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ABSTRACT

Genetic programming (GP) is an extension of a genetic algoriths paradigm, deals with tree 
structures representing computer programs as individuals. In recent, there have been many 
research activities on applications of GP to various engineering problems including system iden
tification, data mining, function approximation, and so forth. However, standard GP suffers from 
the lack of the estimation techniques for numerical parameters of the GP tree that is an essential 
element in treating various engineering applications involving real-valued function approximations. 
Unlike the other research activities, where nonlinear optimization methods are employed, I adopt 
the use of a weighted linear associative memory for estimation of these parameters under GP al
gorithm. This approach can significantly reduce computational cost while the reasonable accurate 
value for parameters can be obtained. Due to the fact that the GP algorithm is likely to fall into a 
local minimum, the GP algorithm often fails to generate the tree with the desired accuracy. This 
motivates to devise a group of additive genetic programming trees (GAGPT) which consists of a 
primary tree and a set of auxiliary trees. The output of the GAGPT is the summation of outputs 
of the primary tree and all auxiliary trees. The addition of auxiliary trees makes it possible to im
prove both the learning and generalization capability of the GAGPT, since the auxiliary tree 
evolves toward refining the quality of the GAGPT by optimizing its fitness function. The ef
fectiveness of this approach is verified by applying the GAGPT to the estimation of the principal 
dimensions of bulk cargo ships and engine torque of the passenger car.

Key words : Genetic programming, WeiglHed linear associative memory, Primary tree, Auxiliary 
tree, Group of additive GP trees

1. 서 론

전형적인 함수 근사화(Function approximation) 방 

법은 학습집합(Learning set)을 이용하여 입력과 출 

력 관계를 적절히 매핑(Mapping)할 수 있는 함수를 

찾는 것이라 할 수 있다. 가장 일반적인 방법이 기저 

함수(Basis function)를 다양한 방법 으로 조합하는 것 

인데, Polynomial, Harmonic, Hyperbolic 등이 기저함 
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수들로 사용될 수 있다'". 이때 SA(S血ulated an

nealing), 유전적 알고리즘(Genetic algorithm), 그 외 

다양한 최적화 기법을 사용하여 기저함수에 대한 계 

수의 값을 추정한다. 예를 들면, Feed-forward neural 
network-^- Hyperbolic?] 반의 기 저 함수(Sigmoids)들 

의 결합체이며, 그 계수(Wei흥ht＞는 오류역전파(Back 
propagation)【가나 Conjugate gradient13 51 알고리즘을 이 

용하여 최적화된다.

그 반면에 함수 근사화의 도구로써 유전적 프로그 

래밍 (Genetic programming, 이하 GP)匝 기은 앞에서 언 
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급한 방식과 구별된다. 유전적 프로그래밍은 유전적 

알고리즘의 확장으로써 그 개체 (Individual)가 트리 

(Tree) 형태의 컴퓨터 프로그램이 된다. 본 논문에서 

컴퓨터 프로그램은 터미날 집합(Terminal se^과 함 

수 집합(Function set)의 조합으로 생성된 문법적으로 

올바른 GP tree를 뜻한다. 진화과정 (Evolving pro- 
ces아을 통하여 GP tree는 적합도(Fitnes아를 최적화 

하기 위해서 그 구조 자체가 동적으로 변화하는데, 

적합도 계산을 위해서 트리의 학습오차(Learning er- 
ror)를 계산할 수 있는 함수가 사용된다. 기저함수 바 

탕의 근사화 기법은 그 함수의 형태가 이미 결정되 

어 있는 반면, 유전적 프로그래밍에서는 함수 즉 

GP tree 의 구조 차제가 적합도를 최적화하기 위하여 

변화된다. 이러한 특징을 고려할 때, 유전적 프로그 

래밍은 함수 근사화의 유용한 도구로 활용될 가능성 

이 크다. 그러나 이것을 위해서는 다음과 같은 두 가 

지 근본적 인 문제의 해결이 선행되어야 한다.

첫째, 유전적 프로그래밍에서는 다양한 공학적 응 

용이나, 함수 근사화에 필수적인 사항인 수치적 파 

라메터 (Parameter) 혹은 가중치 (Weight)를 추정하기 

위한 방법이 결여되어 있다. 최근에 가중치 추정을 

위한 많은 연구들이 진행되고 있는데, 이 모든 연구 

들은 비선형 최적화 기법에 의존하고 있다件闾 이러 

한 접근 방법의 명백한 단점은 방대한 계산량을 요 

구한다는 점이다. 경우에 따라서는 한 개체군(Popu
lation) 내의 모든 개체에 대한 적합도를 계산하기 위 

해서 몇 대의 웍스테이션을 병렬로 사용해도 하루 

이상의 시간이 소요될 수 있다. 따라서 본 연구에서 

는 비선형 최적화 기법의 사용을 지양하고, 가중 선 

형 연상기억 (Weighted linear associative memory, 이 

하 WLAM)"可의 사용을 모색하였다. 만일 연상행렬 

(Association matrix)의 크기가 커지면, 이 또한 많은 

계산량이 요구되므로, 몇 개의 크기가 작은 연상 행 

렬들로 구성된 하나의 집합을 구성 하여 사용하는 방 

안을 고안하였다. 이 연상 행렬은 GP tree의 전체 가 

중치 및 학습 집합의 일부만을 사용하여 구축된다. 

