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ABSTRACT

Genetic algorithms are widely used to solve optimi-
sation problems, e.g. to find the optimal shape of flow
domains. These kinds of problems often need high com-
putational power, so parallel implementations of the
softwares are essential. Fortunately, it is easy to make
a genetic algorithm parallel, using the master-slave ar-
chitecture. This way the tasks can be shared out between
the available computers.

Several types of errors can arise during the optimisa-
tion process: computer hardware errors or errors of the
modelling software come forward with a considerable
probability during a heavy optimisation. We examine
some error handling strategies in our paper that can be
used in a master-slave style parallel genetic algorithm.
The efficiency of these strategies is estimated on an ana-
Iytic manner and it is measured on an empirical way as
well. We present the best obtainable results as a function
of the number of processors, the probability of errors
and the error handling strategy with the needs of the
engineering practice end in view.

Using our results the selection of the best error han-
dling strategy is possible in case of practical optimisa-
tion problems.

Keywords: optimisation, genetic algorithm, parallel
programming, error handling.

OSSZEFOGLALO

A genetikus algoritmusokat széles korben hasznaljak
miszaki optimalizacids problémak megoldasaban, mint
pl. aramlasi tartomanyok idealis alakjanak meghataro-
zasa. Az ilyen feladatok gyakran nagy szamitasigény-
ek, ezért a parhuzamositas elengedhetetlen kovetelmény.
Szerencsére a genetikus algoritmusok természetes modon
parhuzamosithatoak a mester-szolga (,,master-slave”) mo-
dell alapjan és igy a feladatok szétoszthatok a rendelkezés-
re all6 szamitogépek kozott. E folyamat azonban hibakkal
terhelt: a szamitogépek hardverhibdja vagy a modellez6
szoftver problémai szamottevd valdsziniiséggel jelentkez-
nek egy nagyobb optimalizalasi feladat megoldasa esetén.
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Cikkiinkben megvizsgalunk néhdny, a mester-szolga
modell segitségével parhuzamositott genetikus algorit-
musokndl hasznalhaté hibakezelési mddszert. Analiti-
kus mddon is megbecsiiljiik, és empirikus uton is ellen-
Orizziik, milyen hatékonysagtiak az egyes hibakezelési
stratégiak. A mérnoki gyakorlat igényeit szem elott tart-
va egy adott futdsidd utan elérhetd legjobb eredménye-
ket mutatjuk be a processzorok szdma, a hiba valoszinii-
sége €s a hibakezelési modszer fiiggvényében.

Eredményeink ismeretében kivalaszthato6 a legjobb hi-
bakezelési stratégiaja a gyakorlatban felmeriilé optima-
lizacios feladatokhoz.

Kulcsszavak: optimalizalds, genetikus algoritmus,
parhuzamos programozas, hibakezelés.

1. BEVEZETES

A tudoményos kutatas és a mérndki gyakorlat sok-
szor vet fel olyan problémadkat, melynek sordn azt
keressiik, hogy egy rendszer bizonyos paramétereit
valtoztatva mikor kapjuk a —bizonyos szempontbdl—
legjobb esetet. Ezek a valtozd paraméterek lehetnek
pl. egy termék geometriai adatai, egy aramkdri elem
elektromos jellemzdi vagy mas tervezési valtozoi,
melyek kihatnak a termék végsd értékére. Ezektdl az
ugynevezett ,tervezési valtozoktol” valo fliggés sok-
szor nem egyszerlien szamolhatd, esetleg egy komp-
lett végeselemes vagy aramlastani szimulacié futta-
tasa sziikséges egy adott paraméterekkel rendelkezd
valtozat értékének megallapitasdhoz. (Példaul annak
kiszdmolasahoz, hogy egy helyen valtoztatva egy le-
mez vastagsagat, milyen kihatdssal lesz az a teljes,
Osszetett rendszer teherbirdsara.)

