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The determination of a regression model is important in using statistical designs of experiments. Generally, 
the exact regression model is not known, and experimenters suppose that a certain model form will be fit. 
Then an experimental design suitable for that predetermined model form is selected and the experiment is 
conducted. However, the initially chosen regression model may not be correct, and this can result in 
undesirable statistical properties. We develop model-robust experimental designs that have stable pre-
diction variance for a family of candidate regression models over a cuboidal region by using genetic 
algorithms and the desirability function method. We then compare the stability of prediction variance of 
model-robust experimental designs with those of the 3-level face centered cube. These model-robust 
experimental designs have moderately high G-efficiencies for all candidate models that the experimenter 
may potentially wish to fit, and outperform the cuboidal design for the second-order model. The 
G-efficiencies are provided for the model-robust experimental designs and the face centered cube.
1)

Keyword: G-efficiency, genetic algorithm, desirability function method, model-robust experimental 
design, cubodial design region

1. 서  론

반응표면 분석법(Response Surface Methodology)은 여러 산업 및 

연구 분야의 실험에서 널리 사용 되는 체계적인 통계적 분석방

법이다. 이처럼 반응 표면 분석법을 여러 산업 및 연구 분야에 

적용하기에 앞서, 일반적으로 대부분의 실험자들은 적합 시키

고자 하는 특정 회귀모형(반응표면모형)을 가정하고, 이 모형

에 적절한 실험을 설계한다(Myers and Montgomery, 2002). 예를 

들어, 중심합성설계(Central Composite Design)와 같은 표준설계

를 선택하거나 또는 D-최적성과 같은 특정 실험 최적성 기준을 

통해 구해진 실험설계를 적용하기도 한다. 그러나 특정 실험 

최적성 기준을 통해 구한 실험설계를 선택하는 것은 이미 가정

한 회귀모형에 굉장히 의존적이기 때문에, 이 기준과 관련된 실

험설계의 효율성은 데이터에 적합 된 최종 모형이 제안된 모형

과 다를 경우 달라질 수 있다. 따라서 정확하지 않은 회귀모형을 

선택함으로써 부적합한 통계적 특성을 가진 실험이 설계될 오류

를 방지하고자, 고려되어야 할 모든 회귀모형에 둔감한 실험 즉, 

Model-robust 실험들을 설계할 필요가 있다. 이러한 바람직한 통

계적 특성을 가진 Model-robust 실험설계는 어떤 형태의 회귀모

형이 사용되든지 모든 회귀모형에 대해 전반적으로 적절한 통계

적 특성들을 반영한다. 본 논문 에서는 다음과 같이 독립변수의 

개수가 3, 4, 5개인 경우의 회귀모형들의 집합을 고려할 것이다.
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여기서 는 관측치, 는 절편, 는 1차 항의 계수들, 와 

는 각각 순수 2차 항의 계수들과 교호작용 항의 계수들이다. 

그리고 는 오차항을 나타내는 것으로 NID(0, )라고 가정한

다(Myers and Montgomery, 2002). 본 연구에서는 Model-robust 실

험설계들을 찾기 위해 탐색적 알고리즘의 하나인 유전자 알고

리즘(Genetic algorithm)과 다중 반응 최적화(다목적 함수 최적화)

에서 사용되는 만족도 함수 기법(Desirability function method)을 

사용하였다(Derringer and Suich, 1980). 그리고 Model-robust 실험

설계와 3-수준의 면심입방 실험설계의 척도화된 예측 분산

(Scaled prediction variance : SPV)의 비교를 통해 Model-robust 실험

설계들이 2차 회귀모형들에 대한 면심입방 실험설계보다 뛰

어난 성능을 보이는 지의 여부를 살펴볼 것이다. 