이 접근 방식의 장점은 계산량의 대폭적인 감축과 

아울러 비교적 정확한 가중치의 값을 산정할 수 있 

다는 점이다.

둘째, 유전적 프로그래밍의 알고리즘은 종종 지역 

최적점(Local minimum point)에서 벗어나지 못하기 

때문에 만족할 만한 성능을 갖는GP tree의 생성이 

어려운 경우가 있다. 유전적 알고리즘은 전역적 최 

적화의 기법으로 매우 많은 영역에서 활용되고 있는 

더】, 지역최적점을 탈출하기 위하여 돌연변이 연산자 

(Mutation operator)가 사용된다. 그 반면 유전적 立 루 

그래밍도 유사한 돌연변이 연산자가 존재하지만 일 

반적으로 유전적 알고리즘과는 달리 그 유용성이 크 

지 않다고 인식되고 있다"이런 문제점을 해결하 

기 위 해서 , 본 연구에서는 Group of additive genetic 
programming trees(GAGPT를 제시하였다. GAGPT 
는 하나의 주 트리 (Primary tree)와 보 트리 (Auxiliary 
tree)들의 집 합으로 구성된다. 주 트리는 학습 집 합을 

사용하여 입력-출력 관계를 근사 시키는 일반적인 

GP tree이다. 이 주 트리를 생성한 후 보 트리들이 첨 

가되는데, 보 트리는 원하는 출력과 주 트리 및 

GAGPT에 이미 존재하는 보 트리들의 모든 출력을 

합친 값에 기초한 적합도 함수를 최적화하는 방향으 

로 진화가 진행된다. 따라서 보 트리들의 첨가들 통 

하여 GAGPT에 대한 학습 성능(Learning capability) 
및 일반화 성능(Generalization capability)의 향상을 

꾀할 수 있다.

본 연구의 유용성을 검증하기 위하여 살물선 

(Bulk cargo ship)의 주요 치수(Principal dimensions) 
및 승용차의 엔진 구동력 (Torque) 추정 에 GAGPT 접 

근법을 도입하고, 그 결과를 검토하였다.

2. 유전적 프로그래밍에 대한 소개

유전적 프로그래밍의 알고리즘은 초기에 Koza에 

의해세JSP 언어로 구현되었기 때문에, 일반적으로 

프로그램 코드들은 S-expression으로 표현된다耽 예 

를 들면 , 声=3.14x (sin(x)-abs(y)/z)를 S-expression으로 

변환하면 (*3.14(-(sin  X)(/(abs y) z))로 표현된다. 그 

리고 이것을 파스 트리(Parse tree) 혹은 GP tree로 표 

현한 것이 Fig. 1이다. GP tree의 노드(Node)는 사칙
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연사자, 수학 함수 그리고 기타 프로그램 코드를 나 

타낸 함수(Func- tion) 노드와 변수 그리고 난수 발 

생을 나타낸 터 미날(Terminal) 노드 등으로 구분된다. 

3.14와 같이 고정된 상수는 변수를 나타낸 노드이되 

항상 3.14를 그 값으로 갖는 터미날 노드로 표현하면 

된다.

유전적 프로그래밍에서는 이러한 GP tree가 개체 

(Individual)에 해당되고, 이 개체가 모여서 개체군(Po
pulation)을 형성한다. 이때 개체군에 다음과 같은 유 

전적 연산자(Genetic operator)를 적용하여 적합도(Fi
tness)가 향상되도록 트리의 구조를 변화 시키게 된다.

1) 재생산(Reproduction)
재 생산을 위 하여 모(母) 트리 (Parent tree)들이 적 합 

도를 기준으로 선정되고, 이들은 다음 세대에 그대 

로 자(子) 트리 (Offspring tree)가 된다.

2) 교배 (Crossover)
선정된 모 트리들의 노드를 임의로 선정하여 그 

하위 트리 (Subtree)를 서 로 바꾼다.

3) 돌연변이 (Mutation)
트리의 노드를 임의로 선정하고 그 하위 트리를 무 

작위로 생성된 트리와 교환한다. 일반적으로 돌연변 

이 연산자는 대부분의 응용 영역에서 트리의 적합도 

를 크게 향상 시키지 못하는 것으로 알려져 있다眺

유전적 프로그래밍은 종종 회귀 분석과 비교가 되 

는데, 회귀 분석은 식의 형태를 미리 가정하고 그에 

따른 계수 값을 산정하는 반면, 유전적 프로그래밍은 

GP tree의 구조를 직접 변화시키는, 즉 식의 형태 자 

체를 변화시킨다는 차이점이 있匸k 그리고 유전적 프 

로그래밍에서는 앞의 예에서 보인 단순한 산술 식을 

표현한 트리 뿐만 아니라, 프로그램 언어의 기본 요 

소인 조건분기, 루프(Lsp) 등 응용 영역에 따라서 다 

양한 노드를 트리 에 사용할 수 있다는 장점이 있다.