Matematikailag az ilyen problémak sokvaltozos, nem-
linearis optimalizacids feladatot jelentenek: a valtozok a
rendszer elébb emlitett tervezési valtozoi, az optimaliza-
lando célfiiggvény pedig valamilyen fontos jellemz6 (pl.
a maximalis terhelés vagy egy aramlastani paraméter
eltérésnek négyzete egy eldirt értéktdl). Ezeket a nemli-
nearis optimalizalasi problémakat igen nehéz megolda-
ni, ha a valtozok szama meghaladja a 4-5-6t, és egy-egy
Hfuggvény-kiértékelés” valdjaban egy komplett modell
lefuttatasa, ami 10 perctdl kezdve akar tobb éran at is
tarthat. (Lasd pl. [1], [2], [3].)
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Az ilyen jellegli problémakra a genetikus algorit-
musok alkalmazasa szamos esetben mutatkozott sike-
resnek: ezek sok valtozo, a célfiiggvény derivaltjanak
rendelkezésre nem allasa és a célfiiggvényben mutat-
kozo sok lokalis minimum, oszcillacio és zaj esetén is
jo eredményt adnak, még akkor is, ha viszonylag kevés
célfiiggvény-kiértékelésre van modunk.

2. A GENETIKUS ALGORITMUSOK
ALAPGONDOLATA

A genetikus algoritmusok alapgondolatat a termé-
szettdl, az ,,alkalmasabb” egyedek nagyobb valdszinii-
séggel torténd szaporodasanak tényébdl (természetes
kivalasztodas) és a mutaciok altal bekdvetkezd vélet-
lenszert valtozatok kialakulasabol vettek a kutatok. Az
ilyenfajta algoritmusoknak szamtalan valtozata létezik,
melyekrol jo 6sszefoglalot olvashatunk pl. [4], [5]-ben.
Az alapfogalmak azonban mindegyik valtozatban azo-
nosak:

e atervezési valtozok listdjat ,,génlanc”-nak hivjuk,

e ,cgyed’-nek neveziink egy adott génlanccal leirhato
modellt,

e ,populacié”-nak hivjuk az egyedek egy halmazat,

o kiértékelés”-nek nevezziik azt a szamolast, mely
meghatarozza, a célfiiggvény értékét, azaz hogy egy
adott génlanchoz tartoz6 modell mennyire teljesiti el-
varasainkat.

E fogalmakat hasznalva egy tipikus genetikus opti-
malizaci6 sémaja a kovetkezo:

1. Generalunk egy 20-100 elemii populéciot

2.Kiértékeljiik a populacio egyedeit.

3. Egy atmeneti populaciot hozunk létre, melybe a ,,jobb”
egyedek nagyobb valésziniiséggel keriilnek bele.

4. Az atmeneti populacio egyedeibdl valasztott véletlen-
szerli parokat ,keresztezziik”, azaz véletlenszeriien
kivalasztott helyen elvagjuk génlancaikat és a darabo-
kat kicseréljiik, az eredményt beletessziik az uj gene-
raciot jelentd populéacioba.

5. Az 0j populacioban néhany véletlenszert egyed génlan-
can véletlenszerii valtozast (mutacio) hajtunk végre.

6.Ha még van iddnk, visszatériink a 2-es lépésre.

Lathato, hogy ez a modszer nem garantalja az opti-
mum megtalalasat, de azt sok valtozo esetén nem is le-
het biztositani semmilyen modszerrel sem, mégis ez a
séma az ,¢letrevalobb” egyedek génlanc-darabkainak
elterjedését és a véletleniil sikeres mutaciok megdrzodé-
sét biztositva egyre jobb egyedekbdl alldo populaciokat
Htenyészt” ki. (Ez a folyamat hasonlit a bizonyos tulaj-
donsagokat iranyitottan kiemeld allat- vagy novényne-
mesitési modszerekre.)

A szamolasi ciklusoknak 0sszetett célfiiggvények ese-
tén altalaban a rendelkezésre all6 id6 szab hatart és en-
nek leteltekor a populacié legjobb egyedérdl a probléma
ismeretében a teriilet szakértdje tudja elddnteni, hogy
elég jo-e az.
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3. A GENETIKUS ALGORITMUSOK PARHUZA-
MOSITASA

Gyakorlati problémak esetén a fenti séma messze
legiddigényesebb része a 2. lépés, hisz ez tobb tucat,
kiilonb6z6 paraméterii modell végigszamolasat jelenti,
ami sok oraig vagy akar par napig is tarthat egy pro-
cesszoron, pedig ez még nem is a teljes optimalizaciods
folyamat.

Szerencsére nincs akadalya annak, hogy egy popula-
ci6 egyedeit egyidejiileg értékeljiik ki, és ezzel toredé-
kére csokkentsiik a futasi id6t, ha tobb szamitdgép is a
rendelkezésiinkre all. Ha tobb processzorunk van (akar
kiilonb6z6 szamitogépekben), mint a populaciéo mérete,
akar egyetlen szimulacio elvégzéséhez sziikséges 1d6
alatt valamennyi egyedet kiértékelhetjiik.