2. 실험설계 최적성(Design Optimality)과 Model-Robust 
실험설계

2.1 최적 설계 이론(Optimum Design Theory)

효율적인 실험을 설계하는 것과 구축된 실험설계들을 비교

하기 위한 적절한 평가 기준들을 개발하는 것은 반응표면 분

석법에서 예전부터 중요하게 다루어지고 있다. 반응표면 분석

법에서 일반적으로 사용되는 실험설계 최적성 기준에 대한 내

용은 Myers and Montgomery(2002)에 자세히 설명되어 있다. 실

험설계 최적성 기준 중에서 가장 잘 알려져 있고 또한 빈번히 

사용되는 기준은 D-최적성(D-optimality) 기준으로, 회귀모형의 

추정된 계수들의 분산과 공분산을 최소화하는 실험을 설계하

는 것과 관련된 것이다(Kiefer, 1959; Kiefer, 1961; Wald, 1943). 이

와는 대조적으로, 반응치의 예측 분산과 관련된 실험설계 최

적성 기준은 G-최적성(G-optimality) 기준이라고 하고, 특히 실

험설계 공간상에서 최대 예측 분산이 최소인 경우의 실험설계

를 G-최적화(G-optimal)가 되었다고 한다. G-최적성 기준은 반

응표면 분석법에서 최적 실험설계 이론과 실험설계의 구축에 

있어서 상당히 중요한 위치를 차지하고 있는데, 이는 대부분 

반응표면 분석법에 관한 연구에서의 궁극적인 목적은 가능한 

한 분산이 적은 반응치를 예측하는 것이기 때문이다. 본 연구

에서 고려하는 회귀모형들인 식 (1)～식 (3)은 다음과 같이 행

렬의 형태로 나타낼 수 있다.

   (4)

여기서 는 관측치들의 벡터, 는 추정된 회귀모수들의 벡

터, 는 고려하고 있는 회귀모형 형태로 확장된 실험설계 행

렬, 그리고 는 NID  를 따르는 랜덤 오차들의 벡터이다. 

추정된 회귀모수들의 최소 제곱 예측치는   ′′이
며, 설계 공간에서 특정한 하나의 실험점 ′     ⋯ 
에서 예측된 값은 다음과 같다.

  ′ (5)

여기서 ′은 모형의 형태로 확장된 점인 ′이다. 점 

에서 반응치의 예측 분산과 척도화된 예측 분산은 다음과 같다.

  ′′    (6)

    ′′    (7)

따라서, 구축된 실험설계의 G-효율은 다음과 같이 정의된다. 

 ⊂


(8)

구축된 실험설계의 G-효율이 가장 좋은 경우에는 

(척도화된 예측분산의 최대치)의 값이 고려하고 있는 회귀모형

의 모수(Parameter)의 값()과 같으므로 G-효율은 1 즉, 100%가 

된다. 이와 같이 하나의 특정한 실험설계기준을 통해 최적의(혹

은 효율적인) 실험을 설계하기 위해서, 다양하고 유용한 알고리

즘들이 개발되어 사용되고 있다. D-최적 실험을 설계하기 위해 가

장 많이 쓰이는 알고리즘은 교환 형태 알고리즘(Exchange-type algori-

thms)이다(Fedorov, 1972; Mitchell, 1974; Wynn, 1970). 그러나 정확

한 실험들을 구축하는데 바탕이 되는 이론이 없으므로, 현재의 

어떠한 알고리즘도 정확한 D-최적 실험설계를 보장하진 못한다. 

Hamada, Martz, Reese, 그리고 Wilson(2001)은 몇 가지 회귀모형들

에 대해 최적에 근사한 베이지안 실험들을 설계하고자 유전자 알

고리즘을 사용하였고, 이에 연속형 반응변수와 이진수 형태의 반

응변수들을 모두 고려하였다. Borkowski (2003)는 독립변수의 개수

()가 1∼3인 경우에, 2차 회귀모형들에 대하여, 초입방체의 실험

설계영역에서 최적에 근사한 n-점으로 이루어진 D-최적, A-최적, 

G-최적, 그리고 IV-최적의 실험을 설계하기 위해 유전자 알고리

즘을 사용하였다. Heredia-Langner, Carlyle, Montgomery, Borror, 그

리고 Runger(2003)는 혼합물 문제들과 같은 제약된 영역에서의 

D-효율 실험들을 설계하고자 유전자 알고리즘을 적용하였다. 이

외에 유용한 실험설계들을 구축하기 위한 알고리즘들에 대한 정

보는 Cook and Nachtsheim(1980), Welch(1982), Haines(1987), 그리고 

Meyer and Nachtsheim(1995) 등에서 찾을 수 있다.