표준적인 유전적 프로그래밍의 문제점은 GP tree 
에서 정확한 수치 파라메터의 값을 결정하기가 어렵 

다는 점인데, 예를 들면 수학 함수들의 선형조합 

(Linear combination)에 대한 트리를 생성할 경우, 함 

수 노드와 난수(Random number)가 포함된 터미널 

노드만을 사용하여 선형조합에 사용된 계수를 정확 

히 산출하기가 매우 어렵다. 그래서 이런 문제점을 

해결하기 위한 대안으로 가중치를 도입하고, 이 값 

을 적절한 방법을 사용하여 추정해야 한다. Fig. 2는 

가중치가 도입된 경우에 戶a+b를 GP tree와 S-ex-

I +

a

[al] (+ [a2]a [«3]b)

Fig. 2. An example of the GP tree with numerical weig
hts and its S-expression.

pression으로 표현한 것이다.

가중치는 모든 트리 노드에 부과된 계수로써 트리 

노드의 출력 값에 항상 이 값을 곱하여 전체 트리의 

출력 값을 산정하게 된다. 일반적으로 GP tree의 가 

중치는 다양한 최적화 기법"'1들을 사용하여 추정하 

고 있다. GP tree는 단순한 수학 함수 만으로 구성되 

지 않고, 다양한 종류의 프로그램 코드가 사용될 수 

있기 때문에 GP tree의 구배(Gradient) 정보를 사용 

한 최적화 기법은 적용되기가 어렵다. 본 논문에서 

는 비선형 최적화 기법의 도입에 따른 방대한 계산 

량을 회피하기 위하여 WLAM冋를 사용하였다.

3. 가중 선형 연상기억

최근에 선형 연상기억 (Linear associative memory)116' 

을 시스템 파라메터 식별(System parameter identi- 
0cation)에 적용하려는 연구가 수행되었는더I四, 만 

일 시스템 파라메터를 GP tree의 가중치와 대응하여 

생각한다면 선형 연상기억은 GP tree의 가중치 산정 

에 충분히 사용될 수 있음을 짐작할 수 있다.

선형 연상기억을 이용하여 GP tree의 가중치를 산 

정하는 과정을 요약하면 다음과 같다.

학습집합 L{X” y.), * 乃), (歸 必，)}과 GP tree
의 노드에 대하여 서로 다른 m개의 가중치 벡터들의 

집합 W{Wl, w2, w“}가 주어질 경우, 이들을 사용

하여 GP tree의 출력 벡터들의 집합 z{z” z2, 
를 구성할 수 있다. 여기서 X,는 입력 벡터이고, y,는 

GP tree에 요구되는 출력 값이다. 또한 w,와 z,는 각 

각 ”차원, P 차원의 벡터이다. z,는 입력 벡터들의 집 

합 에 대하여 가중치 벡터가 w,일 때

GP tree의 출력 값들로 구성된 벡터이다. 이 가중치 

벡터와 출력 벡터를 사용하여 행렬 와 Z 
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(pxm)를 구성할 수 있고, 식 ⑴을 사용하여 연상기 억 

행 렬 (Association matrix) M을 구한다.

W=MZ (1)

여기서 M(nxp^ Singular value decomposition1191 기 

법을 사용하여 구할 수 있다• 이때, 구하고자 하는 

가중치 벡터 w는 식 ⑵에 의하여 계산할 수 있다.

w*  =My (2)

여기서 y는 학습집합 L에 포함된 요구되는 출력 벡 

터3{为。侦 . ..,)?})이다

W* 와 y의 실제 관계는 비선형인데, 식 (2)에서는 

이 관계를 근사적으로 선형화 한 것으로 볼 수 있다. 

따라서 정확한 가중치의 산정이 어렵다고 판단할 수 

있지만, 선형 연상기억을 사용하여 매우 정확한 시 

스템 파라메터를 계산하는 것이 가능하다는 연구 결 

과가 보고되어 있다"f.

보다 정확한 가중치의 추정을 도모하기 위해서, 

가중함수(Weight function)를 도입하여 Af을 변경 시 

키고 이로부터 다시 가중치를 추정하는 방식이 있는 

더], 이러한 경우가 WLAM에 해당한다• 본 논문에서 

는 WLAM에 관련된 사항 중GP 알고리즘에 사용될 

것만 간략히 기술하고자 하며, 자세한 내용은 참고 

문헌圍을 참조하기 바란다. 우선, 초기 연상 행렬은 

다음 식에 의하여 계산된다.

M = aWFZT [aZFZT +(1 -a)/尸=aWFZTA (3) 

여기서,，4=[aZFZ’+(l-a)/丁', a는 Ridge parameter.

