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시뮬레이션 최적화 문제 해결을 위한 
이산 입자 군집 최적화에서 샘플수와 개체수의 효과

임 동 순†

한남 학교 산업경 공학과

This paper deals with solution methods for discrete and multi-valued optimization problems. The objective function of the 
problem incorporates noise effects generated in case that fitness evaluation is accomplished by computer based experiments such 
as Monte Carlo simulation or discrete event simulation. Meta heuristics including Genetic Algorithm (GA) and Discrete Particle 
Swarm Optimization (DPSO) can be used to solve these simulation based multi-valued optimization problems. In applying these 
population based meta heuristics to simulation based optimization problem, samples size to estimate the expected fitness value 
of a solution and population (particle) size in a generation (step) should be carefully determined to obtain reliable solutions. 
Under realistic environment with restriction on available computation time, there exists trade-off between these values. In this 
paper, the effects of sample and population sizes are analyzed under well-known multi-modal and multi-dimensional test functions 
with randomly generated noise effects. From the experimental results, it is shown that the performance of DPSO is superior 
to that of GA. While appropriate determination of population sizes is more important than sample size in GA, appropriate determi-
nation of sample size is more important than particle size in DPSO. Especially in DPSO, the solution quality under increasing 
sample sizes with steps is inferior to constant or decreasing sample sizes with steps. Furthermore, the performance of DPSO 
is improved when OCBA (Optimal Computing Budget Allocation) is incorporated in selecting the best particle in each step. 
In applying OCBA in DPSO, smaller value of incremental sample size is preferred to obtain better solutions. 

Keywords：Simulation-Based Optimization, Genetic Algorithm, Particle Swarm Optimization, Optimal Computing Budget 
Allocation

1. 서  론1)

다수의 이산  값을 갖는 문제(multi-valued discrete pro-
blem)는 결정변수 값이 0부터 까지 정수로 구성된 
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최 화 문제이다. 이러한 문제의 해결 방법에 한 많은 
연구들은 유  알고리즘(Genetic Algorithm : GA)이나 입
자 군집 최 화(Particle Swarm Optimization : PSO) 등의 
집단 개체에 기 한 메타 휴리스틱을 상으로 하고 있

다[8, 11, 13, 14, 17]. 이들 알고리즘들은 이산 인 해를 

갖는 문제에 용이하게 용될 수 있고, 목 함수가 정형

으로 정의될 수 없는 실제 인 많은 문제들에 효과
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으로 용될 수 있는 장 을 가지고 있다. 
목 함수로 정의된 해의 평가값이 확정 이 아니라 

확률 인 경우에 평가값은 노이즈를 포함한다. 몬테카를
로 시뮬 이션이나, 이산사건 시뮬 이션 등의 컴퓨터 

실험에 기반한 최 화에서 노이즈는 시뮬 이션 모델에 

포함된 랜덤 효과에 기인한다[7]. 노이즈를 포함하는 평
가함수에 한 최 화에서 요한 것은 올바른 평가값의 

추정이다. 올바르지 않은 평가값으로 최 화를 할 경우 

잘못된 최 해 뿐만 아니라 해가 수렴하지 않는 등의 좋

지 않은 결과를 래한다. 올바른 평가값을 얻기 해서
는 충분한 횟수의 평가를 시행하여 정확한 기  평가값

을 추정하여야 한다. 그러나, 시뮬 이션 실험에 의한 한

번의 평가에 지 않은 노력과 시간이 요구된다는 을 
고려하면 충분한 횟수의 평가는 실  불가능할 수 있다. 
시뮬 이션 최 화에 GA나 PSO 등의 집단 개체에 기