2.2 Model-Robust 실험설계

Model-robust 실험설계들을 구축하는 문제에 대한 여러 가지 

접근법들 중, 특히 회귀모형들을 판별하기 위한 기술들에 대



120 박유진․이윤주

해 많은 연구가 있어 왔다. Hill과 Reiner(1965)는 부적합한 모형

들을 탐색하여 효과적으로 제거하기 위해, 순차적인 실험설계 

절차를 제안하였다. Hill과 Hunter(1974)는 회귀모형의 모수들 

중 일부분만이, 가능한 한 정확하게 예측되어야 할 필요가 있

는 경우에, 그 모수들의 일부분을 정확하게 예측하기 위하여 

베이지안 방법을 사용하였다. Atkinson과 Cox(1974)는 몇몇의 

회귀모형들을 고려하여 회귀모형들을 판별하기 위한 순차적 

실험설계 절차를 제시하였고, 잠재적으로 정확하다고 여겨지

는 여러 회귀모형들에 대해 가중 평균된 D-최적값들을 최적화

시켰다. Atkinson과 Fedorov(1975)는 두 개의 회귀모형들 중 하

나가 맞을 때, 이들 회귀모형들을 판별해내기 위한 순차적 실

험설계 절차를 제시하였다. Hill(1978)은 여러 가지 모형 판별 

방법들을 재검토하였고, 잠재적인 회귀모형들로 구성된 모집

단의 “엔트로피(Entropy)”를 순차적으로 최적화하는 방법에 대

하여 논하였다. Cook과 Nachtsheim(1982)은 회귀모형의 정확한 

형태가 알려져 있지 않은 경우, 다중 모형 실험설계를 구축하

기 위해 누적 분산 최적성 기준(Integrated variance optimality 

criterion)에 대한 분석적인 방법을 제시하였다. Li와 Nachtsheim 

(2000)은 Li와 Wu(1997)의 Columnwise-Pairwise(CP) 알고리즘을 

확장한 효율적인 교환 알고리즘을 사용하여 회귀 모형들에 둔

감한 요인실험설계들을 구축하였다(Li and Wu, 1997). Heredia- 

Langner, Montgomery, Carlyle, 그리고 Borror(2004)는 여러 가지 

반응표면 실험설계 문제에 대한 D-최적(또는 D-효율이 매우 

높은) 실험설계들을 구축하고자, 유전자 알고리즘과 만족도 

함수 최적화 방법을 적용하였다. Borkowski와 Valeroso (2001)는 

2차 회귀모형들과 다양한 형태의 축소된 회귀모형들에 대한 

여러 개의 표준 실험 설계들과 Computer-generated 실험설계들

의 D-효율, G-효율, A-효율, IV-효율들을 비교하였다. 이러한 

실험설계 최적성 기준들은 독립 변수들이 3∼5개 인 경우에 대

하여, 입방형 실험설계 영역과 구체 실험설계 영역들 모두에

서 평가되었다. 본 논문에서는, 유전자 알고리즘(Genetic Algori-

thm)과 만족도 함수(Desirability Function) 최적화 방법을 사용하

여 입방형 영역에서의 현재 고려하고 있는 모든 회귀모형들에 

대해 안정적인 예측분산을 제공하는 Model-robust 실험설계 들

을 구축하고자 한다. 또한 입방형 영역에서의 Model-robust 실

험설계와 전형적인 2차 회귀모형에 대한 면심입방체 실험설

계 간의 예측 분산을 비교할 것이다. 다음 섹션에서는 유전자 

알고리즘과 만족도 함수 최적화 방법의 일반적인 성질들에 대

하여 간략히 논의하고자 한다.