A genetikus algoritmusok tobbféleképpen is par-
huzamosithatoak; err6l jo attekintést talalunk pl. a [6]
cikkben. Mindezek koziil talan a legegyszeriibben meg-
valdsithaté a ,,mester-szolga” (master-slave) modellen
alapulé megoldas [7], [8], [9]. Ebben az esetben a ,,mes-
ter” valositja meg a genetikus algoritmust, a genetikus
operatorokat (keresztez6dés, mutacio), és csak az egye-
dek kiértékelésének eréforras-igényes feladata harul a
,szolgakra”. Igy akar egy intézet kiilonbozé helységei-
ben levd egyedi gépei is befoghatok a munkara a halo-
zaton keresztiil, un. ,,szamitogép-klaszterbe” szervezve
Oket. Ez a megoldas széles korben elterjedt, mert igy
az egyes munkaallomasok egyébként kihasznalatlanul
allo kapacitasa is munkara foghato, igy kis koltséggel
nagy szamitasi kapacitas vonhat6 be az optimalizalasba.
(Ugyanilyen elosztott rendszer altalaban nem hatékony
egy-egy kiértékelés onmagaban vald felgyorsitasara,
mert egy feladat megoldasa sokszor nem parhuzamosit-
hat6 hatékonyan.)

4. A HIBAK HATASA,
A PROBLEMA FELVETESE

A mester-szolga séma magatodl értet6do, de a gyakorlat
azt mutatja, hogy az ilyenkor fellépd, hosszu ideig tarto
futtatasok esetében szamolni kell kiilonféle hibak meg-
jelenésével. Ezek egy része hardveres okokra vezethetd
vissza: a klaszterben 1évé szamitogépek valamelyike
lefagyhat pl. talmelegedés miatt, vagy leallithatjak, ha
nincs feliigyeletiink alatt. Egy véletleniil kihtizott halo-
zati csatlakozo, esetleg aramsziinet szintén gondot okoz-
hat. A problémak masik része szoftveres természetii: a
szimulacio elvégzését gyakran harmadik félt6l szarma-
z6 szoftverek (pl. ANSYS, FLUENT, SYSNOISE) vég-
zik ([10], [11], [12]), mert olyan bonyolult miveletekre
van sziikség, mint pl. kiilonféle térbeli halok elkészitése,
végeselem modszerek alkalmazasa (FEM), vagy aram-
lastani problémak megoldasa (CFD). Eldéfordul, hogy
ezek a szoftverek varatlanul leallnak, vagy nem vart
eredményt produkalnak. Ennek pl. az Iehet az oka, hogy
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a megoldando feladat az adott feltételek mellett, az adott
paraméter-¢rtékek segitségével nem oldhaté meg, vagy
nem értelmezhetd.

Az ilyen esetekben a mesterre vagy valamilyen ke-
retrendszerre (pl. MPI, PVM, Globus) harul a feladat,
hogy a hibakat alkalmas modon kezelje. Amennyiben a
hiba természetének ismeretében van értelme jbol meg-
kisérelni a célfiiggvény kiértékelését, jellemzden vagy
az azonos processzoron vald ismételt futtatassal, vagy
a feladat mas processzorra torténd atvitelével szoktak
probalkozni (lasd pl. [13]-ban).

Kérdés azonban, megéri-e varni, hatha az Gjabb pro-
balkozas sikeres lesz, vagy inkabb hagyjuk figyelmen
kiviil és vegyiik igen rossz értékiinek a sikertelen szami-
tasokban részt vevo egyedeket. Ha varunk, az a futasidot
novelheti, mikdzben a mar sikeresen végzett processzo-
rok tétleniil varakoznak, ha ,,eldobjuk™ a rossz szamitas-
ban részt vevo egyedet, akkor pedig esetleg valdjaban jo
modellt hagyunk figyelmen kiviil, aminek csak nem volt
szerencséje és épp nala kovetkezett be valamilyen fata-
lis esemény, mondjuk a kiértékelést végzo szamitogépet
érintd aramsziinet.