［有 '

F =
k=l

\ 丿 L ■" /시

(4)

여기서, 方项1时1)
/는 pxp단위 행렬이고, /는 그 값이 항상 양수인 단 

조감수함수(Monotonic decreasing function)인데, 다 

음과 같은 함수를 사용한다.

f(x)=V(Do+x2) (5)

여기서,。。는 상수

식 (3)-(5)를 사용하여 을 구축한 후 식 (2)
에 의하여 w* 를 계산한다. 이 추정치는 다음 식에 의 

하여 좀더 개선될 수 있다.

w*  = w*  —M(z —y ) (6)

z는 입력이 X이고 7]중치가 "일 때 GP 트리의 출 

력 값으로 구성된 벡터를 뜻한다. Q* 를 사용하여 새 

로운 가중치 벡터 w는 식 (7＞을 사용하여 구하게 된다

w =w*  + (w*  - i? * )g (7)

§

여기서M= &

一 …成一

&는 -0.5에서 0.5 사이의 값을 갖는 난수이다. M 
은 다음과 같은 형태의 식에 의해서 개정된다•

Mj+1 = {Mj + 伉+1(1-乃+此+i}wr 거MJ

x[l -ZrZ禹足(1 -y;+1) +zJ+AjZj+1}] (8) 

，4并[ =/iy+]Aj [/ - 勺+[거+]，4/{“并](1 -

+ 거(9) 

勺+1 =%/[%+乃+1(1-%)] (10)

労+1=丈力/矣方 ⑴)

i=i J=i
方川=[印+为+1(1-勺)]/0田 (12)

a,는 Ridge parameter로써, 초기 값은 보통 1 이하
의 값을 사용하게 된다. GP tree의 가중치를 산정하

는 과정을 요약하면 다음과 같다.

1) 및 Ridge parameter 초기 값 ＜初를 결정 한다. 

m의 최소 값은 ”+1이 되도록 한다.

2) 서로 다른 西개의 가중치 행렬 를 무작 

위로 생성하고, 이에 대응하는 GP tree의 출력 행렬 

Z(pxm)를 입력 벡터들의 집합 X를 집합을 사용하여 

구한다. 이로부터, 식 (3)을 사용하여 초기의 연상기 

억 행렬 M을 구축한다.

3) 식(2), (6), (7)을 사용하여 GP tree 의 추정된 가 

중치 벡터 w를 계산한다.

4) w를 사용하여 GP tree의 새로운 출력 벡터 z를 

구한다. M, w 그리고 z를 사용하여 식(8)-(12)로부터 

새로운 연상기억 행렬 M을 계산한다•

5) 3)과 4)과정을 원하는 정도의 w가 구해 질 때까 

지 또는 주어진 최대 반복 횟수에 도달할 때까지 반 

복한다.

4. 가중 선형 연상기억을 채용한 유전적 

프로그래밍

3절의 식(3)과 (8＞를 살펴 보면, M(叫)의 크기가 

가중치 추정 시 필요한 계산량에 가장 중요한 영향을 
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미친다. 만일GP tree의 노드 개수(”)가 많고, 학습집 

합의 양(P)이 많다면 泌의 크기가 증가하고 이에 따 

라서 M을 구축하는데 필요한 계산량이 대폭 증가한 

다. 따라서 이러한 문제점을 해결하기 위한 방안으 

로 크기가 작은 몇 개의 M을 구축하여 크기가 큰 원 

래의 A/대신에 사용하는 방법을 다음과 같이 모색하 

였다.

첫째, GP tree의 모든 가중치를 한꺼번에 처리하는 

대신, 그 일부 만을 선정하여 값을 추정하고, 모든 

가중치의 값이 추정될 때까지 이 과정을 반복 한다•

둘째, 전체 학습집합을 몇 개의 작은 집합으로 나 

누어 사용한다. 본 연구 수행의 경험에 의하면 보통 

10-20개 정도의 원소들을 갖는 집합들로 구성하는 

것이 적절하다고 판단된다.

위의 방안을 기초로 유전적 프로그래밍 알고리즘 

하에서 WLAM을 이용한 가중치 산정 과정을 기술 

하면 다음과 같다.

1) 터미날 집합과 함수 집합을 정의하고, WLAM 

에 필요한 상수들妇의 초기 값을 설정한다.

2) GP tree를 무작위로 생성하여 초기 개체군을 생 

성 한다. GP tree 의 모든 가중치는 1로 초기화 한다.

3) 개체군 내의 모든 GP tree에 대하여 다음 작업 

을 수행한다.

i. 입력 벡터들 X｛羽, X% 囲｝를 사용하여 GP 
tree의 출력을 계산하고, 이로부터 출력 벡터 z를 만 

든다. 이때, z와 실제 출력 벡터 사이의 학습오류(여 

기서는 Squared-error)를 계산한다.

ii. GP tree의 전체 가중치 중 그 일부 商를 무작위 

또는 정해진 방법에 따라서 선정하여, 가중치 벡터 

而而, 瓦, &｝를 구성한다. 여기서 d는 n 보다 작거 

나 같아야 한다.

iii. 학습집합 L에서 일부의 데이터를 무작위 또는 

정해진 바버에 따라서 추후하여, 크기가 작은 학습 

집합 L(X1, 云), 怎 «), (元, 元)｝을 구성한다. 여기 

서 g는 p보다 작거 나 같아야 한다.

iv. (B에 난수를 더하는 방법을 사용하여, 九개의 서 

로 다른 가중치 벡터를 亍하고 이로부터 가중치 행 

렬 而(d씨를 구성한다. 而에 대응하는 GP tree의 출 

력 행렬 까를 ?력 벡터 亓｛万, 又, •••, 无｝를 사용 

하여 구한다• 标쫘 N를 사용하여 , 식 ⑶으로부터 연상 

기 억 행 렬 舫(dxg)를 구한다.

