaza vectori pondere si se calculd23, Cry,, = 0.5;

2 fori+ 1toNdo

3 genereaza 2 solutii candidat pe baza strategidod/1/binsi best/2/bin

4 se recalculeaza vecinii;

5 recalculeaza" si adauga solutiile TE P,

6 dupalLP generatii se recalculeatay, si probabilitatilep; de utilizare a strategiilor de generare a
copiilor;
7 daca este Indeplicit criteriul de optire. Altfel se répptocedura incepand cu instructiunea 2;
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Figura 4.1: Codificarea utilizata.

Pentru versiuneMOEA/Dc se utilizeaza metoda de generare a solutiilor candidasitd deCoDE -
sunt creati 3 vectori si cel mai bun este pastrat (lirgié).. In MOEA/Ds se utilizeaza metoda de generare
a solutiilor candidat folosita d8aDE dupal, generatii este recalculata valoarea parameti@iugi pro-
babilitatile de utilizare pentru fiecare strategie idi®). Prin utilizarea unui sistem adaptiv nu este nevoie
adaptarea manuala a parametriilor pentru fiecare flux da.luc

Coadificarea utilizata este prezentata in figdra Aceasta consta dintr-o matrice de valori intregi si are
lungimea egala cu numarul de servicii abstracte. Fiegar& stocheaza indicele serviciului concret care
realizeaza serviciul abstract corespunzator.

Comparam algoritmul adaptiv propus cu versiunea clagibéOEA/D si apoi il aplicam la problema
compunerii serviciilor web. Rezultatele arata potentialcestei abordari. O mai buna performanta este
obtinuta (tinand cont de indicatorii de calitate perafgoritmi multi-obiectiv) atunci cand abordarea adap-
tiva se aplica la probleme de test standard si unele flaaulucru de mare complexitate.

4.3 Solutii echitabile

Comparativ cu algoritmii unicriteriali variantele mutibiectiv au o serie de avantaj@ agregarea functiilor
criteriu nu este necesara(g) utilizatorul are posibilitatea de a seleetposterioriuna dintre solutiile optime
Pareto.

Un factor de decizieljecizia Maker(DM)) trebuie sa aleaga solutia potrivita din sollgifinale gasite
de algoritmul multi-obiectiv.in multe cazuri DM nu este un expert, astfel, acest pas nuusste pentru
el. Prin Tnlocuirea dominarii Pareto cu o relatie de dueané echitabila, Tn procesul de cautare, dimensiunea
setului final de solutii poate fi redusa substantial,ajdtastfel DM in ultimul pas.

Abordam problema optimizarii compunerii serviciilor kvpe baza proprietatiild@oSfolosind concep-
tul de dominard.orenz Solutii Lorenz sunt echitabile si bine echilibrate.rPurmare, o abordare echitabila
bazata pe o relatie de dominare Lorenz ar putea simplifeggeeea DMIn acest scop, cativa algoritmii de
optimizare multi-obiectiv sunt usor modificati deteei@solutiilor echitabile. Solutiile Lorenz reduc drasti
numarul de solutii din setul Pareto si astfel costuriedécizie.

Algoritmul L-NSGAZ2are cele mai bune performante, tinand cont de indidadercalitate pentru algo-
ritmi de optimizare multi-obiectiv, dar este si cel maitl@goritm dintre cei testati. Metodele bazate pe
DE reprezinta o alegere mai buna, in cazul problemelorptexe. Rezultatele numerice arata ca dominarea
Lorenz reduce substantial setul final desolutii si dstfaplifica procesul de luare a unei decizii.

4.4  Algoritmi evolutivi pentru compunerea serviciilor web

Uni algoritmi de optimizare sunt mai buni decat altii, sickicru depinde de natura si complexitatea pro-
blemei. In acest scop vom realiza o serie de teste comparativedinoeitmii multi-obiectiviNSGAZDeb
etal, 2003, SPEAZZitzler et al, 2001, MOEA/D[Zhang and Li2007, GDE3[Kukkonen and Lampinen
2004 si POSDE[Chang et a].1999 pentru fluxuri de lucru de diferite complexitati si saivreale.

Mai multe servicii concrete (implementari) sunt dispol@lpentru o anumita functie sau serviciu abs-
tract. Parametrii lorQuality of Service (Qo)u se schimba in timpul procedurii de optimizare. Aceasta
este o ipoteza simplificatoare facuta de majoritateacdidor.


ServiceComp/figServiceComp/genotype.eps
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Fluxuri de lucru BPEL de complexitate diferita sunt getereator. Complexitatea este ajustata prin
cresterea numarului de servicii abstracte de la 10 la 30aWwnar fix de servicii abstractae este considerat
pentru fiecare scenariu testat. Numarul de servicii caaarare ar putea realiza fiecare serviciu abstract
n este variat de la 10 la 90. Atributef@oSpentru fiecare serviciu concret nu sunt generate aleawr, el
reprezinta date masurate pentru parametrii de servédii igale si sunt luate dintr-o baza de date disponibila
online care contine mai mult de 2500 de servicii web rdatp:{www.uoguelph.ca/ ~ gmahmoud/qws/ ).

Pentru toate combinatiile da € {10,20,30} servicii abstracte gi € {10,20,...,90} servicii concrete,
valorile medii normalizate ale indicatorului Hypervolumata ca, in medie, toti algoritmii testati se comport™
similar. Sunt considerate 50 de instante independentaceleiasi probleme.

Toti algoritmii se comporta similar in raport cu indioatl Hypervolume. Daca consideram un flux de
lucru cu 10 servicii abstracte si 80 servicii concretergilzam deviatia standard a mediei putem vedea ca
algoritmii POSDEsi NSGA2Zsunt mai stabili/robusti decat ceilalti algoritmi. Astducru se intampla pentru
toate combinatiile de servicii abstracte si concrete.