Cikkiinkben az e téren végzett kutatdsaink eredmé-
nyét mutatjuk be: a populdcidméret, a processzorok
szama ¢€s a hibak bekovetkezésének valdsziniisége fiigg-
vényében tobb lehetséges hibakezelési stratégia 0ssze-
vetését végezziik el. Az eredmények ismeretében a nagy
szamitasidejli optimalizaciok esetén kivalaszthato a ko-
vetend6 hibakezelési modszer.

5. A PROBLEMA MEGHATAROZASA

Legyen N a populéci6 mérete €s NV, a rendelkezéstink-
re allo processzorok szdma. A célfiiggvény kiértékelé-
sek soran p, valosziniiséggel kovetkezik be valamilyen
hiba. Az egyszeriiség kedvéért feltételezziik, hogy min-
den célfiiggvény kiértékelése pontosan ugyanannyi ide-
ig tart az azonos szamitasi teljesitményti processzorokon
¢és ehhez képest a mester-szolga gépek kozti kommuni-
kacid és a genetikus operatorok végrehajtési ideje elha-
nyagolhato.

A hibakezelési stratégidkat oly modon hasonlitjuk 6sz-
sze, hogy adott futasidé utdn megvizsgaljuk a kiilonféle
hibakezelési modszerek hasznalatdval kapott legjobb
egyed célfiiggvényének értékét. Az nyilvanvald, hogy a
hibak valamilyen modon rontani fogjak az eredményeket.

Amennyiben nem Iép fel hiba (p, = 0),

U, = ceil[Np J o)
N

c

kiértékelési korre” van sziikség a teljes populacio kiér-
tékeléséhez. (Itt ,.ceil” a kovetkezd egészre felkerekitd
fiiggvény.)

Ha ekozben hiba 1ép fel, és a hibas egyedek ismételt
kiértékelése mellett dontlink, akkor nem veszitiink in-
formaciot, de a szamitasi korok szama no, ami egyfitt jar
a futdsidé novekedésével. Ellenben ha a hibas értékek
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figyelmen kiviil hagyasat valasztjuk, akkor a futasido
nem valtozik, viszont leromlik a legjobb egyed célfiigg-
vény értéke, mert hibas kiértékelési eredményt vittiink
a populacioba.

Haromféle hibakezelési modszert fogunk megvizsgalni:

eujraszamol6 modszer,

e cldobd modszer,

e hibrid modszer.

Ujraszamolé médszer

Kezdetben megprobaljuk kiértékelni az N, egyedet U,
szamitasi korben. Amennyiben valamelyik egyed kiér-
tékelése kozben hiba Iépett volna fel, akkor azt megki-
séreljiik ismételten kiértékeltetni valamelyik szolgaval.

Ebben az esetben adott szamu generacio utan az ered-
mény megegyezik a hibamentes esetben kapottal, azon-
ban az optimalizacid lelassul, mert a szamitasi korok
atlagos szama (U) nagyobb lesz U -nél.

Masképp fogalmazva, a szoftver csak kevesebb gene-
racio adatait tudja kiértékelni adott id6 alatt. Ez azért
kiilonosen fontos, mert az optimalizaciok elvégzésére
altalaban meghatarozott (kevés) id6 all rendelkezésre.

Eldobé modszer

Megkiséreljiik az Np egyed kiértékelését U, szamitasi
korben. Amennyiben egy szolga hibat jelez vagy nem
valaszol, akkor a mester a megfelel6 egyed célfiiggvény
értékét ,,nagyon rosszra” allitja. (Lasd pl. [14]) Pl. ha a
célfiiggvény minimalizalasa a cél, akkor a végtelen jo
valasztas lehet a ,,nagyon rossz” értékének.

A mester ilyen viselkedésének az lesz a kdvetkezmé-
nye, hogy a megfelel6 ,,ratermettségi érték” is nagyon
alacsony lesz, tehat az egyednek rendkiviil lecsdkken az

Néhany egyed kiértékelésének elmulasztasa termé-
szetszerlileg rontja az adott szamu generacio utan elér-
heté eredményt, ugyanakkor ez a médszer nem lassitja
le az optimalizaciot. Ez egy versenyképes modszer le-
het, mert a legjobb egyed célfiiggvény értékének rom-
lasa minimalis, mivel altalaban egy populacioban tobb
hasonlo egyed is van, ugyanakkor jelentds futasidé taka-
rithaté meg, mivel a kiértekelési korok szama marad U,

A genetikus algoritmusok biologiai analogiai alapjan
ez a stratégia annak felel, meg, hogy bizonyos valdszi-
nlséggel egyébként életképes egyedek is meghalhatnak
valamilyen baleset folytan, pl. egy villamcsapas kovet-
keztében. Az allatok esetébdl is tudjuk, hogy egy-egy,
még oly kivalo egyed elvesztése sem érinti jelentdsen a
teljes populacié fejlodését, mert még ha el is pusztul a
legerésebb vagy legokosabb, a populacioban talalhatok
hasonl6 génkészletii, majdnem ugyanolyan jo egyedek
¢és igy Osszességében nem romlik annyira a teljes popu-
lacio, mint elészor gondolnank.

