
第 8回 MPS シンポジウム -進化的アルゴリズム 2001- (2001.10.19 京都府京田辺市) 401

局所的培養型マスタースレーブモデルの多目的最適化への応用

渡邉 真也 †, 廣安 知之 ††, 三木 光範 ††,
† 同志社大学大学院　 †† 同志社大学工学部　

本論文では，遺伝的アルゴリズム (Genetic Algorithms :GA)を用いた多目的最適化における新
たな並列モデルとして局所的培養型マスタースレーブモデル (Master-Slave model with Local
Cultivation model :MSLC)の提案を行う．本モデルは，マスタースレーブモデルの一種であり，
多様性の保持，ロードバランスに優れるという特徴を持っている．また，提案するこれらのモデ
ルの有効性を検証するために，携帯電話のアンテナ配置問題への適用を試みた．この問題への適
用結果より，従来の並列モデルに対する提案手法の優位性，特徴について考察を行った．

The New Model of Parallel Genetic Algorithm in

Multi-Objective Optimization Problems
-Master Slave model with Local Cultivation model-

Shinya Watanabe†, Tomoyuki HIROYASU††,and Mitsunori MIKI††

† Graduate School of Engineering, Doshisha University　
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In this paper, we propose a new parallel genetic algorithm model for multi objective opti-
mization problems. That is ”Master-Slave model with Local Cultivation model (MSLC)”.
The proposed model is one of a master slave model, and has some characters for multi ob-
jective optimization. To clarify the characters and effectiveness of this model, the proposed
model are applied to antenna arrangement problem of mobile telecommunication. Thorough
this problem, advantages and disadvantages of this model is made clarified.

1 はじめに

近年，GAの持つ「集団による探索（多点探索）」
という特徴に注目し，GA を多目的最適化問題へ
適用する試みが盛んに行われその有効性が検証さ
れている 1, 2, 3) ．これらの研究は一般に多目的
GAと呼ばれ，Schafferらの VEGA 3) に始まり，
パレート最適解集合のフロンティアを陽に取り扱
う Goldberg のランキング法 2) や Fonseca らの
MOGA 1) などが代表的な研究としてあげられる．

このように，GAの多目的最適化問題に対する有
効性が検証される一方で，複数の目的関数および
制約条件の値を繰り返し評価する必要があり，膨
大な計算時間が必要となるという問題点も指摘さ
れいる．このため，並列処理により計算時間を短
縮することは重要な課題となる．

単一目的における GAの並列化に関する研究は
近年活発に行われている 4, 5) ．その中でも，適合
度関数の値を求める部分の並列化を行うモデルで
あるマスタースレーブ型モデルや母集団を幾つか
のサブ母集団に分割し，それぞれのサブ母集団内

で GAを行い，数世代に１度の割合で解交換を行
う分割母集団モデル (Distributed GA:DGA)が代
表的である．
対して，多目的 GAの並列化に関する研究は幾

つか行われているがその数は多くない 6, 7, 8) ．ま
た，そこで使用されている計算モデルは GAの並
列化手法として最も一般的な島モデル並列 GAを
基にしているものがほとんどである．
その点に関して，我々は多目的 GAの特徴を活

かした分割母集団モデルの一種である領域分割型
多目的遺伝的アルゴリズム (Divided Range Multi-
Objective Genetic Alogrithm: DRMOGA)を提案
し，幾つかのテスト関数を通じて従来の島モデル
並列 GAに対する優位性を証明した 9) ．
しかし，個体数および探索世代数が限定される

評価計算負荷の高い問題に対して，探索母集団を
サブ母集団に分割して並列処理を行うという分割
母集団モデル（島モデル）では必ずしも良好な解
を得ることはできない．また,分割母集団モデルで
は基本的に全ての個体を各サブ母集団で等分に分
割し探索を行うため，分割するサブ母集団の数に
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よって解が大きく影響を受けるという問題点も存
在する．
そこで，本研究では用いるプロセス数による影

響のないマスタースレーブモデルに基づく新たな
並列モデルの提案を行い，その有効性の検証を試
みる．新たに提案するモデルは，マスタースレー
ブモデルの一種である，局所的培養型マスタース
レーブ型モデル（Master-Slave model with Local
Cultivation: MSLC）である．提案手法は，従来
のマスタースレーブモデルの問題点であったマス
ターノードに対する負荷集中の問題点を緩和する
仕組みになっているだけでなく，多目的最適化の
持つ特性にも配慮したものとなっている．
一方，近年の爆発的な普及に伴い携帯電話にお