Am vrut sa vedem daca exista o diferenta statistitéeiseturile finale obtinute de algoritmii testati.
Deoarece datele nu urmeaza o distributie normala s-@usfeo analiz&Kruskal-Wallisasupra valorilor
Hypervolum obtinute de fiecare metoda in 50 de rularepehdente. Testele arata ca exista o diferenta sta-
tistica Intre rezultatele algoritmilor. Am comparat ividual fiecare algoritm cu ceilalti algoritmi folosind
testul Wilcoxon rank-sum Am compara fiecare algoritm bazat pe valorile medii Hypkme si rezulta-
tele testului Wilcoxon pentrin € {10,30} servicii abstracte g € {30,80} servicii concrete.in general
algoritmi NSGA2 GDE3si POSDEobtin rezultatele cele mai bune.


http://www.uoguelph.ca/~qmahmoud/qws/
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Detectarea evolutiva a echilibrelor in interactiuni strategice

Teoria jocurilor Tncearca sa prezica rezultatul iatgiunii intre agenti care interac;ioneaié.ciuda scep-
ticismului modelele din teoria jocurilor au caracterizatisexplicat 0 gama larga de situatii economice,
biologice si politice. Cand cineva incearca sa gas&a solutie pentru un joc Tnseamna ca incearca sa
gaseasca echilibrul jocului - un joc este in echilibnucizul in care agentii sunt multumiti cu strategia
jucata si nu au nici un motiv sa o schimbe.

5.1 Echilibrul Epsilon-Berge

Echilibrul e-Nash Radney 198(Q este o relaxare a rationalitatii stricte - Tn acest eate suficient a fi
aproape de echilibrul Nash.poate fi interpretat in mai multe moduB{imitrescu et a).2009: masurarea
incertitudinii alegerii unei strategi, un cost suplimanp&ntru a atinge echilibrul dorit, sau o perturbare a
rationalitatii jucatorilor.

Echilibrul Berge-Zhukovskii ( textitBZ) citepZhukovski®94 este un concept de solutie in care strategia
fiecarui jucator este stabila Tmpotriva abateriloockgllti jucatori. Acest echilibru poate fi o alternativéla
pentru jocuri care au mai multe echilibre Nash, sau pentturjdn care echilibrul Nash nu asigura cel mai
bun castig pentru jucatori (de exemplu, jocuri de Tdere Psborne2004).

In aceasta sectiune este prezentata o metoda de caltunligletectarea echilibruleiBerge-Zhukovskii
(e—B2). Principiul de baza este acelasi ca in cazllash:e psiloncaracterizeaza o perturbare a strategiilor
jucatorilor. O relatie generativa este utulizata pemgasirea echilibrulug — BZ, care induce un concept de
non-dominare, utilizata intr-un algoritm evolutiv niahiectiv de optimizare pentru detectarea echilibrelor.

5.1.1 Echilibrul Epsilon-Berge-Zhukovskii

Echilibrul e-Berge-Zhukovskii este inspirat din conceptul@Blash. Relaxarea ofera o flexibilitate echi-
librului standard Berge-Zhukovskii.

Definition 2 Un profil de strategie 'se S este echilibru¢-Berge-Zhukovskii d@cinecuatia
Ui(s") = ui(s, sy i) —€€>0
este valab# pentru orice ju@tori=1,....n, Si Sy_i € S\_i-

Notam cuBE; toate echilibrele-Berge-Zhukovskii a jocului.

5.1.2 Detectarea evolutig a echilibrului Epsilon-BZ

Rezolvarea unui joc cu mai multi jucatori, in care jugétincearca sa-si maximizeze castigul, are multe
caracteristici comune cu problema de optimizare multictivé. Pentru detectarea echilibruleiBerge-
Zhukovskii orice algoritm bazat pe dominarea Pareto estévjio Singura modificare necesara este
inlocuirea relatiei de dominare Pareto in operatsgi s, (daca algoritmul foloseste ordonarea Pareto pentru
mentinerea diversitatii) cu o relatie de dominare peechilibrule — BZ - <g,.
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Figura 5.1: Castigurile pentru jocul VCM,€ {0,0.1,0.2,0.5,0.9}.

De exemplu, sa consideram jocul Voluntary Contributioaddanism (VCM). Studii teoreticéBpchet
et al, 2009 si experimentaleHfischbacher et gl2001 Muller et al, 200§ sunt facute cu privire la com-
portamentul jucatorilui. Un model VCM este descris de |dBgt

ui(s)=10—s+0.4 Z s,s €[0,10,i=1,...,n.
i=In

In acest joc echilibruBZ inseamna ca toti jucatorii joaca strategia de 10aae® inseamna ca dau
tot pentru bunul public. Echilibrele-BZ detectate pentru versiunea cu doi jucatori a joculuiWeunt
prezentate in figur&.1

5.2 Echilibrul Pareto-optimal Nash

Echilibrul Nash(NE) [Nash 1957 are anumite limitari: daca un joc are mai multe echilibtash o pro-
blema de selectie poate sa apara si nu ofera intotdeeele mai mare castig. Rafinarile echilibruNash
incearca sa rezolve aceste limitari: echilibrul AumdAumann 1959, echilibrul coalition proof Nash
[Bernheim et al.1987, echilibrul modified strong NastHay, 1989 Gasko et al.2011], etc.

Echilibrul Pareto-optimal Nasleste un rafinament al echilibrului Nash. Pentru o problemanalti-
ple NE acesta selecteaza acel echilibru care este Panetdamoinat in raport cu celelalte NE ale jocului.
Propunem o metoda evolutiva pentru detectia acestilitach

Definition 3 Fie s* € S un profil de strategie afldh echilibru Nash. seste un echilibru Pareto-optimal
Nash, daé nu exish sc S astfelincat:

u(s) > ui(s"),vi € N.

Pentru doua profile de strategie s € Snotam cupn(s",s) numarul de strategii pentru care unii jucatori
pot beneficia daca schimba strategia.
Putem expriman(s’,s) ca:

pn(s’,s) = card{i € N, ui(s) > ui(s"),s# s }+
+card{i € N,ui(s,s";) > u(s")),5 #s},
undecard{R} denota cardinalitatea multimg.

Definition 4 Fie s',s€ S. Putem spuneéicstrategia § este mai bua de@t strategia s cu privire la echilibrul
Pareto-optimal Nash, si putem sciregpy S, da@ si numai daé inecuatia

pn(s’,s) < pn(s,s"),

esteindeplini@.