3.  유전자 알고리즘과 만족도 함수 최적화 방법

 3.1 유전자 알고리즘 (Genetic Algorithm)

 전수 탐색 알고리즘(Exhaustive search algorithm)의 적용은 대

규모 조합최적화 문제들의 최적해 혹은 최적에 근사한 해를 

찾아내는 데 있어 계산적으로 매우 비능률적이다. 따라서 어

려운 조합최적화 문제들을 다룰 때, 발견적 방법들이 종종 사

용되는데, 몇 가지 조건 하에서 이러한 발견적 방법들은 때로

는 최적해를 도출해 주지 못하기도 하지만 대부분의 경우에 

최적이나 최적에 가까운 해를 찾게끔 해준다. 이처럼 다양하

고 유용한 발견적 방법들이 어려운 조합최적화 문제들을 다루

기 위해 개발되어 왔고, 유전자 알고리즘 역시 그 가운데 하나

로, 찾고자 하는 해의 부분적 향상에 근간한 발견적 방법 중의 

하나이다. 유전자 알고리즘은 생물학적 진화와 유전법칙을 바

탕으로 한 방법으로, 개체집단이 어떠한 변화를 겪는 과정 속

에 나타나는, 각각의 개체들이 생존하는 현상을 모방하여 설

계된 알고리즘이다. 이러한 유전자 알고리즘은 새로운 개체들

을 생성하기 위해서, 유전자형(또는 유전인자)이라고 불리는 

문자열 형태의 구조를 수정하는 작업인 유전자 연산(Genetic 

Operation)을 사용한다. 유전자 알고리즘이 어떠한 최적화 문제

에 적용되었을 때, 최적해는 그 문제에 대해 미리 정해진 숫자

척도로 표현이 되는데, 이 척도를 적합도 함수(Fitness measure 

function) 또는 평가함수(Evaluation function)라고 부른다. 또한 유

전자 알고리즘은 반복적으로 개체들의 집단을 생성하고 모든 

개체들을 평가한다. 집단내의 모든 개체들이 평가되면, 그들

의 적합도는 다음 세대들을 선택하는 데 기준이 되는데, 이 적

합도 기준을 바탕으로 확률적 또는 결정적인 방법으로 새로운 

개체들이 선택된다. 다양한 구성계획 및 적합도 함수와 함께, 

유전자 알고리즘은 다양한 유형의 최적화 문제들에 적용될 수 

있다(Forrest, 1993; Mitchell, 1996). 본 논문에서는 Cloning, Cros-

sover, Mutation의 세 가지 형태의 유전자 연산 방법을 사용하고, 

해를 표현하는 Encoding 방법으로 Real-value encoding 방법을 사

용한다. 유전자 알고리즘의 효율성은 해의 이웃들을 탐색하는 

방법뿐 만 아니라, 해와 해의 이웃들의 설계에도 영향을 받는

다. 따라서 본 연구에서는 모든 회귀모형에 대해 대부분 높은 

G-효율을 지닌 실험설계를 신속히 찾을 확률을 높이고, 부분 

최적화된(Local optimal) 해에서 빨리 빠져 나와 더 나은 해로 이

동하도록 하기 위해, 여러 개의 다른 개체집단을 생성하여 여

러 번의 유전자 연산을 반복하였고, 더 나은 해를 찾기 위한 탐

색방법과 유전자 모수(Genetic parameter)들을 선택하였다. 그러

나 유전자 알고리즘을 복잡한 조합최적화 문제에 적용하였을 

때, 부분 최적화된 해를 제시해 줄 가능성이 있으므로, 항상 최

적의 해를 제시한다고 장담할 수는 없다. 하지만, 이러한 문제

가 있음에도 불구하고, 유전자 알고리즘은 가능한 해 공간을 

확률적인 탐색 방법과 해의 체계적인 향상을 보장하는 직접적

인 탐색 방법을 적절하게 사용하므로, 다양한 실제 문제들을 

해결하는 데에 널리 사용되고 있다. 본 논문에서 최적 실험설

계 기준으로 반응치에 대한 척도화된 분산의 최대값을 최소화

시키는데 관련된 G-최적성 기준을 고려한다. 독립변수들의 개

수 ()가 3, 4, 5일 때, 각 모형에서의 최적 실험설계(Model-best 

experimental design)와 Model-robust 실험설계의 G-효율성에 대

해 제 4장에서 설명한다.
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3.2 만족도 함수 최적화 방법(Desirability Function(DF) Opti-

mization Method)