반한 메타 휴리스틱을 용하기 해서는 해의 평가횟수

(샘 수)뿐만 아니라 개체수와 세 수( 는 단계수)를 결
정하여야 한다. 이들 수량은 허용되는 시뮬 이션 실행 

시간의 제약을 받으므로 수량간 상충효과가 발생한다. 
정확한 추정을 하여 샘 수를 증가시키면 단계수나 개

체수를 감소시킬 수 밖에 없어 해의 질이 떨어지고, 샘
수를 감소시키면 올바른 평가값의 추정이 되지 않아 잘

못된 최 해를 생성할 수 있다. 
이러한 상충효과에 한 집단 개체 기반 메타 휴리스

틱의 근 방법은 샘  평균(explicit averaging)과 함축  

평균(implicit averaging)으로 설명될 수 있다[7]. 샘  평

균은 한 해에 해 다수의 샘  평가값을 구하여 이들의 

평균으로 평가값을 추정하는 일반 인 방법이다. 샘 수가 
일 때 추정에 한 분산은 에 반비례하여 이 클

수록 분산은 작아진다. 샘 수 은 평가횟수와 추정 분

산 간의 상충효과를 고려하여 사 에 구한 후 모든 해의 

평가에 동일하게 용시키는 방법이 일반 이다. 고정된 
샘 수 보다는 상황에 따라 변동되는 샘 수를 활용하는 

여러 방안들이 제안되었다. Aizawa와 Wah[1]는 GA 실
행  샘 수를 조 하는 방안을 제안하 다. 세 수가 

증가될수록 샘 수를 증가시키고, 한 해에 한 추정 

분산이 크면 샘 수를 증가시켰다. Zhai[18]는 세 수의 

증가에 따라 샘 수를 선형 으로 증가시키는 것이 좋은 

결과를 가져왔다고 보고하 다. 한 해에 한 평가값을 
결정할 때 개의 샘 을 구하기 보다는 이미 결정된 주

변해의 평가값들을 활용하는 방안도 제안되었다. 즉, 주
변해들에 한 평균을 구하여 주어진 해의 평가값으로 

신하 다[3]. 
함축  평균은 집단 개체에 기 한 최 화에서 개체

수를 증가시키는 방법이다. 개체수가 클수록 각 개체의 
평가값 추정에 한 노이즈 향을 게 한다. 이러한 

향을 함축  평균 효과라고 부른다[7]. GA에서 개체수가 
많을수록 자 선택 시 노이즈의 향을 감소시킨다는 

결과가 보고되었다[9]. 
GA에서 샘 수와 개체수 간에 존재하는 상충효과를 

분석하는 연구도 수행되었다. Miller와 Goldberg[9]는 샘
수와 개체수를 최 화하기 한 이론  모델을 개발하

다. Fitzpatrick과 Grefensette[5]의 연구에서는 개체수를 
증가시키는 것이 샘 수를 증가시키는 것 보다 더 좋은 

결과를 가져온다고 보고하 다. 이와 같이 GA에서는 개
체수와 샘 수 간의 계를 분석한 연구들이 다수 존재

하지만, PSO에서는 충분치 않은 것으로 악된다. 
본 논문에서는 다수의 이산  값을 갖는 시뮬 이션 최

화 문제에 이용될 수 있는 DPSO(Discrete Particle Swarm 
Optimization)의 효과  용을 목 으로 한다. 특히, 시뮬
이션 최 화 에서 실수값의 해를 갖는 PSO의 용
에 해서는 비교  충분한 연구가 이루어진 반면, 이산
 값의 해를 갖는 DPSO의 용에 해서는 아직 많은 
연구가 필요한 것으로 단된다. 노이즈가 있는 평가값에 
해 개체수와 샘 수 간의 계를 분석하여 DPSO에 의
해 최 의 해를 효과 으로 생성할 수 있는 방법을 모색

한다. 시뮬 이션 최 화 문제에서 DPSO 성능을 향상시킬 
수 있는 방법  하나는 OCBA(Optimal Computing Budget 
Allocation)[8]이다. OCBA는 주어진 총 실행시간 하에서 
샘 수를 조정하기 한 목 에서 개발되었다. DPSO에 
용되는 OCBA의 효과를 분석하는 것도 본 논문의 부가
인 목 이다. 
논문의 구성은 다음과 같다. 제 2장에서는 이산  값

의 결정변수로 구성된 최 화 문제의 해결을 한 DPSO
와 성능 비교를 해 사용된 GA를 소개하고, 제 3장에
서는 DPSO에 용될 수 있는 OCBA 방법론을 기술한
다. 제 4장에서는 다모드, 다차원을 갖는 표  평가함수

에 해 실험한 결과를 논한다. 