EquilibriaDet/figEquilibriaDet/vc2jucatori_epsilonB.eps
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Figura 5.2: Strategiile detectate: frontul Pareto, elhili Nash si echilibrul Pareto-optimal Nash (Jocul
Gy).
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Figura 5.3: Castigurile detectate: frontul Pareto, imhil Nash si echilibrul Pareto-optimal Nash (Jocul
Gy).

Definition 5 Profilul de strategie s< S este strategie nedomida®areto-optimal Nash, dacsi numai daé
exisk nu profil de strategie s S s+ s* astfelincat s domid pe $ cu privire la <pn:

S<pN S

Pentru detectarea echilibrului Pareto-optimal Nash volwsfain algoritm evolutiv bazat pe DESforn
and Price 1997, singura modificare necesara este inlocuirea reldéeiominare Pareto in operatdgy Si
S, cu o relatie de dominare pentru echilibrul Pareto-optiNash - <pN. Parametrilor folositi in experi-
mentele numerice sunt: marimea populatiei 100, numarul de generatii=100Cr = 0.7, F = 0.25.

Pentru jocul cu doi jucatos,; [Dumitrescu et a).201(, avand urmatoarele functii de castig:

U1(s1,52) = 1(10—sin(s} + 3)),
Up(S1,S2) = S2(10—sin(s? + 3)),
s1,% € [0,10].

Strategiile obtinute sunt reprezentate in Figbu2 castigurile obtinute sunt reprezentate in Figbu#
Echilibrul Pareto-optimal Nash reduce multimea de ebteliNash.

5.3 Sub-Optimalitate

Vom studia interactiunile strategice Tn care sunt impus®mite constrangeri asupra strategiilor
jucatororilor. Echilibrele detectate sunt identificate echilibre infra a jocului original. Echilibrele infra
sunt caracterizate prin relatii generative. Este prapusietoda de calcul pentru detectarea lor.


EquilibriaDet/figEquilibriaDet/Rodica2JucatoriStrategii_pon.eps
EquilibriaDet/figEquilibriaDet/Rodica2JucatoriCastig_pon.eps

24 Detectarea evolut& a echilibrelorin interactiuni strategice

= Nash and infra Nash
*  Pareto

30 60
f1

Figura 5.4: Castigurile Infra Nash pentru mai multe caz(@a)x;,x; € [0,1]; (b)x1,%2 € [0,2]; (C)Xq,%2 €
[0,3]; (d)x1,%2 € [0,4]; (e}, X% € [0,5]; ()x1, %2 € [0,6]; (g)x1, % € [0,15].

Sa consideram un ja@ si o situatie strategica Tn care unul sau mai multajoci au unele constrangeri
asupra strategiilor de joc. Aceaste constrangeri pot agaagatorita costului de a alege strategia respectiva
sau a altor constrangeri practice. Poate fi natural saoséeae la un profil de strategie un cost care nu poate
fi inclus in functia de castig.

5.3.1 Infra Jocuri

In cazul in care pentru un joc strategicse impun anumite restrictii se obtine un jBtpe care il numim un
joc infra. Putem considera situatii in care NE al jocului face pditespatiul strategiilor limitate. Daca un
echilibru Nash al joculuG este inaccesibi penti@ se poate lua n considerare echilibrul jocuBifica un
alt tip de echilibru (sau situatie stabild).

Echilibrul Nash poate fi descris ca 0 multime de strategiiameinate cu privire la o relatie generativa
[Lung and Dumitrescl200g. In aceasta situatie suntem interesati in aproximaiteatslor de echilibru
ale joculuiG, pentru ca unele dintre strategiile sale devin inacclesifoiatorita costului sau altor motive)
sau sunt pur si simplu restrictionate.

O idee este cautarea strategiilor Nash ale jocGluiDaca gasim o strategie nedominata accesibila, iar
aceasta situatie este stabila. o putem considera cezmind un echilibrinfra-Nashal jocului G.

Prin impunerea unei serii de restrictii cu privire la sglle joculuiG se poate obtine o clasa de echilibre
infra Nash. Echilibrul infra poate fi folosit la luarea déitar practice sau in situatii economice.

Pentru a detecta un echilibru infra sunt considerate tetaviclutive de optimizare multicriteriala.
Relatia de dominare Pareto este Tnlocuit cu relatiaigen@ a infra echilibrului. Sunt considerate versiuni
simetrice si asimetrice ale jocului Cournot. Rezultatgdginute indica stabilitatea echilibrelarfra-Nash
detectate.In toate cazurile, echilibrele infra tind spre echilibrugdareal (strategia in echilibru tinde la
strategia joculuiG).

In figura5.4se poate observa efectul restrictiei in spatiul gastior. Sapte cazuri diferite sunt studiate.
In versiune restransa a jocului Cournot fiecare firma@gadduce doar o cantitate restramgain fiecare
caz restrans, (a) - (d), echilibrul infra Nash ia valoareaxima posibila. Algoritmul gaseste corect toate
echilibrele infra.


EquilibriaDet/figEquilibriaDet/cournotPayoff_infra.eps
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Detectarea evolutiva a echilibrelor in jocuri dinamice

In general, atunci cand optimizam o problema, carastieife sale nu se schimba in timpul procesului de
optimizare. Exista multe probleme care nu au un compoméastatic. Daca o problema de optimizare 1si
modifica caracteristicile Tn timp, atunci aceasta estesicierata @roblena dinami@. Caracterul dinamic al
problemei poate fi reflectat in schimbarea functiei de eale; constrangeri sau in problema in sivierg

et al, 2007.

In Teoria jocurilor, jocurile dinamice discrete surprinthsmbarile ca apar asupra parametriilor jocului
(castigurile). Un astfel de joc reprezinta un model deizle mult mai realist.Intr-un joc ne-cooperativ
?one-shot? jucatorii iau decizia, asupra strategiei teéa acelasi timp - jocul consta doar dintr-un proces
de luare a deciziilorin unele cazuri, un joc static necooperativ este considerataz special al unui joc
dinamic. Jocul dinamic reprezinta o notiune mai comalgihai realista, cu multiple aplicatii Tn economie,
inginerie, etc.

