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요  약

본 논문에서는 범용 계산을 위한 NVIDIA GPU(Graphic Processing Unit) 플랫폼인 CUDA를 사용하여 최소 좁

은 세상 셀룰러 유전알고리즘(SSWCGA)를 병렬화하고 성능을 평가한다. SSWCGA는 모집단이 격자형 네트워

크로 구성되어 병렬화하기에 적합하다. 병렬 프로그램에서는 난수 발생의 효율을 높이기 위하여 난수 도메인

을 그리드 상에서 병렬로 생성하여 도메인 계산을 병렬로 실행하도록 하였다. 또한 모집단 개체의 최대값을 

계산하기 위하여 캐시메모리 역할을 하는 공유메모리를 사용하여 성능을 높였다. 평가 결과 동일한 크기의 모

집단에 대해 동일한 비율로 최적해를 찾는 것을 확인 할 수 있었다. 수행시간 측면에서 단일 CPU 프로세스에 

비해 대략 10% 내외의 시간에 최적해를 찾을 수 있음을 알 수 있었다.

Abstract

In this paper, we implement and evaluate a CUDA parallel program of the Smallest-Small-World Cellular Genetic 
Algorithms for the NVIDIA general GPU(Graphic Processing Unit) platform. The population set of the SSWCGAs is 
a grid network, therefore it is suitable for parallelization. In the parallel program, random number domains are 
generated in parallel on each grid, and therefore domains are calculated in parallel as well. We used a shared 
memory(cache memory on GPU) to calculate the domain reduction efficiently. As a result of the evaluation, the 
optimal solution was not found at the same ratio for the same size population, but also efficiently within 10% of the 
time compared to the single CPU processor.
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Ⅰ. 서  론

자연과 사회의 문제를 다루는 많은 모델이 병렬

처리가 가능하고, 인간의 뇌 역시 병렬처리 장치로 

볼 수 있다. 2006년 NVIDIA의 CUDA(Compute 
Unified Device Architecture)가 발표되면서 병렬처리 

기술은 새로운 전환을 맞이하였다. CUDA는 고가의 

슈퍼컴퓨터가 아니라 보통의 개인용 PC에서 병렬처

리를 가능하게 한다. CUDA는 병렬처리를 위한 복

잡한 하드웨어 및 프로그래밍 지식 없이 C 언어 등 

고급 언어에 대한 지식만으로 쉽게 구현할 수 있다. 
이러한 이유로 컴퓨터가 사용된 이후 오랫동안 여

러 가지 환경에서 개발되어온 많은 문제들이 최근 

수년 동안 CUDA를 사용하여 병렬화되고 있다. 
복잡계 네트워크는 자연과 사회현상을 다루는 중

요한 도구로 과학과 공학뿐 아니라 인문학과 사회

과학의 분야에서 많은 연구가 진행되고 있다[1][2]. 
복잡계 네트워크의 특성을 반영한 최소 좁은 세상 

셀룰러유전알고리즘(SSWCGAs, Smallest-Small-World 
Cellular Genetic Algorithms)[3]은 대표적으로 병렬화

가 가능한 알고리즘이다. 본 논문에서는 범용 GPU 
플랫폼인 NVIDIA의 CUDA를 사용하여 SSWCGAs
을 병렬화하였다. 2장에서는 SSWCGAs와 CUDA 병
렬 프로그램의 구현을, 3장에서는 성능  분석을 하

고 4장에서 결론으로 맺는다.

Ⅱ. CUDA 병렬 프로그램의 구현

이 장에서는 SSWCGAs의 CUDA 병렬 프로그램 

구현에 대하여 설명한다.