Hibrid médszer
Ez a mddszer az el6z0 kettd egyfajta keverékeként fog-
hato fel. Amennyiben a hibas kiértékelés megismétlése
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nem jar a futdsidé ndvekedésével (Ujabb szamitasi kor
megkezdésével), mert van olyan processzorunk, ami kii-
I6nben tétlentil varakozna, akkor a mester az adott gene-
raciohoz tartozo utolso szamitasi kdrében utasitja valame-
lyik tétlen szolgat a szamitds megismétlésére. Mas eset-
ben a mester az eldob6é moédszernek megfelelden jar el.

Példaul, ha egy klaszter hat szolga szamitogépet tar-
talmaz (N, = 6), akkor hét szamitasi korre van sziikség
egy Np = 40 egyedbdl allo populacié kiértékeléséhez,
de az utols6 szamitasi korben két tétlen szolga is ma-
rad. Amennyiben az els6 hat szamitasi kdrben legfeljebb
két hiba tortént, akkor a célfiiggvény kiértékelések az
egyeébként tétleniil varakozé processzorokon megismé-
telhetdek a futasidé novekedése nélkiil. Tobb hiba esetén
azonban nem mindegyik egyed ismételt kiértekelésével
probalkozunk, hanem az eldobd médszerhez hasonldéan
azokat nagyon rossz értékli egyednek vessziik.

Nyilvanvalo, hogy ha Npmoch = (0, akkor ez a mod-
szer pontosan az eldoboval egyezik meg. Minden mas
esetben azonban kevesebb célfiiggvény kiértékelés vész
el, a futasidé azonban valtozatlan marad. Tehat azonos
futasidét kovetden (U, kiértékelési kor) ugyanolyan,
vagy jobb eredményeket fogunk kapni, mint az eldobo
modszer esetében.

6. A MODSZEREK OSSZEHASONLITASA

Az el6z6 harom modszer Osszehasonlitasara az
optimumszamitasban standardnak szamité egyszerd,
ismert optimumu célfiiggvényekre alkalmaztuk eze-
ket, mesterségesen beépitve a programba azt, hogy p,
valoszintiséggel a kiértékelés helyett egy igen rossznak
szamito értékkel tériink vissza. Ilyen koriilmények kozt
azt vizsgaltuk, hogy adott szamu kiértékelési kor utan
az egyes modszerek altal adott legjobb egyed mennyire
kozeliti meg az ismert optimum értékét. Az egyszert,
gyorsan kiértékelhetd tesztfiiggvények hasznalata le-
hetévé tette, hogy a méréseket minden esetben 25-szor
megismételjiik, lecsokkentve ezzel a genetikus algorit-
musok véletlenszeri jellegébdl adodo statisztikai hibat.

A harom kiilonboz6 stratégia eltéré modon érzékeny a
bekovetkez6 hibakra. Ezek hatasat, ha lehet, analitikus
szamitasokkal, ha ez nem volt alkalmazhatd, numerikus
kisérletekkel vizsgaltuk.

Az ujraszamolé modszer hatékonysaga
Az Ujraszamold modszer minden szamitast elvégez,
ami a hiba nélkiili esetben megtdrténne, a hatékonysag
csokkenése abbol adodik, hogy az Gjraszamolas esetleg
tobb kiértékelési kort jelent, azaz ugyanarra az eredmény-
re tobb idét kell varnunk, tehat U > U, = ceil( N,/ N,)
lesz. Az alabbiakban megvizsgaljuk, hogyan fiigg a fu-
tasidével aranyos U érték N o N ¢ésp, paraméterektdl.
Két, egymastol jelentdsen kiilonbdzo esetet kell vizs-
galni a processzorszam €s a populacidoméret viszonya
fliggvényében: amikor N, 2N, ¢és amikor N, < N..
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Leset: N >N,

Ekkor U, = I, azaz minden szamitéasi kor képes egy
teljes populaciot kiértékelni, ha nem 1¢ép fel hiba. Hiba
esetén viszont Uj szamitasi korre lesz sziikség, de az
uj korben is felléphet hiba, ezért még ujabb kor valhat
sziikségessé egyre kisebb és kisebb szamu elemmel.