Jocurile dinamice sunt modele matematice ale interaidpitimtre cei care iau decizia (jucatori, agenti),
adica cei care controleaza un sistem dinarfialrie and Krawczyk200(d. Desi exista multe studii legate
de tehnici evolutive de optimizare pentru medii dinamid@ and Branke2005 Plessis and Engelbreght
2013 Cheng et al.2013 Yang et al, 2012 Nguyen et al.2012 Cruz et al, 2017]], dupa cunostintele noastre
nu exista n literatura adaptarea unui algoritm evelpgntru detectarea echilibrelor in jocuri dinamice.

6.1 Dynamic Equilibrium Tracking - abordarea propusa

Pentru a determina GNEs ntr-un mediu dinamic cu cong&@run algoritm evolutiv pentru detectarea
echilibrelor (EAED) Buciu et al. 2013 poate fi modificat prin adaugarea unui mecanism de uregfir
adaptare la schimbarile mediului.

Detectarea echilibruluNashintr-un joc dinamic se va dace cu algoritmul ajutorul aigoului Diffe-
rential Evolution Btorn and Pricel997. Acest algoritm simplu si eficient necesita mai putineleari ale
functiei de adecvare decat un algoritm evolutiv standiadosind relatia generativa pentru a ghida cautarea
spreechilibrul Nashnumim metoda nouBynamic Equilibrium Tracking Differential Evolution Algthm
(DET-DE).

O individ santinela din populatie este utilizat pentruedettta o schimbare n joc. Santinela este generata
aleator la nceputul cautarii si nu se schimba n tilgrocesului evolutivin fiecare generatie este evaluata
functia de adecvare a santinelei, daca aceasta valdaré de valoarea din generatia precedenta inseamna
ca a avut loc o schimbare in parametrii jocului. Pe bazdil@csi noilor valori algoritmul estimeaza
amplitudinea schimbarii si adapteaza cautare. Atguari 4 prezinta principalii pasi urmati de DET-DE.

6.1.1 Modelul Cournot simetric

Un model dinamic bazat pe jocul Cournot de timp discret péiabgor obtinut prin inducerea mdificarii
parametrului care controleaza castigul, valoare.llih acest caz, parametrul de castig este acelasi pentru
toti jucatorii. Astfel putem lua Tn considerare adawggaunei perturbari normale kg la fiecare epocq+ 1,
conform ecuatiei.1). in acest cazp(0,0) reprezinta un numar aleator generat de o distributienati cu
medie O si cu variatie. Astfel o controleaza amplitudinea schimbarii din periogda perioadaj + 1.
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Algorithm 4 : Algoritmul Dynamic Equilibrium Tracking Differential Enution (DET-DE)

1
2 Genereaza populatia initiala de solutii ;

3 repeat

4 Creaza o solutie candidat folosind operatorii DE (DE&/arbin);

5 Evalueaza solutia candidat (calculeaza functia deade pentru tofi jucatorii);
6 if solutia candidat este mai ban(domira Nash) @rintelethen

7 Solutia candidat inlocuieste parintele Tn populatie

8

9 if se detecte@zo schimbarghen

10 AAplica o mutatie cu o probabilitatpy, i un pas adaptiiN(0,0);

11 CresteF si descrest€;;

12

13

14 until pana cand esténdeplinié conditia de stop

Experimentele numerice sunt realizate cu 2, 5, 10 juca@kdecare algoritm are o populatie tdie= 100
de indivizi, evoluata pentrG = 10000 generatii (50 de epoci). Dupa 200 de generatii valparametrulub
se modifica (conformg.1)), 200 de generatii reprezintéepo@/perioadapentru joc. Rulam 10 de simulari
independente pentm= {0.5,1,5}, Pnin = 0.01, Pnax= 0,07. Parametrii de baza pentru DE suBt:= 0.8
siF = 0.2 (la fiecare schimbare F este setat .= §l este redus in fiecare generatie, @20da Q02).

Medie si deviatia standard a castigurilor pentru cea lbo@a solutie gasita sunt calculate in fiecare
epoca. Eroarea offline este calculata ca medie a distaripgme la echilibrul NE actual pentru fiecare
generatie. Un test statistic Wilcoxon rank test este a@cpentru a determina daca exista o diferenta
statistica intre valorile medii ale erorilor offline pemDET-DE si AE-DE .

6.1.2 Jocul Cournot Simetric - Dinami@ Predefinita

Pana acum natura dinamica a jocului Cournot a constatriatia aleatore a parametrului de cagtigpar ce
se Intampla daca variatia Ihieste predefinita. PoaRET-DE sa gaseasca o aproximare buna a echilibrului
Nash?

Dinamica spirala Pentru un joc de Cournot cu 2 jucatori dinamica parametfilceste descrisa de
urmatoarele ecuatiile:

{ by (t) = xcos(x) + 10, (6.2)

by(t) = xsin(x) + 10,

undeb;(t) reprezinta valoarea parametrului de castig la gereerggentru jucatorul. Jocul este asimetric,
deoarece parametrul de castig este diferit pentru figaaétor.

Se poate observa ca algoritniDET-DE gaseste echilibruNashin fiecare epoca, distanta medie eucli-
diana la NE este in general mai putin dé th cazul jocului cu 2 jucatori, figura?.

6.2 Detectarea echilibrului Berge-Zhukovskii generalizain medii dinamice

Ca si notiune centrala n teoria jocurilor, echilibiiésh[Nash 1957 a fost studiat si numeroase metode

pentru calcularea sau aproxmiarea lui au fost propuse.tipliei de echilibre nu au beneficiat de asa mare
atentie, unul din motivele fiind caracterul lor de a fi greurdeolvat. O metoda computationala pentru

detectia si pentru urmarirea multimii de echilibre e#Zhukovskii intr-un cadru dinamic este prezentata in
aceasta sectiune.
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(a) Distanta medie de la NE. (b) Strategiile in fiecare epoca.