V. 식 (2), (6) 그리고 (7)을 사용하여 추정된 자중치 

벡터 를 계산한다. 이때, GP tree의 W대신에 店를 사 

용하여, i 과정에서와 같이 GP tree의 학습오류를 계 

산한다. 만일 계산된 학습오류가 전의 것 보다 작으 

면 尽를 3,에 복사한다.

vi. 2에 대한 GP tree의 새로운 출력 벡터 :를 彳를 

사용하여 구한다. •淅, 2 그리고 M를 사용하여 식 (8)로 

부터 새로운 연상기억 행렬 爾을 계산한다.

vii. v-vi과정을 원하는 정밀도의 石가 얻어지거나 

최대 반복 횟수에 도달할 때까지 반복한다. CO'를 ® 

에 복사한다.

viii. iii-vii과정을 학습집합의 모든 데이터가 가중 

치 추정에 사용 때까지 반복한다.

ix. ii-viii과정을 모든 가중치가 추정될 때까지 반 

복한다.

4) 유전적 연산자들을 개 체군에 적용하여 다음 세 

대의 개체군을 생성한다.

추정된 가중치는 지역최적 해일 가능성이 매우 

크지만, GP tree 구조가 자체가 그 학습능력을 최적 

화하기 위해서 동적으로 변하기 때문에 추정된 가 

중치가 전역최적 해가 되어야 할 필요는 없다. 더욱 

이, 전역최적 해로 찾아진 가중치를 소유한 GP 
tree의 거동은 종종 Overfitting 현상을 보일 가능성 

이 높다. GP tree의 가중치 산정시 최적화 기법을 

적용할 경우와 WLAM을 사용한 경우 차이점을 보 

이게 된다. 그러나 세대가 지나감에 따라서 그 성능 

에 있어서 큰 차이점을 보이지 않게 됨을 관찰할 수 

있는데, 이것은 유전적 연사자들에 의해서 적합도 

함수를 최적화하기 위해서 트리의 구조 자체가 변 

화되기 때문이라고 판단된다. 이때, 각기 다른 방법 

에 의거하여 추정된 가중치를 갖는 최적 트리들이 

비록 동일한 성능을 보이는 경우라도 이들의 구조 

와 크기는 서로 차이가 있게 되는 것이 일반적인 현 

상이다.

5. Group of Additive Genetic Programming 
Trees(GAGPT)

유전적 프로그래밍 알고리즘이 지역최적점에 도 

달할 때, 이 지역을 탈출하지 못하는 경우를 자주 관 

찰 할 수 있는데, 이런 경우에 많은 세대가 지나더라 

도 좋은 성능을 갖는 GP tree가 생성되기 어렵다. 따 

라서, 본 논문에서는 이런 문제를 극복하기 위하여, 

GAGPTf-도입하였다.

GAGPT의 기본 개념은 주 트리(T)에 첨가될 보 트 

리(L)潅을 도입한 것인데 식 (13)에 기술되어 있다.

GAGPT =Tp+^Ta (13)

1=1
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여기서, q는 보 트리의 개수이고, 는 Ta는 i 번째 

보 트리를 의미한다.

즉 GAGPT의 출력은 주 트리와 모든 보 트리들의 
k

출력을 누적함으로써 얻어진다. 7；와 r의 적합도 

함수는 식 (14)과 (15)에 나타나 있다.

^=£|gz(X,)|2 (14)

1=1
# 2

fta=% y,-z(X,)-£&(X,) (15)

/=1 1=1

여기서, 力(羌)는 입력이 X일 때, / 번째 보 트리 

의 출력이다.

GAGPT를 구축하는 과정을 요약하면 다음과 같다.

1) 允를 적 합도 함수로 사용하여 유전적 프로그래 

，밍의 알고리즘을 통하여 최적의 주 트리 7；를 먼저 

'생성한다.

2) 扁를 적합도 함수로 사용하여 최적의 GP tree 

를 생성하는데, 이것이 보 트리 気가 된다.

3) 만일 GAGPT의 학습 오류를 좀더 줄이기 위해 

서는 또 다른 보 트리를 2)과정을 통하여 생성한다. 

이 과정을 원하는 GAGPT의 성능이 얻어 질 때까지 

또는 어떤 종료 조건이 만족될 때까지 반복한다.

다음절에서 알 수 있듯이 보 트리의 개수가 증가 

함에 따라서 GAGPT의 학습 성능은 꾸준히 개선되 

지만 보다 중요한 일반화 성능은 다른 경향을 보인 

다. 즉 어떤 특정한 보 트리의 숫자에서 최대의 일반 

화 성능을 보인 후, 또 다른 보 트리를 추가함에 따 

라서 일반화 성능은 개선되지 않거나 저하되는 현상 

을 관찰할 수 있다. 보 트리의 증가에 따른 GAGPT 
의 성능은 GP tree의 크기, 문제 영역의 특성에 크게 

지배를 받는다. 그러나 무엇보다도 중요한 요인은 

보 트리의 적합도 함수의 특징에 기인한다. 식 (16) 
에서 알 수 있듯이 보 트리의 적합도 함수는 주 트리 

와 GAGPT에 포함된 모든 보 트리 해의 합과 요구 

되는 출력 값과의 차이에 의존하고 있다.