2.1 최소 좁은 세상 셀룰러 유전알고리즘

좁은 세상 네트워크는 임의 네트워크의 일종이다

[2]. 임의 네트워크는 두 노드 사이의 경로 길이가 

짧고 클러스터링 계수 역시 매우 작다. 하지만 좁은

세상 네트워크는 대부분의 이웃 노드들이 서로 연

결되어 있으며, 임의의 두 노드가 짧은 단계 만에 

도달할 수 있는 경로를 갖는 네트워크이다. 즉, 클
러스터링 계수는 크면서, 상대적으로 임의의 두 노

드 사이의 평균 경로 길이가 매우 짧은 것이다

[2][4][5]. 최소 좁은 세상 셀룰러 유전알고리즘[3][6]
은 셀룰러 유전알고리즘[7]의 모집단을 좁은 세상 

네트워크 형태로 구성하여 높은 클러스터링 계수를 

유지하면서 짧은 평균 경로 길이를 갖는 위상을 갖

도록 한 것이다. 이것은 격자형 네트워크에 최소의 

링크를 추가하고도, 높은 클러스터링 계수를 갖도록 

하여 세부탐색 능력은 보통의 셀룰러 유전 알고리

즘과 같지만, 상대적으로 짧은 평균경로 길이를 가

지므로 멀리 떨어진 개체들의 유전적 상호작용이 

활발하여 빠르게 전역 탐색이 이루어진다.
 그림 1은 SSWCGAs의 수행 절차를 나타낸다[3].

//main loop
create_population();
do {
   eval_population();
   if(check_converge()) break;
   selection();
   crossover();
   mutation();
} while(!Max_Gen);
//selection process
selection() {
   for i=1 to width
   for j=1 to height
      neighij = get_neighbor(nodeij);
      winnersij = select(neighij);
      add winnersij to selected_list; 
}
get_neighbor() {
   if center return {8 neighborhoods, shortcuts}
   if shortcut return {8 neighborhoods, center}
   otherwise return {8 neighborhoods}
}
//crossover process
crossover() {
   for i=1 to width
   for j=1 to height
      if (Pcross) 
         make child1, child2 from selected_list;
         newij = better{child1,child2} | better{currentij,  
                       child1,child2}
}
//mutation process
mutation() {
   for i=1 to width
   for j=1 to height
      if (Pmut)
         mutate newij;
}

그림 1. SSWCGAs의 수행 절차

Fig. 1. Algorithm of the SSWCGAs
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2.2 CUDA 계산 환경 및 병렬 프로그램의 인덱

스 전환

병렬 프로그램은 순차 프로그램에서 반복을 병렬

로 처리하여 속도를 개선하는 것이 가장 기본이다. 
따라서 반복문의 인덱스를 전환하는 것이 효율적인 

병렬 프로그램의 구현에 있어서 중요한 역할을 한

다. 여기서는 CUDA 프로그램에서의 인덱스 전환에 

대하여 설명한다.
GPU는 배열 형태의 쓰레드로 구성이 되어 있는 

쓰레드 블록 단위로 병렬 계산을 하며 CUDA 환경

에서는 하나의 명령으로 쓰레드 블록을 제어하는 

SIMT(Single Instruction Multiple Threads)을 사용한다

[8]. 일반적으로 데이터 도메인은 쓰레드 블록의 크

기보다 크기 때문에 도메인을 쓰레드 블록 크기만

큼의 서브 도메인으로 나눈다. 그림 2는 하나의 도

메인과 쓰레드 블록의 관계를 나타낸다. 그림에서는 

12×12 크기의 도메인을 크기가 3×4인 12(4×3)개의 

쓰레드 블록으로 나누었으며, 각 쓰레드 블록에 할

당된 서브 도메인을 병렬로 계산하여 쓰레드 블록

의 크기인 12배의 이론적인 성능 향상을 보일 수 

있다.
다음은 CUDA 병렬 프로그램의 인덱스 계산 방

식을 이용한 병렬 프로그램의 구현에 대해 설명한

다. 그림 2와 같은 크기의 도메인과 쓰레드 블록을 

사용할 경우, 쓰레드 블록 변수 blockDim.x 
blockDim,y의 값은 각각 4와 3이고 blockIdx.x는 0, 
1, 2이고 blockIdx.y 는 0, 1, 2, 3이다. 쓰레드 블록 

내에서의 각 쓰레드의 인덱스 값 threadIdx,x는 0, 1, 
2, 3이고 threadIdx,y는 0, 1, 2이다. 따라서 도메인의 

모든 요소들이 인덱스 계산을 통하여 사용될 수 

있다. 

그림 2. 그리드(도메인)과 쓰레드 블록(서브 도메인)

Fig. 2. Grid(domain) and thread blocks(sub-domain)

그림 3은 돌연변이 연산을 병렬화한 것을 나타낸

다. blockIdx와 threadIdx의 값들은 동시에 제공되기 

때문에 프로그램에는 반복문 대신 도메인의 경계값

을 비교하는 비교문으로 대체된다. k 반복문은 하나

의 후보해에 대해 유전자 단위로 돌연변이 여부를 

판정하는 것으로 도메인과는 상관이 없기 때문에 

계속 존재하게 된다.