Figura 6.1: Dinamica spirala pentru jocul Cournot cu dmigtori: distanta medie de la echilibiNbshsi
valorile lui b pentru fiecare epoca (Figurii21g, strategiile pentru fiecare jucator si valorile lupentru
fiecare epocha (Figu@1b).

Intr-un joc generalizat necooperativ strategiile jucito se modifica astfel: pentru toti jucatoriie N
textbfmultimea strategiilor comungeste formatp pris= (s, ...,S) undes € Kj(e), Ki : S— P(S).

O strategies® este un echilibru Berge-Zhukovskii (BZ), in cazul in cagsstigul fiecarui jucator nu
scade luand 1n considerare orice abatere de la cé\lal{i} jucatori.

Importanta principala a echilibrului BZ poate fi obse&/at dileme sociale (dilema prizonierului, jocul
centipede), in cazul In care cooperarea jucatorila esentiala. Formal avem urmatoarea definitie:

Definition 6 Un profil de strategie 'se S este echilibru Berge-Zhukovskii @ioecuatia

ui(s") > ui(s', sv-i)

este satisgicufi pentru orice juétori=1,....n, Si sy € Sv_i-

6.2.1 Joc Dinamic

Jocul dinamic considerat este un joc Cournot simetric csttangeri. Consideram urmatoarele constrangeri
legate de cantitatea a bunurilor care urmeaza sa fie &br{strategiile jucatorilor sunt interconectate):

n

zai §>u, a;€(0,1,s €[ly,lo],i=1,..,n (6.3)

In cazul in care coeficientd;, i = 1,...,n se schimba n timp, se obtine un model dinamic genetaliza
Cournot. Un model simplu, care poate fi utilizat este; € U(0,1) undeU (0,1) reprezintd un numar
aleator distribuit uniform uniforma intre 0 si 1. OricégaVarianta poate fi luata in considerare.

Consideram 20 rulari independente pentru fiecare atganit fiecare rulare constand din 50 de epoci. O
populatie deN = 150 de indivizi este considerata. Pentru algoritmii sttidialorile initiale ale parametrilor
sunt:C; = 0.8 siF = 0.2. Dupa 200 de generatii (1 epocd) constrangerile joad schimba prin generarea
noilor valorial pha (dupa o distributie uniformaDET-DE este capabila de a gasi o mai buna aproximare a
echilibrului BZ decat algoritmuAE-DE
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Capitolul 7

Jocuri spatiale repetate

Interactiunile din viata reala dintre jucatorii ce ajirmaceluiasi grup sunt cel mai bine modelate cu ajutorl
jocurilor repetate. Prin interactiuni repetate jucifoot invata de la adversarii lor actiunile unui jusapot
influenta ctiunile grupului si invers. De exemplu, pentr populatie de jucatori care joaca un joc repetat
unde toti jucatorii aleg strateg#, cel mai bun raspuns este de a imita ce face majoritateall&@peste in
echilibru daca toti jucatorii joaca strategia

Intr-un cadru evolutiv jucatorii sunt grupati impreunfh general structura spatiala utilizata pentru a
descrie interactiunile dintre jucatori este: laticendam-graphs, small world networks, scale-free graphs.
Jocul dilema prizolnierilor este utilizat pentru a moded¢éeractiunea dintre jucatori. Acest joc prezinta
diferenta dintre interesul comun (cooperare) si intereslividual (ne-cooperare)n acest capitol studiem
comportamentul jucatoriilor din populatii eterogena,se Intampla daca jucatorii au preferinte difexdca
populatia va converge la echilibrul Nash. Studiem dinamdmn jocurile spatiale repetate si propunem un
nou model bazat pe jocuri multidimensionale.

7.1 Dinamica unui joc Cournot spatial repetat

Studiem, daca prin actiuni repetate jucatorii convergecechilibrul Nash. Aceasta problema este similara
cu problema implementarii echilibrului Nasklpore and Repullp199Q unde prin anumite reguli agentii,
care interactioneaza Tntre ei, sunt ghidati catreliechl Nash. in cazul nostru structura spatiala si regulile
simple de schimbare a strategiilor ghideaza jucatatiict strategie apropiata de echilibrul Nash.

In modelul nostru interactiunile dintre diferitii agéetonomici sunt modelate cu ajutorul jocului Cour-
not. Acest joc modeleaza competitia dintre diferite fircaee produc cantitati diferite ale aceluiasi produs.
Rezultatul depinde de numarul de jucatori/firme, costpdbductie si cererea de piafi. experimentele

noastre jocul poate fi jucat intre 2 sau 9 jucatori. EchilitNash al jocului est&dlE = ﬁ

Interactiunile dintre jucatori sunt descrise de o latiEecare jucator avand 8 vecini cu care joaca jocul
Cournot pentru runde. Jocul poate fi jucat cu toti vecinii simultan (vers&a de 9 jucatori) sau cu fiecare
vecin in parte (versiunea de 2 jucatori). Dupa fiecareajocatorii isi schimba strategia (numarul de amit”

g produse), acestia imita vecinul cu cel mai mare castig.

Figura 7.1 prezinta distanta medie fata de echilibrul Nash indiecrunda. Distanfa medie fata de
echilibrul Nash este calculata pentru 20 de jocuri indepete, pentru toti jucatorii din populatie. Pentru
versiunea cu 2 jucatori echilibrul Nash al jocuNE = 5 iar pentru versiunea cu 9 jucatddiE = 1.6.
Dupa cum se poate observa in primele-120 de runde populatia converge catre o strategie apeodat”
echilibrul Nash dupa care se stabilizeaza la aceast@nal Distanta medie este mai mica pentru populatii
cu numar mic de jucatori, 100 de jucatori - laticex1@0, si creste odata cu numarul de jucatori. Totodata
aceasta diustanta este mai mica pentru vesiunea Qaurrjucatori (Figurél.19 decat pentru Cournot cu
9 jucatori (Figurar.1b.