H I
4=y,-{z(Xi)+£Za(X')} (16)

1=1

현재의 보 트리는 A를 기반으로 한 적합도 함수를 

최적화하려는 방향으로 진화한다. 이때, A가 매우 

복잡한 패턴을 보여 준다면 좋은 성능을 소유한 보 

트리를 생성하기 어렵고, 따라서 보 트리의 추가에 

따른 GAGPT의 성능 향상을 기 대하기 어 렵다.

6. Group of Additive Genetic Programming 
Trees 의 응용

본 절에서는 살물선(Bulk cargo ship) 의 주요 치수 

와 승용차 엔진의 구동력 추정에 GAGPT를 적용하 

고 그 결과를 고찰하였다.

6.1 살물선의 주요 치수 추정

선박의 개념설계(Conceptual design) 단계에서는 

선주의 요구 조건에 부응할 수 있는 선박의 길이 

(Length between perpendiculars), 폭(Breadth) 그리고 

높이 (Depth)등을 추정하게 된다. 이 때 설계자는 재화 

중량(Dead weight)만을 고려 한 회 귀 분석식과 과거의 

실적선 자료를 토대로 설계를 진행하게 된다. 본 논 

절에서는 주요치수를 추정할 수 있는 GAGPT를 생 

성하고자 한다.

최근까지 선박설계에 관련된 지식베이스 시스템 

(Knowledge-based system) 개발의 사례들이 자주 

발표되고 있으나⑶ 211, 설계지식의 추출에 관련된 

연구는 찾아보기 어려운 편이다. 이러한 지식베이 

스 시스템의 성능은 축적된 지식의 양과 질에 좌우 

되는데 공학문제에서 전문 지식의 추출이 매우 어 

렵다는 것은 주지의 사실이다. GAGPT는 설계지식 

을 자동 추출할 수 있는 도구로 사용될 수 있는 가 

능성이 있다. 즉 실적선 자료로부터, 주요 치수를 

추정할 수 있는 GAGPT를 생성할 수 있는데, 이것 

은 신경망과 달리 수학식 형태로 전환하기 매우 유 

리하기 때문에, 추출된 설계지식으로 활용하기가 

보다 용이하다.

100척의 실적선 자료를 준비하였는데, 대부분 주 

요치수들은 선주의 요구 조건에 따라서 일정한 경향 

을 띄고 있지만, 선주의 특별한 요구 조건에 따라서 

설계된 선박은 다른 특성을 보인다. 따라서 이것은 

데이터에 마치 노이즈(Noise)가 존재할 때와 같은 효 

과를 발휘하기 때문에, 학습과 테스트 오차가 커지 

게 된다. 이 데이터를 무작위 방식으로 분할하여 절 

반은 학습집합으로 사용하였고, 나머지는 일반화 성 

능 즉 테스트 오차를 검토하기 위해서 사용하였다.

GP tree의 일반화 성능은 트리의 크기에 크게 좌 

우되기 때문에㈣, 적절한 트리의 크기를 판정하기 

위해서 몇 번의 실험을 실시하였다. 이 실험에서는 

최대 허용 가능한 트리의 노드를 각각 세가지 다른 

경우로 나누어, 어떤 경우가 GAGPT의 최적의 일반
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maximum generation for primary trees 40 
maximum generation for auxiliary tree 40

Table 1. Parameters used in GP algorithm for the prin
cipal dimensions of bulk cargo ships

population size 2000
initial depth of trees 2-3

Casel 10
allowable maximum nodes of trees Case2 30

Case3 60

maximum allowable iteration number 
for recursively modifying matrix M(See 4 
equation (8).)

selection method
tournament 
with 20 trees

reproduction probability 0.3
crossover probability 0.65
mutation probability 0.05
d (See section 4.) 15
g (See section 4.) 15
Do in equation (5) 0.001
a» in equation (10) 0.9

화 성능을 부여할 수 있는지 검토하였다(Table 1 참 

조). 유전적 프로그래밍 알고리즘에 사용된 파라메 

터들은 Table 1에 정리되어 있다. 사용된 터미날 집 

합은 T{DWT, (가이고, 함수 집합은 F{*,  +, sqrt, 
sin, co아이다. 여기서 £＞时는 재화중량 이고 C는 난 

수이다. Fig. 3은 각각의 세대에서 찾아진 최적의 

GAGPT에 대한 학습 및 테스트 오차를 보여 주고 있 

다. Fig. 3에 나타나 있듯이 40 세대가 지날 때마다 

새로운 보 트리가 추가되고 있으며 , Case 1에서는 최 

대 허용 가능한 트리의 노드 수를 10, Case 2어서는 

30 그리고 Case 3에서는 60으로 제한하였다. 예상할 

수 있듯이 Fig. 3에서 관찰되는 공통적인 특징은 보 

트리의 추가에 따라서 GAGPT의 학습성능은 계속 

개선되는 반면, 일반화의 성능은 계속해서 개선되기 

보다는 다소 복잡한 특성을 보여 주고 있다. Fig. 