2.3 최대값 및 배열의 합 계산 - 리덕션

모집단 전체의 적합도 합이나 최적 개체를 찾기 

위해서는 모집단 전체 즉 도메인 전체를 대상으로 

처리가 이루어져야한다. 도메인의 모든 값들에서 최

대값을 찾거나 합계를 구하는 경우에, 여러 쓰레드 

블록에 값들이 분산되어 있기 때문에 다른 쓰레드

에서 계산한 값을 처리해야 한다.

void Mutation() {

int i, j, k;

for (i=NB_DEPTH; i<P_SIZE_NB; i++){

for (j=NB_DEPTH; j<P_SIZE_NB; j++) {

for (k=0; k<CHROM_LEN; ++k) {

if (flip((float)PMUT))

pool[i][j].string[k] = ~pool[i][j].string[k] & 0x01;

}

}

}

}

__global__ void Mutation(struct population *pool) {

int i = blockIdx.x*blockDim.x+threadIdx.x;

int j = blockIdx.y*blockDim.y+threadIdx.y;

int k;

if ((NB_DEPTH<=i) && (i<P_SIZE_NB)) {

if ((NB_DEPTH<=j) && (j<P_SIZE_NB)) {

for (k=0; k<CHROM_LEN; ++k) {

if (flip((float)PMUT))

pool(i,j).string[k] = ~pool(i,j).string[k] & 0x01;

}

}

}

}

그림 3. 돌연변이 연산의 병렬화

Fig. 3. Parallelizing the mutation operation



22 최소 좁은 세상 셀룰러 유전알고리즘의 CUDA 병렬화

그림 4. 리덕션 방식

Fig. 4. Reduction method

이를 위하여 본 논문에서는 리덕션 방식[8]을 적

용하였다. NVIDIA GPU는 캐시메모리의 성능을 가

진 쓰레드 블록 공유 메모리를 제공한다. 따라서 최

적의 성능을 위하여 계산하고자 하는 도메인을 공

유 메모리에 복사한 후 계산을 수행한다. 그림 4는 

8개의 쓰레드를 가진 블록에서 처리한 값을 3단계 

리덕션으로 처리하는 것을 나타낸다. 각 단계 별로 

(N/2#step-1)만큼 떨어진 쓰레드의 값을 사용하여 계

산하고 log(N) 단계 이후에 최종적으로 Thread0에 

원하는 결과를 저장한다. 각 쓰레드 블록의 계산 결

과는 배열에 저장한 후에 CPU에서 최종적으로 계

산한다.  
그림 5는 리덕션 방식을 사용한 프로그램의 구현 

사례다. (a)는 적합도 합과 최적해를 구하는 순차 

프로그램이고 (b)는 3단계 리덕션을 수행하는 

CUDA 프로그램이다: (i) 먼저 계산의 대상을 공유 

메모리에 복사한 후에 (ii) 리덕션 방식의 계산을 진

행하고 (iii) CPU에서의 계산을 위하여 해당 값을 

해당 배열에 복사한다.

2.4 병렬 난수 프로그램

SSWCGAs은 난수를 주로 사용한다. 본 논문에서

는 전체 도메인 단위로 임의의 수를 제공하는 난수 

프로그램 방식[9]을 사용하였다. 이 병렬 난수 방식

은 그림 6과 같이 최초의 도메인을 위한 난수는 순

차적으로 계산하고 이후에는 도메인 단위로 난수를 

병렬로 계산한다. 즉, 최초의 난수 도메인은 CPU 
프로그램을 사용하여 순차적으로 계산하며 다음 도

메인부터의 난수는 GPU에서 병렬로 계산하는 방식

이다. 

for (i=NB_DEPTH; i<P_SIZE_NB; i++) {

for (j=NB_DEPTH; j<P_SIZE_NB; j++) {

pool[i][j].fitness = ObjectValue(i,j);

sum_fit += pool[i][j].fitness;

if (pool[i][j].fitness > (*best_p).fitness) {

for (k=0; k<CHROM_LEN; k++)

(*best_p).string[k] = pool[i][j].string[k];

(*best_p).fitness = pool[i][j].fitness;

}

}

}

(a) 순차 프로그램

(a) sequential program

reduction(tid_x,tid_y).sum_fit = 0.0;

reduction(tid_x,tid_y).best_fit = 0.0;