Legyen p, annak valosziniisége, hogy pontosan i sza-
mitasi korre van sziikség. Ekkor a kiértékelési korok
szamanak varhat6 értéke nyilvan:

zipi

U(Npp, )= @

zpi
i=1

p, kiszamitasi modjat N N ¢ésp, fliggvényében [15] tar-
talmazza.

Az jraszamolé modszer esetén tehat az idSigény U/U,
szorosara novekszik, de a végeredmény nem valtozik.

2.eset: N < Np

Ekkor U, > 1, azaz hibak nélkiil is tobb kiértékelési
korre van sziikség. Nincs sziikség azonban tovabbi ko-
rokre, ha
e a nem-utolsd korben dsszesen fellépd hibas egyedek

szama legfeljebb N — N,modN,,

e ¢snem 1ép fel hiba az utols6 szamitasi korben.

Az 1. esethez képest sokkal bonyolultabbal allunk itt
szemben, ezért analitikusan nem tudjuk teljesen ponto-
san megadni U-t, csak egy also becslést adunk az alap-
jan, hogy feltételezziik, hogy legfeljebb 1 plusz korre van
szlikség. Latni fogjuk, hogy p, €letszerti értékei esetén jo
eredményeket kapunk ezzel, mert ritkan kovetkezik be,
hogy épp az utols6 korben hiba 1ép fel vagy a korabbi-
akban annyi hiba 1épett fel, hogy egy extra kiértékelési
kor nem elegendo.

Az biztos, hogy ha Np oszthatd N -vel, akkor nincs az
utolso korben tétlen processzor, igy egy hiba esetén is 0j
kiértékelési kort kell inditani, kiilonben pedig van esély
arra, hogy az egyébként feladat nélkiili processzorok el-
latjak a korabbi hibas kiértékelések megismétlését. Igy
két tovabbi alesetet kell megvizsgalnunk:

2/a. eset: N, mod N, =0

Ebben az esetben az utolsd szamitasi korben is dol-
gozik az Osszes processzor. Minden egyes generacio ki-
értekeléseéhez U, szamitasi kor szlikséges. Amennyiben
feltessziik, hogy egy korabbi hiba miatt inditott tovabbi
szamitasi korben nem Iép fel ismét hiba, alsé korlatot
adhatunk U értékére a kovetkezoképpen:

U>U,+1-(I-p,)" ©

2/b. eset: Np mod N, # 0

Ebben az esetben az utols6 szamitasi korben nem dol-
gozik mind az Np processzor, csupan N, = Np -(U,~ DN,
Ebben az esetben is megadhato egy also korlat U-ra a ko-
vetkezOképpen:

U>U,+ ~(I-p, ) @)

U pontosabb értékét a folyamat Monte Carlo szimula-
cidjaval hataroztuk meg. Az 1. tabldzat a 40 elemi po-
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pulacié (N, =40) ¢s kiilénbozé N, p, értékekre mutatja
U értékeit.

1. tablazat
U értekek N = 40 esetén
N Pel 0,001 0,01 0,05
40 1,040 1,335 1,972
35 2,005 2,053 2,309
20 2,040 2335 2,972
18 3,004 3,043 3,271
10 4,040 4,335 4,972
9 5,004 5,043 5,276

A tablazat értékeit a (3) és (4) egyenletekben megadott
also korlatokkal Osszevetve azt lathatjuk, hogy még a
p, = 0,05 esetben is csak 1-2% szazalék az eltérés a for-
mulak szerinti als6 korlat és a tényleges érték kozott.

Figyeljiik meg, hogy U mar p, alacsony értékei ese-
tén is jelentdsen nagyobb lesz U -nal. Példaul az N = N,
esetben 0,1% hiba valészinliség mellett atlagosan 4%-
kal né a szamitasi korok szama, 1% hiba esetén pedig
tobb mint 30%-o0s az eltérés. Ez azt jelenti, hogy még
igen kis valoszintiségii hiba is jelentdsen csokkenti a ha-
tékonysagot.