けるアンテナ配置はますますその必要性が増加し
ている．アンテナ配置は，アンテナを設置するた
めの候補サイト群より実際に設置するサイト群を
決定することにより行われる．その際，考慮すべ
き目的は電波の届くエリアの最大化，アンテナ設
置に伴うコストの最小化，通話の断絶を最小化す
るため各アンテナの提供するエリア間の重なりの
最大化など多岐にわたる．また，この問題は離散
的であり，かつ候補サイトおよび考慮すべき範囲
がある一定以上となると問題が非常に複雑になる
上，計算負荷が膨大になることが知られている．
近年，この分野の問題に対して多目的進化的計

算を適用する研究が行われ，その成果が報告され
ている 10) ．
そこで，本研究では提案手法であるMSLCとと

もに幾つかの分割母集団モデルをアンテナ配置問
題に適用した．数値実験を通して，提案手法の有
効性を検証するとともに分割母集団モデルにおけ
るサブ母集団の数による解への影響について検討
を行った．

2 GAによる多目的最適化への応用
2.1 多目的最適化問題

多目的最適化問題は，複数個の目的関数を同時
に最適化する問題のことであり，一般に次のよう
に定義される 6, 11) ．

min
x

{f1(x), . . . , fp(x)}(x ∈ Rn) (1)

subject to x ∈ F ≡ {x|gi(x) ≤ 0,

∀i, . . . , m} (2)

xは n次元のベクトルで，各要素は問題の決定変
数である．gi(x) は制約条件を与えるための関数，
そして F は制約条件を満たす xの集合で「可能領
域」と呼ばれる．

目的関数が互いに競合し合っているため，与え
られた複数の目的関数に対して完全最適解を求め
ることはできない．そのため，多目的最適化では
「ある目的関数の値を改善するためには，少なくと
も他の１つ目的関数の値を改悪せざるを得ないよ
うな解」を求めていく．多目的最適化では，この
ような解集合をパレート最適解（Pareto optimal
solution）と呼んでいる．ゆえに，多目的最適化の
1つの目標は，このパレート最適解（集合）を導出
することである．

2.2 多目的遺伝的アルゴリズム

GAは自然界における生物の遺伝と進化をモデ
ル化した最適化手法である 1, 2) ．従来までの一点
探索による手法と異なり，GA は多点探索である
ため多峰性のある問題においても最適解を探索で
き，かつ離散的な問題にも対応できる非常に強力
な最適化ツールの 1つである．
このように，GA では個体群を用いて探索が進

められるので，一度の探索において図 ??に示され
るような複数存在するのパレート解集合を探索す
ることができる．

2.3 得られた解候補の評価方法

得られたパレート解に対する評価方法は，適用
したモデルの定量的な評価を行う上で必要不可欠
である．これまでに，進化的多目的最適化の分野
においても幾つかの手法が提案されている 6, 12) ．
本研究では，優越個体割合と，被覆率の 2つの

評価方法を用いた．

2.3.1 優越個体割合

優越個体割合（The Ratio of Non-dominated In-
dividuals：RNI ) この手法は，2つの比較手法によ
り得られた解を以下の手順に従い，その優越度合
いの比較を行い，2つの手法の優越を決定する方法
である．
まず，比較対照とする 2つの手法で得られたパ

レート解 (X′, X′′) を足し合わせ，その中よりパ
レート解を選び出す．その上で，選び出されたパ
レート解の各手法の割合をRNI（X′, X′′）として
導き出しというものである．
そのため，この割合は最大値の 100％に近けれ

ば近いほど，もう一方の手法を優越している，す
なわちより真の解に近い解が得られているものと
判断することができる．

2.3.2 被覆率

パレート解を探索する場合，解個体群が１点に
集中していては良い解集合とは言えない．そのた
め，何らかの解の幅広さに関する指標が必要とな
る．その指標が被覆率（Cover Rate）である．
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まず，各目的関数の最大値および最小値を検索
し，その間をあらかじめ決めておいた分割数で分
割する．それぞれの分割された領域の中に解が存
在する場合は 1，存在しない場合には 0とする．こ
れらの数値を合計し，領域の数で除したものを被
覆率とする．よってこの被覆率が 1に近い方がす
べての領域に解が存在していることになり，解が
集中することなく全体に行きわたっていることが
わかる．本研究の数値計算例では分割された領域
の数を 50としている．