// copy into shared memory

if ((NB_DEPTH<=i) && (i<P_SIZE_NB)) {

if ((NB_DEPTH<=j) && (j<P_SIZE_NB)) {

reduction(tid_x,tid_y).sum_fit = pool(i,j).fitness;

reduction(tid_x,tid_y).best_fit = pool(i,j).fitness;

}

}

// do reduction in shared memory

for(unsigned int s=blockdim/2; s>0; s>>=1) {

if (idx2(tid_x,tid_y) < s) {

reduction(tid_x,tid_y).sum_fit += reduction(tid_x,tid_y+s).sum_fit;

if (reduction(tid_x,tid_y).best_fit < reduction(tid_x,tid_y+s).best_fit)

{

reduction(tid_x,tid_y).best_fit =

reduction(tid_x,tid_y+s).best_fit;

reduction(tid_x,tid_y).i = i;

reduction(tid_x,tid_y).j = j;

}

}

__syncthreads();

}

// write result for this block to global memory

if (idx2(tid_x,tid_y) == 0) {

for (k=0; k<CHROM_LEN; k++)

best(blockIdx.x,blockIdx.y).string[k] =

pool(reduction(0,0).i,reduction(0,0).j).string[k];

best(blockIdx.x,blockIdx.y).fitness = reduction(0,0).best_fit;

sum_fit(blockIdx.x,blockIdx.y) = reduction(0,0).sum_fit;

}

(b) CUDA 병렬 프로그램

(b) CUDA parallel program

그림 5. 리덕션에 의한 적합도 합과 최적해 계산

Fig. 5. Fitness sum and best sln. with reduction method
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(a) CPU 에서의 최초 난수 도메인의 순차 계산

(a) Sequential Calc. of Initial random # domain in CPU

(b) GPU에서의 병렬 난수 계산
(b) Parallel Calc. of random # in GPU

그림 6. 난수 도메인의 계산 순서

Fig. 6. Calculation sequence of data domain for random #

 

for (i=NB_DEPTH; i<P_SIZE_NB; i++){

for (j=NB_DEPTH; j<P_SIZE_NB; j++) {

for (k=0; k<CHROM_LEN; ++k) {

f = ((float)rand())/RAND_MAX;

if ((prob == 1.0) || (f < prob))

pool[i][j].string[k] = ~pool[i][j].string[k] &

0x01;

}}}

if ((NB_DEPTH<=i) && (i<P_SIZE_NB)) {

if ((NB_DEPTH<=j) && (j<P_SIZE_NB)) {

for (k=0; k<CHROM_LEN; ++k) {

f = ((float)randnum(i,j))/RAND_MAX;

if ((prob == 1.0) || (f < prob))

pool[i][j].string[k] = ~pool[i][j].string[k] &

0x01;

}}}

그림 7. 리덕션에 의한 적합도

Fig. 7. Fitness by reduction method

그림 7은 난수를 계산하는 프로그램을 나타낸다.  
순차 프로그램에서는 프로그램을 수행하면서 난수

를 순차적으로 생성하지만 병렬 프로그램에서는 미

리 쓰레드 블록 단위로 난수를 생성한 후, 병렬로  

계산에 사용한다.

단순 유전 알고리즘을 병렬로 구현한 국내 외 사

례는[10]-[13], 셀룰라 유전 알고리즘을 병렬로 구현

한 사례는 [14]에 있다. 확률적 알고리즘을 병렬로 

구현할 때는 난수를 어떻게 발생시키는지가 성능레 

영향을 준다. 이 연구에서는 난수 발생의 효율을 높

이기 위하여 난수 도메인을 그리드 상에서 병렬로 

생성하여 도메인 계산을 병렬로 실행하도록 한 점

에서 가존의 구현과 다르다. 또한 2.3절에 나타난 

것과 같이 모집단을 분할하여 계산한 후, 개체의 전

역 최대값을 계산하기 위하여 캐시메모리 역할을 

하는 공유메모리를 사용하여 성능을 높였다. 