Az eldobd és a hibrid modszerek hatékonysaga

A fent elmondottak szerint ezek a médszerek nem igé-
nyelnek 0j kiértékelési koroket. Hatékonysagesokkené-
stik abbol fakad, hogy néha nem az egyedek valodi érté-
két, hanem egy mesterséges, igen rossznak vett értéket
vesznek alapul, ami nyilvan megzavarja az algoritmus
miikddését. Ennek hatdsa azonban csak numerikus ki-
sérletekkel tanulmanyozhato.

7. TESZT SZAMITASOK

A hibakezelési modszerek hatékonysaganak tanulma-
nyozasa céljabol tobb tesztfuttatast is végeztiink a sajat
fejlesztésti, [14]-ben ismertetett szoftver segitségével. A
futtatasok soran N = 40 egyedbdl all6 populaciot hasz-
naltunk €s az egyedeket 20 gén alkotta. A mutaci6 va-
l6szintiségét 14%-ra allitottuk. Az optimalizaciot 1500
generacio (G) kiértékelését kdvetden allitottuk le. A
tovabbi beallitasok a kovetkezdk voltak: reciprok rang-
sorolas, rulett kerék kivalasztas, egypontos keresztezés,
kényszeritett mutacio (tavolsag paraméterének értéke
107%), valamint a hegymasz6 algoritmus egy specialis
valtozatat alkalmaztuk a lokalis sz¢éls6érték pontosabb
meghatarozasara. Az operatorokrol részletesebben [4] ir.

Minden szamitast 25 alkalommal ismételtiink meg, az
al-véletlenszam generatort kiilonféle kezdéértékekkel ini-
cializalva. Az alabbiakban a futtatasok atlagat abrazoljuk.

A diagramokon a legjobb egyed (B) célfiiggvény érté-
két abrazoltuk a futasidé (T ) fliggvényében. T -t az
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egyetlen egyed kiértékeléséhez sziikséges idéegységben
mérjiik, azaz T, =1 egy kiértékelési kornek felel meg.

A mérndki gyakorlat szempontjabdl legérdekesebb
kérdés az, hogy melyik modszerrel lehet a legjobb ered-
ményt elérni rogzitett 7, , esetén? A 2. pontbdl tudjuk,
hogy ha N, >N , akkor az eldobd és a hibrid médszer
ekvivalens, és jobb, mint az ujraszamolé modszer. Nyil-
vanvalo, hogy a fenti 2/a. esetben is hasonl6 a helyzet.
Az azonban nem magatol értetddd, hogy mi torténik a
2/b. esetben, tehat akkor, amikor Np nem tobbszordse N -
nek. Ilyenkor ugyanis néhany processzor munka nélkiil
marad az utolsd szamitasi korben, igy ezeket fel lehet
hasznalni a korabbi szamitasi korokben keletkezett hibas
kiértékelések megismétlésére.

A Rastrigin-fiiggvény vizsgalata

A Rastrigin-fiiggvény széles korben hasznalatos tobb-
valtozo6s optimum-keresési modszerek tesztelésére, mert
folytonos, derivalhato, de sok lokalis minimuma van,
¢és optimuma ismert: ha minden valtozoja 0, akkor a 0
értéket veszi fel, mindeniitt mashol pozitivot. Ez a tulaj-
donsag lehetévé teszi, hogy B értékeit logaritmikus ska-
lan abrazoljuk, olvashatobba téve ezzel a grafikonokat.
Ezekrdl a grafikonokrol jol latszik az egyes modszerek
hatékonysaga: mind az adott szamitasi ido alatt elért
eredmény pontossaga, mind az adott pontossag elérésé-
hez sziikséges id6 konnyen leolvashato.