3 局所的培養型マスタースレーブモデル
多目的最適化 GAの並列化に関する研究は単一

目的に比べその数は多くない．また，そこで使用
されている計算モデルの多くは単一目的における
GA の並列化と大差はなく，例としてマスタース
レーブ型モデルや 7) ，分割母集団モデル 8) など
が挙げられる．
しかし，単一目的の場合における探索と多目的

における探索では GAの探索方法において幾つか
異なる．これは，求める解候補が一点でなく複数
であることに起因している．
そこで，我々は多目的GAの特徴を活かした分割

母集団モデルの一種である領域分割型多目的遺伝
的アルゴリズム (Divided Range Multi-Objective
Genetic Alogrithm: DRMOGA) を提案した 9) ．
このモデルは，得られているパレート最適個体群
を目的関数に沿って領域で分割し，その領域ごと
に多目的最適化 GAを行うという分割母集団モデ
ルの一種である．このように各個体の分割を個体
の持つ目的関数値を基準に行うことにより，各分
割島ごとの探索の重複を防ぐとともに近傍交叉を
実現することができる．
しかし，分割母集団モデルでは用いる島数（サ

ブ母集団の数）によって島内における個体数が変
化するため，島数によって解が大きく影響を受け
てしまうという欠点がある．その点に関して，マ
スタースレーブモデルでは基本的に何プロセス用
いても総仕事量およびその内容に変化は無い．
そこで，本研究では一般的なマスタースレーブ

モデルにおける欠点を取り除き，より多目的の特性
を取り入れた新たなモデル，局所的培養型マスター
スレーブモデル（Master-Slave model with Local
Cultivation model: MSLC）を提案する．

3.1 局所的培養型マスタースレーブモデルの概要

DRMOGAは分割母集団モデルの多目的に特化
したモデルであるのに対して，MSLCは大域的並
列モデルを多目的に特化させたモデルであるとい
える．

MSLCでは，2個体のペア個体をサブ母集団と
して扱い，マスターノードとスレーブノード間に
おいて 2個体のサブ母集団を受け渡しすることに
よって探索を進めるという仕組みを用いている．マ
スターノードでは，個体の管理のみを行い各種GA
オペレータを行わない．この点が従来のマスター
スレーブモデルとの大きな違いである．一方，ス
レーブノードではマスターノードから受け取った
2個体を元に各種 GA操作を行い，次世代個体と
して選択された 2個体をマスターに送るという操
作を行う．
具体的なアルゴリズムをマスターノードとスレー

ブノードの場合に分けて以下に示す．

• マスターノード

– ステップ１

N 個の個体をランダムに生成する．

– ステップ２

生成した個体を全て評価した上で，各ス
レーブごとに生成，評価した染色体を全
スレーブノードから受信して集める．そ
して，全個体よりランク 1の個体を抜き
出しランク 1個体群を作成する．

– ステップ３

ランク 1個体群の目的関数値の情報を各
ノードに分配する．

– ステップ４

個体を 2個体ずつペアで，非復元抽出し
各ノードに配る．

– ステップ５

各ノードから 2 個体のペアを受け取り，
ステップ 4で選んだ 2個体のペアと入れ
替える．全ての個体が配り終えるまでス
テップ 4，ステップ 5を繰り返す．

– ステップ６

終了条件を満たすかどうか判定を行う．
終了条件を満たせば終了．満たさない場
合には，ステップ 7へ進む．

– ステップ７

前世代までに得られたランク 1個体群と
新規個体群の比較を行い，両個体群から
新たなランク 1の個体群を作成，新規個
体群の一部にその個体群を反映する．ス
テップ 3へ戻る．

• スレーブノード
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– ステップ１

N 個の個体をランダムに生成する．

– ステップ２

生成した個体を全て評価した上で全ての
染色体をマスターノードへ送る．

– ステップ３

全個体の内，ランク 1個体群の目的関数
値の情報をマスターより受け取る．

– ステップ４

2個体の個体ペアを受け取る．

– ステップ５

受け取った 2個体を用いて交叉，突然変
異，選択などの各種 GA操作を行う．

– ステップ６

選択によって選ばれた 2個体のペアをマ
スターへ送り返す．マスターから送信終
了のメッセージが届くまでステップ 4，ス
テップ 5を繰り返す．

– ステップ７

終了条件を満たすかどうか判定を行う．
終了条件を満たさなければステップ 3へ
戻る．

このように提案するMSLCは，従来のマスター
スレーブ型とその仕組みが大きく異なっている．
MSLCの特徴を以下に示す．
・全ての GA操作は，スレーブノードが行うた
め，マスターノードの負荷が軽い．