Ⅲ. 성능 평가 및 분석 

이 장에서는 본 연구에서 병렬로 구현한 최소 좁

은 세상 셀룰러 유전알고리즘의 정확도와 수행시간

을 평가한다. 
평가를 위해 다중 6차 바이폴라 디셉티브 문제

(MD)를 사용한다. 6비트가 모두 0이거나 1일 때 적

합도 값 1을 갖는 6차 바이폴라 디셉티브 함수로 

구성된 이 문제는 골드버그, 뎁 및 혼 등이 제안한 

것으로 GA-hard 문제에 속한다[15]. 디셉티브 함수

는 6비트로 표현된 개체에 대하여 스키마 경쟁에서 

승자가 열성이 되도록 고안한 것이다. 문제에 포함

된 디셉티브 함수의 개수가 일 때 탐색공간의 크

기는 이고, 개의 지역 최적해를 갖는

다. 그 중에서 개만이 전역 최적해가 되므로 다

루기가 매우 어려운 문제다. 예를 들어, 5개의 디셉

티브 함수로 구성된 5중 6차 바이폴라 디셉티브 문

제(MD5)는 개체의 크기가 30비트 스트링이며, 따라

서 탐색공간의 크기는 이고, 5,153,632개의 지역 

최적해를 갖는다. 그 중에서 32개만이 전역 최적해

이다. MD20은 20개의 디셉티브 함수를 부분 함수

로 갖는 것으로 복잡도는 크게 증가한다.

3.1 최적해 성공률 평가 및 분석

본 논문은 SSWCGAs를 병렬로 구현하는 것이 주 

목적이므로 SSWCGAs 자체의 최적화 성능을 검증

할 필요는 없다(SSWCGAs의 성능은 [3] 참조). 다만 
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병렬로 구현한 경우에도 최적해를 잘 찾는지를 확

인할 필요가 있다. 여기서는 모집단의 크기를 달리

해 가면서 100세대 내에 최적해에 도달하는 비율을 

측정하여 병렬로 구현한 경우에도 최적해를 잘 찾

는지를 평가한다. 이를 위해 MD20 문제에 대해 모

집단의 크기를 달리해가면서 50회 실험하였으며, 교
차율과 돌연변이율은 각각 0.85, 0.01로 하였다. 두 

매개변수가 유전 알고리즘의 수행에 영향을 주지만 

서로 다른 50개 모집단에 의한 평균 성능을 측정하

므로 매개변수를 달리한 효과를 내포한다. 
SSWCGAs의 모집단은 논리적으로 격자형태이므로 

모집단의 크기는 ×으로 나타낸다. 표 1은 실험 

결과를 나타낸다. 실험에 사용된 GPU는 엔버디아 

텔사 C2075(코어당 1.15Hz, 448개의 코어로 구성)
이다. 

표 1. 병렬 SSWCGAs의 최적화 성공률

Table 1. Success rate of parallel SSWCGAs

size of
pop.

SSWCGAs parallel SSWCGAs

success
rate

avg
generation

success
rate

avg
generation

40x40 0.78 30.6 0.32 25.0

50x50 0.96 29.5 0.92 59.8

60x60 0.96 28.5 0.92 41.8

70x70 0.98 28.5 0.92 36.5

80x80 1.0 28.2 0.98 33.5

90x90 1.0 27.2 0.96 6.15

100x100 1.0 26.6 1.0 3.4

단일 프로세스에서 구현한 경우 모집단의 크기가 

80x80을 넘으면 언제나 최적해에 도달하며 그때까

지의 평균 세대수는 30.6~26.6임을 알 수 있다. 반
면에 병렬로 구현한 경우 성공률은 다소 떨어지지

만 모집단의 크기가 80x80을 넘으면서 96%이상의 

비율로 최적해를 찾았고, 평균 세대수는 59.8~3.4임
을 알 수 있다. 따라서 동일한 크기의 모집단에 대

해 동일한 비율로 최적해를 찾을 수 있으므로 구현

은 잘 되었다고 할 수 있다. 평균 세대수 편차에 대

해서는 결론에서 다시 언급한다.

3.2 수행시간 분석

병렬로 구현한 SSWCGAs의 수행시간을 평가하기 

위해 3.1과 같은 조건에서 모집단의 크기를 달리해 

가면서 100세대 수행시간의 50회 평균을 계산하였

다. 실험 결과는 표 2와 같다. 실험에 사용된 쓰레

드는 256(=16˟16)개로서 이는 리덕션 연산을 수행

하기 위한 최대의 개수이다. 비교를 위하여 사용된 

CPU는 인텔 i7-4770(3.4GHz)이다.