만족도 함수(Desirability function)는 다양한 형태의 다중 반응 

최적화 문제(Multiple response optimization problem)들에 널리 사

용된다. 이 접근법의 기본적인 원리는 고려하고 있는 여러 목

적함수들의 각각의 속성들을 동시에 최적화하기 위하여, 목적 

함수들을 하나의 함수 형태로 변환하는 것이다. 번째의 특정 

반응변수 를 최대로 할지, 최소로 할지, 아니면 어떠한 목표 

값에 근접한 값을 찾을 지의 여부에 따라서 다른 만족도 함수 

  가 사용된다. 다중 반응 최적화 문제를 풀기 위해 사용

되는 유용한 만족도 함수들은 Derringer과 Suich(1980)에 의해 

자세히 제시되고 있다. 만족도 함수에서 사용되는  ,  ,  , 

는 각각 반응 값 의 하위 값, 상위 값,  ≤ ≤의 조건

에서 만족시킬 목표 값, 그리고 중요도를 나타내는 가중치를 

나타낸다. 만약 반응변수를 최소화 하고자 한다면 다음과 같

은 만족도 함수를 사용할 수 있다.

 
  










   


 



  ≤
≤

   

(9)

각 목적함수의 반응치 에 대하여, 만족도 함수  는 
의 가능한 값으로 0과 1사이의 값을 할당한다. 예를 들어, 여기

서    인 경우는 의 값이 전혀 바람직하지 않음을 나

타내며,     인 경우는 반응치 가 이상적인 값을 가짐

을 나타낸다. 또한, 일반적으로 전체 시스템이나 전체 프로세

스의 만족도는 개별적인 만족도 함수를 이용하여 다음과 같은 

기하평균의 형태로 표현된다. 여기서 는 반응변수의 수를 나

타낸다.

 ⋅⋅ ⋯  
  (10)

만족도 함수의 적용방법과 전반적인 만족도 함수들에 대한 

자세한 내용은 Harrington(1965)에서 찾을 수 있다. 

4. 입방형 영역에서의 Model-Robust G-최적 실험설
계의 구축

다양한 설계영역에 대해 2차 회귀모형을 기준으로 구축된 많

은 G-효율 실험설계들이 분석되었다. 입방형 영역들과 2차 회

귀모형 기준을 바탕으로 한 실험설계들은 Mitchell과 Bayne의 

DETMAX 알고리즘(Mitchell and Bayne, 1978; Mitchell, 1974)과 

Hoke(1974)의 알고리즘을 통해 구축되었다. 독립변수의 개수 

  일 때, DETMAX 알고리즘에 의해 구축된 실험설계는 가

장 효율적이라고 알려져 있다. 독립변수의 개수가   과 

  인 경우에는 Hoke에 의해 제안된 실험설계들이 G-효율

성 기준 측면에서 가장 뛰어나다고 알려져 있다. 본 연구에서 

제안된 입방형 Model-robust G-효율 실험설계들은 유전자 알고

리즘과 만족도 함수 최적화 방법을 이용해 생성된 것으로써, 

독립변수의 개수가  = 3, 4 그리고 5인 경우의 Model-robust G-

효율 실험설계가 <표 1>에 나타나 있다. 2차 회귀모형에 대

해, 현재 최고의 G-효율 입방형 실험설계라고 알려진 Hoke 실

험 설계와 MB-D 실험설계의 효율성과 Model-robust 실험설계

의 G-효율을 비교하기 위하여, 같은 수의 설계 점들을 고려하

였으며, 관측 오차들은 독립적으로 평균이 0이고 상수의 분산

을 가지는 정규 분포를 따른다고 가정한다.