3(a)에서 최적의 일반화 성능을 갖는 GAGPT는 

Case 2로 보 트리의 개수는 2이다. 이때 더 이상 보 

트리의 추가는 일반화 성능을 개선시키지 못하고 오 

히려 그 성능을 저하시키고 있다. Fig. 3(b)에서는 

Case 3에서 보 트리의 개수가 4, 그리고 Fig. 3(c)에 

서는 Case 1에서 보 트리의 개수가 14일 때 최적의 

일반화 성능을 보여 주고 있다. Table 2는 최적의 일 

반화 성능을 갖는 GAGPT의 학습 및 일반화 성능을 

간략히 정리한 것이다. 이상의 관찰 결과에서 보 트 

리의 추가는 GAGPT의 학습과 일반화 성능을 개선

(a) Error landscapes of the GAGPT for the length between per
pendiculars 虬 of bulk cargo

(b) Enor landscapes of the GAGPT for breadth B of bulk c그rgo
ships.

(C) Error landscapes of the GAGPT for depth D of bulk cargo ships.

Fig. 3. Error landscapes of the GAGPT for the principal 
dimensions of bulk cargo ships. Here, the meas-

,where y, and 乙]Nure of error is —V
N i=l

are the actual and estimated output, and N is the 
number of learning samples.

시킬 수 있음을 확인 할 수 있다. 그러나 보 트리의 

개수가 증가한다고 하여 항상 GAGPT의 일반화 성 

능을 개선 시킬 수 있는 것이 아니다. 즉 최적의 일 

반화 성능을 줄 수 있는 보 트리의 개수가 존재하며 

그 이상으로 보 트리를 추가하여도 일반화 성능이
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Table 2. The results of GAGPTs that are found as the best ones in the perspective of the generalization capability

Principal
Dimensions

The Primary Tree in the GAGPT The GAGPT with Auxiliary Trees

Learning Enor Test Error #Auxiliary Trees Learning Enor Test Error
£fcp(Case2) 0.017539 0.024897 2 0.012836 0.021502
B(Case3) 0.018843 0.032048 4 0.011786 0.028071
D(Casel) 0.019775 0.024044 14 0.004481 0.018340

향상되기 어렵다.

6.2 승용차 엔진의 구동력 추정

자동차 엔진의 특성 파악은 자동변속기, 서스펜션 

(Suspension) 그리고 동력 전달계를 설계하는데 있어 

서 필수적인 사항이므로, 정확히 엔진의 거동을 기술 

할 수 있는 엔진 모델이 필요하다. 그런데, 최근에 전 

자화된 제어 장치에 의하여 연료가 분사되는 것이 일 

반적이므로, 간략하고 유용한 엔진 모델을 개발하는 

것이 용이하지 않게 되었다. 엔진 모델을 개발하는 

대신에, 트로틀 개도(Throttle opening)와 엔진의 회전 

속도에 따른 엔진 구동력을 실험적으로 측정하고, 이 

실험 자료를 활용하는 방법을 고려할 수 있다㈣. 이 

측정된 엔진 정특성 자료는 Fig. 4에 나타나 있다.

본 절에서는 이 자료를 사용하여 엔진의 구동력을 

추정할 수 있는 GAGPT를 구축하고자 한다. 그런데 

이용할 수 있는 자료의 양이 많지 않기 때문에, 모든 

자료는 학습 자료로 이용되었다.

보 트리를 포함하고 있지 않은 GAGPTS 학습 오 

차는 평균3.4489% 이고, 두개의 보 트리를 사용함으 

로써 개선된 학습 오차는 2.7551%이다. 여기서 사용

represents torque at the same rate of throttle 
opening with respect to engine speed. For in
stance, the lower most curve is at 20% throttle 
opening. All curves are plotted by simply draw
ing a line between adjacent two data points.

Fig. 5. Learning remits of the GAGPT with two aux
iliary trees for the estimation of engine torque.

된 오차는 6.1절에 사용된 상대 오차이다. Fig. 5는 

GAGPT의 학습 결과를 가시화한 것이다. 더 많은 보 

트리를 추가하거나 GP tree의 크기를 증가 시키면 

보다 개선된 학습 오차를 얻을 수 있지만, GAGPT 
전체의 크기가 증가하여, 이로부터 비교적 간단한 

수학식을 추출할 수 없다는 단점이 있다. GAGPT에 

포함된 3개의 GP tree들을 수학식 형태로 전환 시키 

고, 이를 Mathmatica 를 사용하여 간결히 정리하면 

식(17)로 표현된다. Fig. 6(a)는 보 트리가 포함되지 

않은 즉 주 트리에 대한 해를 가시화한 것이고, Fig. 
6(b)는 두 개의 보 트리를 소유한 GAGPT의 해를 가 

시화한 것이다. 테스트 데이타가 없기 때문에 식의 

일반화 성능을 계측할 수 없지만, 문헌㈤에서는 실 

험 데이타를 스플라인(Spline)과 선형보간법을 결합 

하여 사용한다는 사실을 고려한다면, Fig. 6(b)에 나타 

나 있듯이 식 (17)의 출력 면 (Surface)이 연속적 (Con
tinuous) 이고 유연(Smooth)하기 때문에, 이 식은 충분 

히 실용적으로 사용될 수 있음을 판단할 수 있다.