2. 이산 최적화 문제 해결을 위한 GA와 DPSO

2.1 유전 알고리즘

GA를 정수형 문제에 용하기 하여는 문제 해결에 
합한 염색체의 표 방법과 그 표 에 합당한 교배, 돌
연변이 연산자를 정의하여야 한다. 정수형 변수를 표 하

는 가장 일반 인 방법은 이진 표 이다. 이진 표 방법

에서 염색체는 개의 이진 벡터로 정수를 표 한다. 이진 
벡터의 크기는 표 하려는 정수의 크기에 따라 결정된다. 
본 연구에서의 GA는 한 세 에서의 기 염색체들에 

하여 평가값에 기 한 선택 확률을 구하고 룰렛 휠 방
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식에 의해 염색체들을 선택한다. 선택된 염색체들은 교배
와 돌연변이 연산을 통하여 다음 세 의 염색체들을 생성

한다. 이진 표  방법에 용될 수 있는 표 인 교배 연

산자는 삭 치(cut point)에 의한 것이다. 교배확률 에 

의해 선택된 두 염색체에 한 이 연산자는 염색체에서 

임의의 다수 치를 선택하여 이 치를 기 으로 두 부

모 염색체 수들을 서로 교환시킨다. 이진 표 에서의 

표 인 돌연변이 연산자는 각 이진값에 해 돌연변이 확

률 에 따라 0은 1로, 1은 0으로 바꾸는 것이다. 

2.2 이산 입자 군집 최적화

-차원 공간에서 정의되는 변수 벡터 의 목 함수 

에 한 최 화 문제를 한 기본 인 PSO 알고리
즘은 개의 개체로 구성된 집단을 사용하고, 번째 단

계에서의 번째 개체는 연속 인 -차원 탐색 공간에서
의 해인 치 벡터 

로 표 되어 평가값 
를 가진

다. 번째 개체가 번의 단계를 통해 경험한 가장 좋은 

해를 라고 하고, 이웃한 모든 개체가 경험한 가장 좋은 
해를 라고 하자. 번째 단계에서 번째 개체의 속도 

벡터와 치 벡터는 다음과 같이 표 된다. 

     
  ⋅

  
  



     
  

 


 , , 는 각 항의 가 치이고, , 는 0부터 1 사이의 
난수이다.  식은 비교  은 수의 라미터를 포함하여 

최 화 문제에 한 용이 용이하다는 장 을 가진다. 
DPSO는 정수형 문제를 풀기 해 해를 실수가 아닌 

이진 벡터로 표 한 것이다[8]. 즉, 의 식에서 치 벡

터인 
는 정수값을 가지며 이를 이진 벡터로 표 된다. 

속도는 이진 벡터와 동일한 크기를 가지는 실수 벡터로 

구성한다. 속도의 수정 계산은 실수의 PSO에서와 같은 
동일한 식을 사용하고,   로 한다. 치 벡터의 수정

을 해서는 우선 실수의 속도를 시그모이드(Sigmoid) 
함수를 이용해 0부터 1사이의 수로 변환한다. 

   






는 i번째 개체의 d번째 속도 값을 의미한다. 
다음에는 0부터 1사이의 난수 를 생성하고 이를 시

그모이드 함수값과 비교하여 0 는 1의 값을 결정한다. 

if (  ) then   

            else   

따라서, 가 1일 확률이 이고, 0일 확률은 1-가 

된다. 
속도 는 최 값을 로 제한한다. 가 작을수록 

돌연변이 율을 크게 하는 효과가 있다. 

3. DPSO에서의 OCBA 적용

의사 결정을 목 으로 하는 시뮬 이션 로젝트에서

는 여러 안  가장 좋은 결과를 가져오는 최선의 

안을 선택하는 것이 일반 이다. 최선의 안을 올바르
게 선택할 수 있는 확률을 높이기 해서는 요한 한

들에 많은 샘 수를 할당하는 것이 좋을 것이다. 즉, 우
수하다고 단되는 요한 안들의 추정치를 보다 정확

하게 구하는 것이다. 반면 요치 않는 안들에는 추정
치의 분산이 클지라도 최선의 안을 선정하는 목 에서

는 은 샘 수를 할당해도 무방하다. 주어진 총 실행시
간 하에서 시뮬 이션 실행 횟수를 조정하기 한 이러

한 목 에서 OCBA가 개발되었다. OCBA는 샘 수를 할

당하는 문제를 비선형 최 화 문제로 만들고, 이 문제의 
해를 구하는 방법으로 구성된다[4, 20]. 