<표 2>는 독립변수의 개수가 3, 4, 5인 경우에, Hoke 실험설

계와 MB-D 실험설계들, 그리고 입방형 Model-robust G-효율 실

험설계들의 척도화된 최대 예측 분산(Maximum Scaled Prediction 

Variances: Maximum SPV)과 G-효율에 대한 요약이다. 예를 들

어,   인 경우를 보면, 식 (3)과 같은 2차 회귀모형을 가정한 

후 구한 Hoke 실험설계는 1차 선형회귀모형, 2-요인 선형교호

작용모형, 그리고 2차 회귀모형 각각에 대해 0.7588, 0.6396, 그

리고 0.8304와 같은 G-효율을 갖는다. 때때로, 1차 선형회귀모

형에 대해 가장 효율적인 실험설계들이 다른 형태의 회귀모형

들에 대해 매우 낮은 G-효율을 갖거나 효율을 계산할 수 없는 

경우가 발생하게 되는데, 그 이유는 구축된 실험설계들이 Sing-

ularity인 경우, 즉 ′가 존재하지 않기 때문이다. <표 2>

에서 우측에 있는 표는 유전자 알고리즘과 만족도 함수 최적

화 방법에 의해 생성된 Model-robust 실험설계의 척도화된 최대 

예측 분산과 G-효율들을 나타낸다.   인 경우, Model-robust 

실험설계는 각각 0.7267, 0.6471, 0.7561의 G-효율들을 갖는다. 

여기서 보이듯이 척도화된 최대 예측 분산(Maximum SPV) 값과 

G-효율의 개선 정도가 매우 적다고 판단할 수 있다. 그러나 통

계학적인 측면에서 보면 이러한 작은 차이가 때로는 심각한 

문제를 발생시키는 경우가 있기 때문에 이러한 작은 개선도 

의미 있는 결과라고 볼 수 있다. 추가적으로  = 3, 4, 5인 경우

에 관하여, Model-robust 실험설계들과 Hoke 실험설계들, 그리

고 MB-D 실험설계의 척도화된 최대 예측 분산은 <그림 1>～ 

<그림 3>에 나타나 있다. 

독립변수의 개수가 3인 경우에, 표2와 그림1에서 보여 지는 

것처럼, 2차 회귀모형에 대해 효율적인 Hoke 실험설계가 1차 

선형회귀모형과 2-요인 선형교호작용모형에 적용되면, 이 실

험설계는 1차 선형회귀모형과 2-요인 선형교호작용모형에 대

해서는 다소 낮은 G-효율값을 가진다. 하지만   인 경우의 

Model-robust 실험설계는 Hoke 실험 설계에 비해 모든 회귀모

형들에 대해 대부분 높은 G-효율들을 갖는다. 독립변수의 개

수가 4와 5인 두 경우 모두에 대해서는, MB-D 실험설계와 

Hoke 실험설계들이 2차 회귀모형에 대하여 높은 G-효율을 갖

는 반면, 1차 선형회귀모형과 2-요인 선형교호작용모형들에 

대해서는 낮은 G-효율을 가진다. 하지만  와  인 경우
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표 1.  = 3, 4, 5인 경우에 대한 입방형 Model-robust G-효율 실험설

k = 3, n = 14 k = 4, n = 24 k = 5, n = 26

X1 X2 X3 X1 X2 X3 X4 X1 X2 X3 X4 X5

-1 -1 -1 -1 -1 -4 -1 -1 -1 -1 -1 -1

-1 -1 1 -1 -1 -1 1 1 1 -1 -1 -1

-1 0 0 -1 -1 1 -1 1 -1 1 -1 -1

-1 1 -1 -1 -1 1 1 -1 1 1 -1 -1

-1 1 1 -1 0 -1 0 0 0 0 0 -1

0 -1 0 -1 0 0 -1 1 -1 -1 1 -1

0 0 -1 -1 1 -1 -1 -1 1 -1 1 -1

0 0 1 -1 1 -1 1 -1 -1 1 1 -1

0 1 0 -1 1 1 -1 1 1 1 1 -1

1 -1 -1 -1 1 1 1 0 1 0 -1 0

1 -1 1 0 -1 0 0 0 0 -1 0 0

1 0 0 0 0 -1 -1 0 -1 0 0 0

1 1 -1 0 0 0 1 -1 0 0 0 0

1 1 1 0 0 1 0 1 0 0 0 0

0 1 0 0 0 1 0 0 0

1 -1 -1 -1 0 0 1 1 0

1 -1 -1 1 1 -1 -1 -1 1

1 -1 1 -1 -1 1 -1 -1 1

1 -1 1 1 -1 -1 1 -1 1

1 0 0 0 1 1 1 -1 1

1 1 -1 -1 0 0 1 0 1

1 1 -1 1 -1 -1 -1 1 1

1 1 1 -1 1 1 -1 1 1

1 1 1 1 0 0 0 1 1

1 -1 1 1 1

-1 1 1 1 1

표 2. 2차 회귀모형에 대한 Hoke 실험설계, MB-D 실험설계, Model-robust 실험설계들의 척도화된 최대 예측 분산(Maximum Scaled 