fRastrigin =1 .10+§:(Xi2 _IOCOS(Zm(i )) —5.12<x; <5
i=1

®)
A grafikonok adatai ugy keletkeztek, hogy az ujra-
szamold modszer esetében egyszer, hibak szimulalasa
nélkiil elvégeztiik a futtatasokat és ezt az adatsort je-
lenitjiik meg mindig gy, hogy a fentiek szerint 7 -t
U/U -szorosan megnyUjtjuk. Az eldobd és hibrid mod-
szereknél viszont nem lehet a viselkedést ilyen egysze-
ri skalazodassal kdvetni: a szamitast végzo programba
beleépitettiik, hogy p, valoszinliséggel egy mesterseges,
igen rossz értékkel térjenek vissza €s minden p, érték
esetén ujra kellett futtatni, mert nem volt eldre lathato,
hogyan rontjak a hatékonysagot a hibak.
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Az eredmények nyilvanvaloak. A statisztikai hibaktol
eltekintve a hibrid modszer soha nem teljesitett rosszab-
bul, mint az eldobd. A [14]-ben foglaltakkal 6sszhangban
az eldobo modszer altaldban jobb, mint az Gjraszamo-
16. A szimulaciok elvégzése el6tt elképzelhetdnek tiint,
hogy az N, mod N_# () esetben az ujraszamolé modszer
jobban fog szerepelni, mint az eldobd, az utolsé szami-
tasi korben 1évo kihasznalatlan processzorok miatt. Az
eredmények azonban azt mutatjak, hogy az eldobé mod-
szer van olyan jo, mint az Gjraszamol6 (és egyértelmiien
a hibrid modszer a gydztes).
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A vizsgalatokat mas tesztfiiggvényekre (pl. a Keane-
fliggvény, lasd [2]) is elvégeztiik, de az eredmények jel-
lege ugyanez maradt.

8. KOVETKEZTETES

Az eldobo és hibrid modszerek gyakorlatilag soha nem
adnak rosszabb eredményt, mint az ujraszamolo. A leg-
jellemzdbb esetekben a hibrid modszer Iényegesen jobb
eredményeket produkalt, mint az eldobd. Ez megfelel a
varakozasainknak, hiszen a hibrid modszer 1ényegében
az eldobonak egy kisebb adatvesztést eredményezd, to-
vabbfejlesztett valtozata. A tesztek megmutattak, hogy
ha Np tobbszorose N -nek, az Gjraszamold modszer jelen-
tds hatranyban van a masik kettdvel szemben, amelyek
ebben az esetben ekvivalensek. Ha N nem tobbszorose
N -nek, akkor az jraszamol6 €s az eldobé modszer ko-
zotti kiilonbség nagyon kicsi, de a hibrid modszer job-
ban szerepel, mint az eldobo.

Az Gjraszamold modszer alkalmazasa rendkiviil rossz
hatékonysagu, ezért alkalmazasat nem javasoljuk olyan
esetekben, amikor a futasi idé korlatozott. Az eldobd
modszert konnyli megvaldsitani, és nem talaltunk olyan
esetet, amikor az Ujraszamol6 jobban teljesitett volna,
bar ez elmeletileg lehetséges volna N, és N specialis ér-
tékei esetén.

A gydztes a hibrid modszer, amely kissé Osszetettebb,
mint a masik kettd, de egyértelmiien a legjobb eredmé-
nyek elérését teszi lehetove.

Végso kovetkeztetésként kijelenthetjiik, hogy a gene-
tikus algoritmus szamitogépes klaszteren mester-szolga
modszerrel valdo parhuzamos megvaldsitasa esetén a
hibrid modszert ajanlott megvalositani, nevezetesen az
utolso6 szamitasi korben egyébként kihasznalatlanul allo
processzorokat fel kell hasznalni a korabbi szamitasi ko-
rokben hibak miatt ki nem értékelt egyedek ismételt ki-
értékelésére, de uj szamitasi kort nem célszerti inditani.

SUMMARY

The neglecting and hybrid strategies never produce
worse results than re-computing. In the most typical
cases the hybrid strategy produced significantly better
results than neglecting.

The result lives up to our expectations, because the
hybrid strategy is an advanced version of the neglecting
strategy, resulting less data loss. The tests showed that
if N isa multiple of N, the re-computing strategy is dis-
advantaged. (The other two strategies are equivalent in
this case.) If N, isnota multiple of N then the difference
between re-computing and neglecting is very small, but
hybrid strategy works better than neglecting.

The efficiency of re-computing is very bad, so we do
not recommend using it in case of time-critical applica-
tions.
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It is easy to implement the neglecting strategy, and we
did not find a case when re-compute would have per-
Jformed better, but theoretically it is possible with special
N, and N, values.

The winner is the hybrid strategy which is a bit more
complicated than the other two, but it makes possible to
get the best results.

Our final conclusion is that the recommended error
handling strategy for master-slave kind of parallel ge-
netic algorithms is the hybrid one. It means that in the
last computational round the idle processors should be
used to re-calculate the objective function value of the
erroneous individuals. It does not worth to start a new
computational round for that reason.
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