Jucatorii converg la o strategie apropiata de echiliibfash. Viteza de convergenta la o stare stabila
este influentata de tipul jocului, pentru cazul cu 2 jodaaceasta este considerabil mai mica decat pentru
versiune de 9 jucatorii.
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(a) Jocul Cournot cu 2 jucatori. (b) Jocul Cournot cu 9 jucatori.

Figura 7.1: Evolutia distantei medii fata de echilibNash in fiecare runda, jocul este jucat pentru 200 de
runde (rezultatele reprezinta media a 20 de jocuri indépete si dimensiunea diferita a populatiei).

7.2 Dinamica interactiuniilor inter-grup

O problema centrala in Teoria jocurilor evolutividigher 193( este studiul emergentei cooperarii. Teoria
evolutiva Darwiniana clasica favorizeaza indivizijasti (ne-cooperatori)In ciuda acestui fapt jucatorii
pot beneficia in urma unei atitudini cooperative.

Emergenta cooperarii este studiata doar pentru irtiaraén interiorul aceluiasi grupgzab6 and Fath
2007. Scopul nostru este de a studia interactiunea intreugrupentru aceasta propunem un model bazat pe
hiper-grafe pentru a descrie interactiunea intre judiadon acelasi grup si grupuri diferite. Pentru versiane
Cu n jucatorii a jocului dilema prizonierilor un model de indéetiune bazat pe hiper-grafe este mult mai
natural, acesta asigurand o flexibilitate mare.

7.2.1 Cooperarea inter-grup

Pentru reprezentarea modelului se utilizeaza o stradiarata pe hiper-graf@¢rge 1985. Un hiper-graf
este o0 generalizare a notiunii de graf - o muchie poate ¢ameai multe noduri.

Definition 7 Fie X = {x1,X2,..,X,} un set finit si E= (Ei,i € |) un subsetdin X, ce satisfac conditiile:
e EEFqicl
e UicE=X.

Sistemul H= (X,E) este un hiper-graf, unde X reprezinsetul nodurilor iar E este setul hiper-
muchiilor [Berge 1981.

Grupurile ce interactioneaza ntre ele sunt reprezertta un hiper-graf unic. Nodurile aceleiasi hiper-
muchii reprezinta jucatori ce apartin aceluiasi gripecare jucator poate juca 2 strategii: cooperare (Coo-
perate - C) sau ne-cooperare (Defect - D). Jocul dilema pieribor este jucat pentru un numar predefinit
de runde. Strategia initiala a fiecarui jucator (C saleBte initializata aleator. Pentru a studia emergenta
cooperarii inter-grup vom ignora interactiunile dinjogatorii aceluiasi grup.

Intr-o runda fiecare jucator joaca dilema prizonieritar adversarii sai, acestia fiind selectati dupa o
anumita regula. Aceasta regula nu se modifica pe psutunui joc. La sfarsitul fiecarei runde jucatorii s
pot modifica strategia. Un jucator isi pastreaza sgiiatdaca aceasta 7i aduce cel mai mare castig, comparat
cu vecinii sai. Un jucator care a pierdut va juca n rundaatoare strategia vecinului cu castigul cel mai
mare.

Pentru un numar Tnitial mic de jucatori initializagii strategia D cooperarea intre grupuri are loc. Co-
operarea este independenta de numarul de grupuri sirdepaulb. Pentru mai mult de 2 jucatori ne-
cooperatori grupurile nu vor coopera. Acest lucru se datiralominantei strategiei D. Daca un grup de
cooperatori vor juca dilema prizonierilor cu un ne-cooparacesta va castiga jocul iar toti jucatorii vor
adopta strategia D.
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Tabela 7.1: Versiunea multidimensionala a jocului dilgariaonierilor.

Jucatorul 2
C D
% C [(Rval);(R7a2)] [(Svcl); T7CZ)]
Jucatorl 15T by)i (5bp)] | [(P.du): (P.da)]

7.3 Jocuri multidimensionale repetate, importanta identit aii

Pentru a putea analiza interactiunile strategice Toicétpri/agenti trebuie facute cateva presupunerpkim
ficatoare Psborne2004 Gintis, 2009: jucatorii sunt rationali, cunosc regulile joculuigtiu ca si adversarii
lor sunt rationali si cunosc regulile jocului. Singurgbgul unui jucator este de a-si maximija castigul. Cre-
dem ca acest lucru este partial adevarat. Agentii realilanga castig, iau In considerare si alte criterii
reputatie, moralitate, etc. Aceste criterii surprindntiiatea jucatorului, ponderea lor Tn decizia finaladiin
mare si nu pot fi agregate Impreuna cu castigul ohtiMdadelele standard permit interactiune intre jucatori
cu acelasi tip de rationalitate. O restrictie nejustific deoarece in lumea reala adversarii rar gandesc n
acelasi fel. Aceste modele sunt mult simplificate.

Scopul nostru este de a dezvolta un nodel care sa depasaesste limitari. Pentru aceasta studiem
dilema prizonierilor in contxtul jocurilor multidimerwnale, jocuri in care castigul este un vector. Jocul
standard este extins prin adaugarea unui nou criteriu eleaza identitatea jucatoruluin acest fel in
procesul de luare a deciziei este implicat si un factorgdetic. Jucatorii reali sunt diversi, scopul nostru
este de a permite interactiuni intre jucatori cu ragidati diferite. Vrem ca agentii sa convearga caire
strategie cooperatoare fara influenta exterioara.

7.3.1 Dilema prizonierilor multidimensionala

Un model mult mai realist poate fi obtinut daca in luareciziei se tin cont si de alte criterii pe langa castigu
obtinut. Aceste criterii pot fi: moralitate, altruism, im@lualism, etc. Deoarece acestea nu sunt corelate,
nu pot fi agregate impreuna cu castigul obtinut. Prinoifucerea acestor criterii in dilema prizonierilor
obtinem un model similar unei probleme de optimizare mulfiiectiv. Dar dupa cum am evidentiat aceste
probleme, bazate pe dominarea Pareto, pot fi rezolvateyp2nrtd obiective. Pentru simplitate modelam
criterile mentionate sub forma unui al 2-lea obiectivviectorul castigurilorny;. Acest obiectiv nu ia in
considerare castigul obtinut, Tn acest fel identdataui jucator poate fi modelata.