・探索個体群とは別の優良解を保存するパレー
ト保存個体群を備えている．そのため，探索
途中で得られた優良解の損失が無い．

・GA操作の一部に佐藤ら 13) により提案され
た MGG モデル（Minimal Generation Gap
model）の考えを取り入れ個体集団の多様性
を保持している．

MSLCは，基本的にマスタースレーブモデルに
基づいているため，DGAやDRMOGAと違い，プ
ロセス数による解への影響がない．本モデルの概
念図を図 1に示す．

4 アンテナ配置問題
本研究では，対象問題として携帯電話用サイト

におけるアンテナの配置問題を用いた．アンテナ
の位置決定のためには，決められたアンテナの数
やアンテナの持つパラメータなども決定する必要
がある．また，求められる目的も，電波の分布領
域の広域化だけでなく，設計コストの最小化，電

Master Slave

GAoperators GAoperators

Cross Over
Mutation
Evaluation
Selection

GA operators :

GAoperators

GAoperators

GAoperators

図 1: Master-Slave model with Local Cultivation
model

波が途切れないための電波ごとの十分な重なり具
合など複数に及ぶため多目的最適化問題として定
式化することができる．
本章では，ネットワーク設計問題の扱う設計空

間，および問題の目的と制約について説明する．

4.1 設計空間

ネットワーク設計問題は，与えられた領域内に
おける候補サイトの中から，実際にアンテナを設
置するサイトの決定とアンテナの構成を決定する．
本来，サイトに設置するアンテナは，無指向性，有
指向性の 2種類存在するが，本研究では単純化のた
め無指向性アンテナのみを対象として扱った．無指
向性アンテナに付随するパラメータを以下に示す．

• 2次元の位置座標 (x, y)

• 電波の強さ r

上記の内，電波の強さ r は，アンテナが最低限
の電波の質的しきい値を保ったまま，どの程度の
範囲まで電波を発信しているかに関するパラメー
タである．本研究では，このパラメータを，アン
テナが電波を発信できる半径の距離と設定した．

表 1: The kind of antenna power
Power(m) Cost

10 100
15 250
20 500

本研究では対象とする領域，すなわち各アンテ
ナの電波によりカバーされる領域として，50(m)
× 50(m)の正方形の架空エリアを用いた．さらに，
アンテナを配置できる候補サイトを，縦横ともに
5(m)間隔と設定した．また，用いたアンテナの強
さおよび付随するコストを表 1に示す．
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4.2 問題の定式化

本研究では，対象とするアンテナ配置問題を以
下のように定式化した．

Objectives

max f1 = Cover (3)

min f2 =
n∑

i=1

Costi (4)

subject to

Handover > 50% (5)

Cover > 60% (6)

The number of antennas ≤ 10 (7)

関数式の (3)における Coverは，全領域に対し
てどれだけの領域をカバーしているかを示す割合
値である．また，式 (4)における Costi は，i番目
のアンテナにおけるコストを意味している．
制約式 (5)におけるHandoverは，各アンテナが

発信する電波エリアの他の電波エリアとの重なり
具合を示しており，この値が 100%であった場合に
は，全ての電波エリア上の境界は，他の電波エリ
アと重なっていることになる．また，式 (5)はカ
バー領域に関する制約であり，式 (5)アンテナの本
数に関する制約である．これらは，満足すべき目
的関数の範囲を限定するために用いている．

5 数値実験
本章では，提案した手法を実際に幾つかの対象

問題へ適用し，従来手法との比較を通じて提案手
法の有効性の検証を行う．
本実験で用いた 4つの手法を以下に示す．
・単一母集団 GA（SGA）
・分割母集団モデル（DGA）
・領域分散型 GA（DRMOGA）
・局所的培養型マスタースレーブモデル
（MSLC）
提案する手法のうち領域分散型 GA を DR-