Prediction Variances)과 G-효율

SPA and G-efficiency of Second-Order Designs SPA and G-efficiency of Model-Robust Designs

Hoke Design : k = 3, n = 14 Model-Robust Design : k = 3, n = 14

Candidate Model SPV G-eff Candidate Model SPV G-eff

Linear 5.2715 0.7588 Linear 5.2000 0.7692

2-Factor Interaction 10.9440 0.6396 2-Factor Interaction 10.4500 0.6699

Second Order(SO) 12.0420 0.8304 Second Order(SO) 11.2000 0.8929

MB-D Design : k = 4, n = 24 Model-Robust Design : k = 4, n = 24

Candidate Model SPV G-eff Candidate Model SPV G-eff

Linear 6.6890 0.7475 Linear 6.3739 0.7844

2-Factor Interaction 18.8120 0.5847 2-Factor Interaction 15.5840 0.7059

Second Order(SO) 20.8130 0.7207 Second Order(SO) 19.5980 0.7654

Hoke Design : k = 5, n = 26 Model-Robust Design : k = 5, n = 26

Candidate Model SPV G-eff Candidate Model SPV G-eff

Linear 8.3469 0.7188 Linear 8.2570 0.7267

2-Factor Interaction 24.8440 0.6440 2-Factor Interaction 24.7250 0.6471

Second Order(SO) 29.3020 0.7167 Second Order(SO) 27.7760 0.7561
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그림 1.  에 한 Model-robust 실험설계와 Hoke 실험설계

의 척도화된 최  측 분산(Maximum Scaled Prediction 

Variances)

그림 2.   에 한 Model-robust 실험설계와 MB-D 실험설계

의 척도화된 최  측 분산(Maximum Scaled Prediction 

Variances)

그림 3.  에 한 Model-robust 실험설계와 Hoke 실험설계

의 척도화된 최  측 분산(Maximum Scaled Prediction 

Variances)

그림 4. 기 개체집단의 D-최  실험설계를 포함시킨 실험

과 기 개체집단의 멤버로 랜덤하게 생성된 실험설

계들을 포함한 실험 간의 CPU 시간 비교

의 Model-robust 실험설계들은   일 때의 Model-robust 실험

설계처럼, 모든 회귀모형들에 대하여 모두 높은 G-효율을 갖

는다. 특히, 본 연구에서 제시된 독립변수의 개수가 3과 4인 경

우에 대한 Model-robust 실험설계들은 Park et al.(2005)의 연구 에

서 제시된 G-효율 실험설계들과 동일하지만, 이 연구에서 발

견된  일 때의 Model-robust 실험설계는 Hoke 실험설계와 

Park et al.(2005)의 연구에서 제시된 GA-실험설계보다 훨씬 더 

효율적임을 알 수 있다.

또한, 독립변수 개수가 5인 경우의 Model-robust 실험설계에 

관한 척도화된 평균 예측 분산(Average Scaled Prediction Varia-

nces)은 경계 영역을 제외하고, Hoke 실험설계나 Park et al.(2005)

의 연구에서 제시된 GA-실험설계보다 더 낮게 나타났다(Park 

et al., 2005). 따라서, 독립변수 개수가 5인 경우에 대한 Model- 

robust 실험설계는 또한 I-효율 실험설계라고 할 수 있다. 이것

은 유전자 알고리즘에 의해 구해진 Model-robust 실험설계들이 

기존에 잘 알려진 작은 실험점들로 구성된 실험설계들보다 모

든 회귀모형들에 대하여 대부분 더 높은 G-효율을 가짐을 말해

준다. 결과적으로, 유전자 알고리즘을 통해 구축된 모든 Model- 

robust 실험설계들이 일반적으로, Hoke 실험설계와 MB-D 실험설계

와 같은 기존의 G-효율이 높은 실험설계들과 비교했을 때, 고려하

고 있는 회귀모형들에 대하여 높은 G-효율을 갖는다고 결론지을 

수 있다.