Studiem emergenta cooperarii pentru versiunea mulédsionala a jocului dilema prizonierilor.

Castigul pentru versiunea multidimensionala este gt in Tabelulr.1 Castigurile pentru primul
criteriu (R, S, T, si D) sunt cele din versiunea standard a jocului. Castigydetru cel de-al 2-lea criteriu
(a1, a, by, by, c1, co andds, dy) corespund identitatii jucatorilor. O posibila rg&intre obiective poate fi:

a; > Cc; > d; > by,

a > by >dy > co. (7.1)

In timp ce primul obiectiv favorizeaza strategia D, ciiiéidentitate este mai mare pentru strategia C -
aceasta asigurand un castig moral. Un jucator obghenai mare castig cand joaca strategia D impotriva
unui cooperator, in acest caz criteriul identitate estemi@ Echilibrul Nash pentru versiunea unicriteriala
este (D,D), cazul multidimensional nu are echilibru Nash.

7.3.2 Modelul spatial multidimensional

Emergenta cooperarii Tn jocuri spatiale repetate adesea studiata in literatufddwak and Robeyt1992
Nowak et al, 201Q Axelrod, 2006 Szab6 and Fai2007. Interactiunea dintre jucatori este modelata
de o latice, jucatorii fiind elementele laticei. Strategidgiala este inifializata aleator, jocul fiind jucat
pentrut runde. O posibila reguld de modificare a strategiei estiiga vecinului cu castigul cel mai mare.
Rezultatul unui astfel de joc este o populatie in care feefacator joaca strategia D.

Pentru experimentele noastre consideram o latica avand 2 jucatori. In fiecare runda acestia joaca
dilema prizonierilor multidimensionala cu vecinii lor.upa fiecare runda strategia jucata este modificata:
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a. Este calculat castigul pentru fiecare jucator:
8 8
(U, U2)i = (3 Uja, ) Uj2),
=1 =1

undeu; reprezinta castigul actual iap este castigul moral.

b. Jucatorul Tsi compara castigul cu cel obtinut de vecini lui, doarea Pareto este utilizata pentru a
alege castigul optim. Jucatoruva adopta strategia vecinului ce domina Pareto vectastigurilor
sale.

c. Daca acesti vectori sunt indiferenti, nu se domintéei ei, sau exista mai multi vecini care domina
Pareto vectorul castigurilor jucatorulyiacesta alege aleator o strategie de joc.

Vrem sa modelam jucatori cu identitate diferita. Perdceasta criteriul identitate este ponderat si va
avea valoarea:

8 8
(U, Up); = (Z Uj.1, Z A-Uj2),
=1 =1

undeA € [0,1].

Spre deosebire de versiunea standard a dilemei prizamigr@ntru versiunea multidimensionala se
ajunge la cooperare. Acest lucru se intampla faral@amaa jucatorilor sau interventie din exterior. Cand
toti jucatorii au aceeasi identitate rezultatul estepmrare, indiferent de valoarea castigurilor (atapticat
inegalitatiile (7.1) sunt indeplinite). Daca jocul este jucat de o populatgrogena, jucatori cu identitati
diferite, agentii vor alege strategia care le reflectaiitatea.
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Concluzii si dezvoltari viitoare

Aproape toate problemele de optimizare reale au mai mulectie contradictorii care trebuie optimizate
simultan. Algoritmii evolutivi de optimizare multi-obiée reprezinta o alegere buna pentru rezolvarea
acestor probleme deoarece: sunt capabili sa gaseasm@acaproximare a frontului Pareto intr-o singura
rulare n timp ce forma sau proprietatile matematice fabntului nu reprezinta dezavantaje. Algoritmii
bazati pe conceptul de dominare Pareto sunt preferagzisivarea problemelor de optimizare multi-obiectiv,
insa acestia nu ofera performante bune pentru prabletnnumar mare de obiective (cu mai mult de 4
obiective).

Modelele din Teoria jocurilor au unele limitari cand samlicate in situatii din viata reala. Ipotezele
emise asupra jucatorilor sunt uneori prea dure, ex. tmfatorii sunt rationali si cunosc regulile jocului.
Jucatorii din viata reala nu iau decizia doar pe bazahilatii castig. Pe langa castigul adus de o anumita
strategie, in luarea deciziei jucatorii pot lua Tn colesare si alte obiective: moralitate, coonstiinta, etc
Principalul concept de solutie din Teoria jocurilor nu gwoe totdeauna cel mai bun rezultat, ex. jocul
dilema prizonierilor. Sunt investigate alte concepte dalibcu.

8.1 Rezultate obtinute

In capitolul 3 se propune un model de optimizare multi-populatie bazaepeici de descompunere, nu-
mit Resonance Searcpentru probleme cu un numar mare de obiective. Aborl&dzate pe tehnici de
descompunere reprezinta o alegere buna pentru rezalaaestor probleme deoarece este mult mai simplu
sa se rezolve mai multe probleme unicriteriale. Prin ne@la unei probleme de optimizare in acest fel
este evitata cresterea exponentiala a numarului dgiisndata cu cresterea numarului de obiective - prin
descompunere doar regiunile preferate sunt explorate.

Resonance Search este un model flexibil bazgt-peopulatii si care foloseste mai multe tehnici de
descompunere. Fiecare populatie cauta compromisul idene diferite ale spatiului de cautare si evo-
lueaza izolat pentru un numar de generatii. Diggeneratii populatiile schimba periodic indivizi penta
promova diversitatea solutiilor.

Sunt investigate, de asemenea, metodele de descompaugarented Tchebychefhodified Tcheby-
cheffsiLp ca si alternative laVeighted Surgi Weighted TchebychefSuciu et al. 20133.

Conceptul de dominare Lorenz este studiat ca si altedbidominarea Pareto. Folosind Lorenz pentru
a ghida se realizeaza o cautare a solutiilor echitabibg et al, 20123b].