MOGA モデル，局所的培養型マスタースレーブ
モデルをMSLCモデル，また，単一母集団モデル
を SGAモデル，島モデルをDGAモデルとそれぞ
れ略記する．

5.1 GAの構成

5.1.1 コーディング

ネットワーク設計をするために必要な個体情報
は，候補サイトから選ばれた実際にアンテナを建
てるサイトの情報である．

アンテナには，方位，パワーといった情報が付
随している．本研究では，アンテナの持つ方位と
して 2次元の座標を想定した．個体コーディング
の例を図 2に示す．
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図 2: Coding of network design problem

5.1.2 交叉方法

アンテナ問題においては，従来の交叉方法はあ
まり効果的でないと思われる．これは，従来の交
叉方法では，アンテナの地理的な情報が考慮され
ていないからである．
それで本研究では，Herve の用いた遺伝的地理

データ交叉を用いた 10) ．この交叉方法では，確
率的に与えられた任意の半径内におけるサイトを
交換する．この交叉方法は，形質遺伝性に優れて
いるため，破壊的な交叉は行われない．図 3に交
叉方法の例を示す．
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図 3: Geographical crossover

5.1.3 突然変異

突然変異の手法として，我々は 2種類の方法を用
いた．1つは，アンテナサイトの削減であり，もう
一方はアンテナサイトの増加である．しかし，ラン
ダムにこれを行ってもあまり意味がないため，ア
ンテナを削減する場合には，最も距離的に近いア
ンテナサイトのペアの一方を，アンテナを増加す
る場合には，最も距離的に遠いアンテナサイトの
ペアの間にアンテナを設置するようにした．

5.2 シュミレーション環境と設定するパラメータ

数値計算例で使用した並列計算機は表 2に示す
ような PCクラスタである．ネットワークは一般
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表 2: Cluster system

CPU Pentium III 600MHz
Memory 256 Mb

OS Debian GNU/Linux 2.4
Network FastEthernet

TCP/IP
Communication library MPICH1.2.1
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図 4: Pareto optimum individuals

的なFastEthernetおよび安価な Switching Hubを
使用している．
表 3に本研究で提案するDRMOGA，MSLCお

よびそれと比較する SGAとDGAにおいて使用し
たパラメータをまとめて示す．
これまでの研究において，分割母集団モデルにお

いて，用いるサブ母集団の数（島数）が探索に大き
く影響することが分かっている 4) ．そこで，本実験
では分割母集団モデルである DGAと DRMOGA
に対して，サブ母集団の数が 2,4,8,16の場合分け
を行い，それぞれを Case1,Case2,Case3,Case4と
して実験を行う．

これは，DGA及び DRMOGAにおける用いる
サブ母集団の数と最終的に得られる解の関係につ
いて考察を行うためである．

5.3 結果

実験結果について，各手法のパレートプロット
図を図 4に示す．この図における横軸は電波のカ
バー領域を表しており，縦軸はコストを表してい
る．そのため，より右下の解が良好な解であると
いえる．
図 4から分かるように，どの手法にも大きな差

は無い．ただし，DGAのCase4のみが際だって探
索が遅れている様子が分かる．
ここで，分割母集団モデルである DGAおよび
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図 5: DGA pareto optimum individuals
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図 6: DRMOGA pareto optimum individuals

DRMOGAにおけるサブ母集団の解へ与える影響
について検討する．DGAにおけるサブ母集団の比
較的少ない場合の Case2と最も多い場合の Case1
について解をプロットした図を図 5に，DRMOGA
における同様の Caseのプロット図を図 6に示す．
図 5,6より両手法ともサブ母集団のパラメータ

により解の探索能力が異なっていることが分かる．
特に，DGAでは 2つのパレート解に大きく探索の
異なりが生じている．比較的サブ母集団の数の少
ない Case2に比べ，サブ母集団の数の多い Case4
では探索が進んでいない．
一方，図 6よりDRMOGAでもやはりサブ母集

団のパラメータによる影響を受けている様子が分か
る．DGA同様，よりサブ母集団の数の多い Case4
では Case2に比べあまり良好な解が得られていな
い．しかし，2つのパレート解集合における探索能力
の差はあまり大きなものではなく，DGAに比べそ
の影響がかなり小さい．このことより，DRMOGA
では DGAに比べサブ母集団のパラメータによる
影響が少ないといえる．
各手法により得られたパレート解をより厳密に比

較するため優越個体割合と被覆率の結果について考
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表 3: Used parameters