표 2. 100세대 평균 수행시간(50회) (밀리초)

Table 2. Average time for 100 generations(50 iterations, ms)

size ofpop. 40 50 60 70 80 90 100

single 1362.1 2123.4 3057.6 4171.6 5446.9 6898.9 8553.4

parallel 185.7 254.5 328.3 439.5 543.6 704.1 800.0

rate 14% 12% 11% 11% 10% 10% 9%

*모집단 크기 은 ×을 줄여서 나타낸 것이다.

병렬로 구현하는 경우 100세대 수행시간 평균이 

14%~9% 수준임을 알 수 있다. 그림 8은 수행시간 

변화 추이를 나타낸다.

그림 8. 100세대 평균 수행 시간

Fig. 8. Average time for 100 generations

다음은 같은 조건에서 모집단의 크기를 달리해 

가면서 최적해에 도달하는 평균 수행시간을 계산하

였다. 실험 결과는 표 3과 같다.

표 3. 최적해에 도달하는 평균 수행시간(50회) (밀리초)

Table 3. Average time to optimum(50 iterations, ms)

size of
pop. 40 50 60 70 80 90 100

single 416.8 626.4 870.2 1188.5 1533.8 1876.5 2275.2

parallel 47.5 152.6 139.8 160.4 182.1 43.3 27.2

rate 11% 24% 16% 13% 12% 2% 1%

*모집단 크기 은 ×을 줄여서 나타낸 것이다.
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그림 9. 최적해에 도달하는 평균 수행 시간

Fig. 9. Average run time for the best solution)

그림 9는 최적해에 도달하는 수행시간 변화 추이

를 나타낸다. 모집단의 크기가 50x50인 경우를 제외

하면 대략 10% 수준임을 알 수 있다. 이 경우 수행

시간 비율의 편차가 큰 것은 앞과는 다르게 100세
대 전에 최적해를 찾는 세대수에 편차가 크기 때문

이다. 따라서 병렬로 구현하는 경우가 단일 프로세

서로 구현하는 것보다 상대적으로 불안정하다고 할 

수 있다. 

Ⅳ. 결  론 

최소 좁은 세상 셀룰러 유전알고리즘은 격자 즉 

그래프 형태의 모집단을 좁은 세상 네트워크로 구

성하여 높은 클러스터링 계수를 유지하면서 짧은 

평균 경로 길이를 갖는 위상을 갖도록 한 것이다

[16]. 이렇게 하면 세부탐색 능력은 보통의 셀룰러 

유전 알고리즘과 같으면서 상대적으로 짧은 평균경

로 길이 때문에 빠르게 전역 탐색이 이루어진다. 이 

연구에서는 이를 CUDA를 사용하여 병렬화 하였다. 
성능을 평가하기 위해 20중 6차 바이폴라 디셉티

브 문제 MD20을 사용하였다. 이 문제의 탐색공간 

크기는 × 으로 지역 최적해가 많은 매우 어려운 

문제다.
평가 결과 동일한 크기의 모집단에 대해 동일한 

비율로 최적해를 찾는 것을 확인 할 수 있었다. 또
한 수행시간 측면에서도 대략 10% 내외의 시간에 

최적해를 찾을 수 있음을 확인하였다.    
모집단이 충분히 큰 90x90 이상의 경우 매우 빠

르게(적은 세대수 만에) 최적해를 찾는데, 이는 지

역 최적해가 지름길을 통해 중앙으로 이동하여 지

역적으로 경쟁하는데 영향을 주기 때문으로 판단된

다. 단일 프로세서에서 구현하는 경우 먼저 모든 후

보해들이 지역적으로 경쟁한 후에 지름길을 통한 

유전자 교환이 일어나는 반면, 병렬로 구현하는 경

우 쓰레드 블록이 완료되는 시점에 유전자 교환이 

일어나고 이것이 다른 블록 처리시 교환된다. 따라

서 더 빠르게 좋은 후보해가 모집단에 퍼지게 된다. 
이것은 병렬로 구현하는 경우 조기 수렴이라는 부

작용이 발생할 수 있음을 의미한다. 실제로 병렬 

SSWCGAs가 최적해를 찾는 비율이 2~4% 정도 낮

은 것, 최적해에 도달하는 평균 수행시간의 편차가 

큰 것과 관계될 것으로 판단되며, 추후 이에 대한 

분석과 대응 방안에 대한 연구가 따라야 할 것이다. 
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