1 2
Torque - TP +Ta +Ta (17)

여기서,

7*21.51261  ［印6。543(丄 11086+0.1066287 x IO" 
"-0.34675{-e(-0.84556e-0.519453 x 10 侦)
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(a) The solution space of the GAGPT without an auxiliary tree

(b) The solution space of the GAGPT with two auxiliary trees

Fig. 6. The solution space of the GAGPT for the es
timation of engine torque.

+0.160503“尸广

Ta =1.59479[sin{0.84979(0.107514 x lb" 

-0.6337(0.66758x 10\,-0.724706 x 10\2)4 

+0.97509X IO%,)5}]5,

Ta =0.48086[一o.64375e-Q933°26 x 10'%： 

+0.42955{-0.13454 x 1 O'七；+1.03246 
sin(0.97262x 1。「\)}丁

는 엔진의 속도(rpm)이고 巴는 트로틀 개도(%)이 

k

1.결  론

본 논문에서는 GP tree의 가중치 산정을 위해 

WLAM의 사용을 제안했고, GP tree의 성능을 향상 

시키기 위한 방안으로 GAGPT 를 제시하였다 • 

WLAM 은 가중치 추정에 효율적으로 활용될 수 있 

지만, 연상기억 행렬의 크기가 증가함에 따라 계산 

량이 크게 증가한다는 단점이 있다. 그래서 . 작은 크 

기의 연상행렬들의 집합을 구축하여, 이것을 가중치 

추정에 활용함으로써 계산량을 감축의 효과를 도모 

하였다. 유전적 프로그래밍의 알고리즘은 지역최적 

점에 도달하여 탈출할 수 없는 가능성이 항상 존재 

하기 때문에, 생성된 GP Uee가 최적의 성능을 갖는 

다고 보장할 수 없다. 이 문제를 해결하기 위해 제시 

된 GAGPT는 주 트리와 보 트리들의 집합으로 구성 

되며, 그 출력은 주 트리와 모든 보 트리의 출력을 

누적하여 산출하게 된다. 보 트리는 GAGPT의 성능 

을 향상 시키는 방향으로 진화가 되기 때문에 

GAGPT의 학습 및 일반화 성능을 개선시킬 수 있다.

본 논문에서 제시된 접근 방식의 유용성을 검증하 

기 위해서 살물선의 주요 치수 및 승용차의 구동력 

을 추정 할 수 있는 GAGPT를 구축하였다. 이 결과로 

부터 보 트리의 증가는 학습 능력을 계속 향상시킬 

수 있는 반면, 일반화 능력은 보 트리의 수가 특정한 

수에 도달하면, 보 트리가 증가하더라도 더 이상 일 

반화 능력은 향상되지 않는 것을 관찰할 수 있었다• 

또한, 최적의 보 트리의 수나 주 트리와 보 트리의 

크기를 결정할 수 있는 일반적인 경향은 관찰되지 

않았고, 이것은 주로 다루고 있는 문제의 특성에 의 

존되어 있는 것으로 판단되어 진다.

엔진 구동력을 추정할 수 있는 주 트리로부터 비 

교적 간단한 수학식을 도출함과 아울러, 보 트리로 

부터 얻어진 두 개의 수학식을 함께 사용함으로써 

구동력 추정 시 그 정학성을 향상 시켰다. 인공 신경 

망과 비교하여 볼 때, 이러한 수학식들의 용이한 도 

출은 GAGPT를 사용함으로써 획득되는 장점 중에 

하나라고 할 수 있다.

일반적으로 두개의 GP tree가 동일한 학습성능을 

보여도 그 예측성능 즉 일반화성능에 차이를 보이게 

되는데, 이견이 있지만 대체적으로 크기가 작은 트 

리가 보다 우수한 일반화 성능을 보인다고 여겨지고 

있다(Occam's Razor)"丄糾 이와 관련하여 볼 때, 보 

트리가 증가에 따라서 전체적으로 GAGPT의 크기도 

증가하게 되고, 6절에 보였듯이 일반화 성능이 계속 

해서 개선되지는 않는다. 즉 Overfitting 현상을 보이 

게 되는데, 이 현상을 줄일 수 있는 방안이 강구되어 

야 한다. 현재, 선형보간법이나 Lazy learning 기법을 

이용하여 Overfitting을 줄이기 위한 연구를 수행하 
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고 있다.

본 논문의 가장 큰 의의는 함수의 근사적 추정에 

흔히 사용되는 회귀분석이나 신경망 등 이외에 새로 

운 방법으로 Symbolic regression의 성격을 갖는 

GAGPT를 제시했다는 것이며, GP tree의 가중치 산 

정에 최적화 기법의 사용이 아닌 시스템 파라메터 

추정의 관점에서 WLAM을 채용하여 계산시간을 대 

폭 단축했다는 점이다.
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