SGA DGA DRMOGA MSLC
Population size 80

Generations 100
Crossover rate 1.0
Mutation rate 0.0

Migration interval - 10 -
(sort interval)
Migration rate - 0.1 - -

表 4: RNI of DGA

SGA

Case1

Case2

Case3

Case4

DGA

59% 41%

43% 57%

75% 25%

96%   4%

MSLC DGA

64% 36%

47% 53%

81% 19%

99%   1%

察する．優越個体割合の結果を表 4，表 5に，被覆
率の結果を図 7に示す．これらの各評価手法による
結果は，全て 10試行平均の値である． SGA,DGA，
MSLCを比較した優越個体割合表 4よりDGAで
は，Case2の場合を除いてあまり良好な解が得られ
ていない．サブ母集団の数が4島であるCase2では，
SGA，MSLCの両手法を僅かながらも勝っている
のに対して，比較的分割数の多いCase3，Case4に
おいて圧倒的に劣っている．このことより，SGA，
MSLCは最適なパラメータ設定を行った DGAに
は僅かながら劣るものの相対的に DGAよりも良
好な結果を示していることが分かる．また，図 7
におけるパレート解の幅広さに関する被覆率の値
にも同様の傾向を確認することができる．
一方，SGA,DRMOGA,MSLC を比較した表 4

と表 4を比較することにより，DRMOGAはDGA
に比べて相対的に良好な結果を示しているのが分
かる．特に，母集団数のパラメータによる探索のば
らつきも少なく，探索が安定している．また，SGA
とDRMOGAを比べた結果より，DRMOGAでは
母集団数の最も多い Case4を除き，ほぼ同等，そ
れ以上の良好な結果を示している．MSLCとの比
較においても，SGAほど良好な結果は得られてい
ないが，Case4を除いてMSLCに大きく優越され
ているということは無い．
また，SGA とMSLCを比較すると圧倒的では

表 5: RNI of DRMOGA
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SGA DRMOGA

43% 57%

48% 52%

53% 47%

80% 20%

MSLC DRMOGA

47% 53%

52% 48%

58% 42%

84% 16%
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図 7: Cover rate
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図 8: Calcuration time

無いもののMSLCの方が良好な結果を示している
こととが分かる．本論文では省略したが，実際に
優越個体割合によって SGAとMSLCを比較した
場合，MSLCの方が優位な値を示すという結果も
得られた．
最後に，各手法の計算時間および並列化効率に

ついて図 8に示す．この結果は，16プロセスを用
いた場合の結果について示してある (ただし SGA
は 1プロセス)．
図 8より，MSLCは DGA，DRMOGAに劣っ

ているものの 16プロセスを用いて約 6.4倍の並列
化効率が得られていることが分かる．MSLC は，
DGAや DRMOGAに比べ通信量が多く通信負荷
が高い．しかし，今実験で用いたアンテナ配置問
題のような評価計算負荷の高い問題では十分な並
列化効率を得ることができる．

6 結論
本研究では，アンテナ配置問題に対して新たな進

化的並列アルゴリズムとしてMSLCを提案し，そ
の有効性について検討を行った．提案手法の比較手
法として，単一プロセスによる SGA,分割母集団モ
デルのDGA，DRMOGAを用いて数値実験を行っ
た．また，本研究では提案手法の有効性検証だけ
でなく分割母集団モデルである DGA,DRMOGA
に対してサブ母集団の数というパラメータの解へ
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与える影響についても考察を行った．
実験によって，得られた結論を以下に示す．
・提案するMSLCは，その他の手法に比べ良好
な結果を得ることができた．

・DGA，DRMOGAは，用いるプロセス数（島
数）が解へ大きく影響する．

・DRMOGAは，DGA と比べ解探索の性能が
優れており，プロセス数による解への影響も
少なかった．

提案したMSLCは，ほぼ全般的に他の手法より
も良好な結果を示した．特に，SGA,DGAと比較
した場合，その優位性は明白である．また，MSLC
はマスタースレーブモデルの一つであるために用
いるプロセス数による解への影響が無い．対して，
分割母集団モデルである DGA，DRMOGAでは，
用いるプロセス数（分割数）によって解が大きく
影響を受けることを確認するこができた．そのこ
とより，MSLCは，その他の並列手法と比較して
有効な手法であると言える．また，SGAよりも探
索性能が優れているために，MSLCは並列アルゴ
リズムとしてだけでなく，単一プロセスにおける
手法としてもMSLCが有効であると言える．
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