O problema multi-obiectiv care apare adesea ih domerini& Oriented Computing este compunerea
serviciilor web pe baza indicatoriilor de calitate ai firgderviciu. Majoritatea solutiilor existente rezolva
aceasta problema printr-o abordare unicriteriala. itGhap 4 investigheaza aceasta problema cu ajutorul
algoritmilor multi-obiectiv de optimizareHop et al. 2011; Suciu et al, 2019. Se propune o tehnica de
optimizare bazata pe metoda de descompumehebycheffsi care Tsi adapteaza paramekisi C, [Suciu
et al, 20134. Se obtine o performanta mai buna, cand se folossgasta metoda, pentru probleme de test
si fluxuri ce descriu servicii web de complexitate mare.

Capitolul 5 investigheaza problema detectiei echilibrelor joarrfiolosind o abordare evolutiva. Con-
ceptul echilibruluie-Berge-Zhukovskieste investigat. Acesta reprezinta o abordare flexilzilg @aproxi-
meaza echilibruBerge-Zhukovskii un concept de echilibru care ofera castiguri mai bumspiecial pentru
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jocuri trust gamesSe propune o0 metoda evolutiva pentru detectarea echiite-Berge-ZhukovskiiExpe-
rimentele numerice valideaza abordarea propusa.

Pentru jocuri ne-cooperative echilibrul Nash nu oferéiéatuina cea mai buna solufia.cazul jocuriilor
cu mai multe echilibre Nash apare o problema de selectiee-situatie de echilibru este mai buna. Echilibrul
Pareto-optimal Nasleste o rafinare a echilibrului Nash. Se propune o metodagwdlpentru detectarea
acestui echilibru@Gasko et al.2017. Se investigheaza si problema detectarii echilibrglentru jocuri in
care se aplica anumite constrangeri strategiilor priat.

O problema de optimizare/un joc poate sa nu fie static -cteniaticile sale se pot schima in timp. Ca-
pitolul 6 investigheaza problema detectiei echilibrelor pendieuji dinamice folosind o abordare evolutiva
[Suciu et al. 2013h 2014 Gasko et al.2013. Caracterul dinamic al jocului ridica cateva dificgitade-
tectarea schimbatrilor care pot aparea si ce sa se fanai@and acestea se produc. Se propune o metoda
simpla, numitaDynamic Equilibrium Tracking (DET-DE)apabila sa gaseasca echilibrul unui joc dinamic.
DET-DE foloseste un mecanism simplu pentru a estima aplitudiobenbarii, parametrii algoritmului se
modifica In functie de aceasta amplitudine.

Se introduce problema generalizat Berge-Zhukovskigi studiata intr-un mediu dinamic. Folosind o
relatie generativa pentru echilibr@Z metoda gaseste echilibrgeneral BZ Performanta metodei este
evaluata cu ajutorul indicatoriilor Generational Distarsi Inverted Generational Distance.

Prin interactiuni repetate jucatorii pot invata dealdversarii lor, actiuniile unui jucator influenteaza
actiuniile grupului. Interactiuni locale Tn interioruhui grup pot mentine grupul intr-o strategie diferigé d
echilibrul Nash. Capitolu¥ se ocupa de dinamica jocurilor spatiale repetate. Jamna@mnic Cournot este
utilizat pentru a modela interactiunile dintre jucatamui joc spatial repetat. Jucatorii, prin interacfiun
repetate, converg la o strategie apropiata de echilibaghN Dimensiunea grupului nu afecteaza viteza de
convergenta, insa tipul de joc da. Distanta fata deildécul Nash este mai mica pentru versiunea cu 2
jucatori decat in cazul In care jocul este jucat sinmultare 9 jucatori.

Se propune un model bazat pgper-grafepentru modelarea interactiunii intre diferite grupud d
jucatori. Pentru jocul dilema prizonierilor auadversari, 0 versiune ce modeleaza interactiunile cu aju
torul hyper-grafelor este mult mai naturala. Modelul pre@sigura o flexibilitate mai mare.

Jocurile standard unicriteriale iau in considerare daatigurile agentilor/jucatorilor. Cu toate acestea,
n luarea deciziilor exista multi factori care joaca nohimportant. Agentii reali iau in considerare si alte
criterii, cum ar fi: moralitate, cooperare, altruism. Aégctori sunt greu de cuantificat si nu pot fi introdusi
n castigul jucatorilor. Se propune un model ce inclgdielentitatea agentilor. Prin introducerea celui de-al
doilea criteriu vrem sa modelam mai bine natura iratid@@gucatoriilor reali. Experimente numerice indica
faptul ca jucatorii joaca n functie de identitatea lo

8.2 Dezvoltri viitoare

Activitatiile viitoare de cercetare cor lua Tn consider extinderea modelului de optimizare multicriterial
propus, Resonance Search, prin includerea altor tehniscalarizare si diferite topologii de schimb intre
populatii. Alte probleme ce vor fi abordate: includereafgniatei utilizatorului sub forma vectorilor pon-
dere, puncte preferinta diferite pentru tehnicile ddatzare, precum si reducerea obiectivelor redundante
n problemele multicriteriale. Tehnicile de scalarizatmt foarte sensibile la variatia parametriilor de con-
figurarep saup for augmented, modified TchebyclsafuL,. Vom considera metode de adaptare a acestor
parametrii.

O alta directie de cercetare va lua in considerare eadnteligenta a spatiului de cautare pentru unele
probleme dificile de optimizare multiobiectiv cu bazinedtefoarte puternice. O astfel de abordare ar putea
spori considerabil eficienta algoritmilor de optimizare.

Activitatile viitoare vor aborda detectare echilibrelanpru alte jocuri dinamice decat cele deja testate.
De asemenea, modalitati mai eficiente de adaptare la béhii de joc si de urmarire a echilibrului de joc
vor fi investigate.

Jocurile multicriteriale repetate reprezinta un model nealist pentru interactiunile dintre diferiti
jucatori. intr-un joc astfel de joc aparitia cooperarii este cdeleu identitatea jucatoriilor. Activitatiile
viitoare vor investiga modul n care topologia de inteiame influenteaza aparitia cooperarii si rolul meto-
delor de pedepsire.
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