추가적으로 본 연구에서는 G-효율이 높은 Model-robust 실험설

계들을 찾고자 적용한 유전자 알고리즘의 계산 효율성을 검사해 

보고자 랜덤하게 생성된 개체집단을 초기 집단으로 설정한 경우

와 개체집단에 D-최적 실험설계를 포함시킨 개체집단을 초기 집

단으로 설정한 경우를 고려하였다. <그림 4>는 D-최적 실험설

계들을 초기 개체집단에 포함 시켰을 경우의 계산 효율성이 초기 

개체 집단에 랜덤하게 생성된 실험설계들을 포함시켰을 때보다 
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현저히 높음을 알 수 있다. 그러므로, 초기 개체집단의 구성원으

로서 D-최적 혹은 D-효율적인 실험설계를 포함시키는 것은 유전

자 알고리즘의 계산상 효율성을 높일 수 있다고 할 수 있다.

5. 결  론

 본 연구에서 독립변수의 개수가 3, 4 그리고 5인 경우와 입방

형 영역에 대해 3가지 회귀모형들을 고려하여 반응치의 안정

적인 예측 분산을 가지는 Model-robust G-효율 실험설계들을 구

축하고자 유전자 알고리즘과 만족도 함수 최적화 방법을 사용

하였다. Hoke 실험설계와 MB-D 실험설계들과 같이 현재 최적

이라고 알려진 2차 회귀모형을 기준으로 한 실험설계들은 모

든 회귀모형들에 대해 항상 효율적이지는 않음으로 나타났지

만, 유전자 알고리즘과 만족도 함수 최적화 방법에 의해 구해

진 Model-robust G-효율 실험설계들은 매우 효율적이라고 나타

났다. 이 연구에서 제안된 독립변수  = 3, 4인 경우에 대한 

Model-robust G-효율 실험설계들은 Park et al.(2005)의 연구에서 

제시된 G-효율 실험 설계들과 동일하다. 그러나   인 경우

의 Model-robust G-효율 실험설계는 Hoke 실험설계나 Park et 

al.(2005)의 연구에서 제시된 GA-실험설계보다 훨씬 더 효율적

으로 나타났다(Park et al., 2005).또한, 독립변수의 개수가 5인 경

우, Model-robust 실험설계에 대한 척도화된 평균 예측 분산

(Average Scaled Prediction Variances)이 Hoke 실험설계나 Park et 

al.(2005)의 연구에서 제시된 GA-실험설계에 비해 낮은 것으로 

나타났으며, 따라서 이 Model-robust 실험설계는 I-효율 실험설

계가 될 수 있음으로 나타났다. 유전자 알고리즘이 순차적인 

방식으로 실험설계를 구축할 수 없음에도 불구하고, 여러 회

귀모형들이 고려되었을 경우에, 효율적으로 최적의 혹은 최적

에 가까운 해 즉, Model-robust G-효율 실험설계를 찾는데 있어 

매우 유용하다는 것을 본 연구를 통해 알 수 있었다. 결론적으

로, 만약 실험자가 사전에 회귀모형의 형태에 대한 어떠한 정

보도 없다면, Model-robust G-효율 실험설계를 사용할 것을 제

언한다. 추가적인 연구로써, 특이한 형태의 회귀모형들이 주

어질 경우, 예를 들어, 주요 항과 순수 2차 항만이 포함된 축소

된 2차 회귀모형이 고려될 가능성이 있는 경우에, Model-robust 

G-효율 실험설계들을 구축하는 것과 관심 있는 회귀모형들에 

다른 가중치를 주거나, 실험의 수를 다르게 배정하였을 경우

의 G-효율 실험설계를 구축하는 것도 필요하다.
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