개의 안이 있고 이  가장 작은 값의 추정치를 가

지는 안을 선택한다고 하자. 총 실행 횟수 가 주어졌
을 때 각 안의 샘 수 를 구하는 문제는 다음 식과 

같다. 목 함수는 올바른 선택(Correct Selection)을 할 확
률인 를 최 화하는 것이다. 

          max 

          s.t.   ⋯  

∈    ⋯ 

이 문제를 풀기 해서는 를 구할 수 있어야 한

다. Chen[4]은 시뮬 이션에 의한 성능척도 추정치들이 

정규분포에 따른다는 가정과 Bonferroni 부등식에 의해 
APCS(Approximate Probability of Correct Selection)를 구
하 다. APCS를 최 화하는 비선형 문제는 라그란지안 완
화에 의한 식으로 변형되고, 이를 풀기 해 Karush-Khun- 
Tucker(KKT) 조건을 용하 다. 이러한 과정을 거쳐 개
발된 순차  OCBA의 차는 다음과 같다. 

알고리즘 : 순차  OCBA
단계 0. 각 안들에 샘 수 를 할당하여 성능척도에 

한 평균치()와 표 편차()를 구한다. 

           
  

  ⋯  
  

단계 1. 만약 ∑  
 

 ≥ 이면 정지한다.
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단계 2. 총 샘 수를 만큼 추가한 후 다음 식에 의해 

각 안의 샘 수 
 

 ⋯ 
를 구한다. 

            





 

 


  ∈  ⋯  

            and ≠ ≠

            
  


∑    ≠









                
  



단계 3. 각 안들에 max 


만큼 추가 샘 수

를 할당하여 성능척도에 한 평균과 표 편차

를 구한다. 

         

단계 1로 간다. 

이 알고리즘에서 기에 각 안에 할당되는 샘 수 

와 샘 수의 증가치 를 결정하여야 한다. Chen[4]은 
는 5에서 20사이의 값을, 는 보다 크고, 보다 
작은 값을 사용하기를 권고하 다. 

PSO에서는 각 단계에서 지 까지 가장 좋은 값을 갖

는 개체의 평가값을 필요로 한다. 이를 해 개의 개
체  가장 좋은 값을 갖는 개체를 선택하고, 이 개체를 
이  단계까지의 가장 좋은 개체와 비교한다. 개의 개

체  가장 좋은 값의 개체를 선택하는 문제는 OCBA에
서 고려하는 최선의 안을 구하는 문제와 동일하다. 따
라서, PSO에서의 가장 좋은 개체를 선택하는 과정에서 
OCBA를 용하는 것은 시뮬 이션 실행 횟수의 효과  

배분이라는 에서 한 방법이라고 할 수 있다. 
OCBA를 PSO에 용한 연구들은 다수 있다. 10차원의 

2차 함수를 평가함수로 하고 노이즈를 추가한 실험[2]과 
본 연구에서 사용한 표  평가함수와 유사한 형태의 함수

를 상으로 한 실험[10]에서 PSO에 OCBA를 용한 결과 
성능 향상을 가져왔다고 보고하 다. Zhang et al.[19]은 
쟙삽 스 링 문제를 상으로 랜덤 키 표 (random key 
representation)과 최소 치값(smallest position value) 규칙
에 의한 PSO에 OCBA를 용하 다. Horng 등[6]은 웨이
퍼 로  검사 시뮬 이션 모델의 최 화를 한 정수 

PSO에 OCBA를 용하 다. 이들 연구에서는 PSO의 각 
단계에서 생성되는 재해에 OCBA를 용하 다. 그러나, 
Rada-Viella[12]의 연구에서는 재해 보다는 각 재해가 
지 까지 경험한 가장 좋은 해에 OCBA를 용하 다. 

DPSO에 OCBA를 용하는 방법은 PSO에서의 방법
과 동일하다. 그러나, 의 연구에 부가 으로 총 샘 수

와 단계수가 주어졌을 때 각 단계에 샘 수를 할당하는 

방법이 필요하다. 가장 단순한 방법은 동일한 값의 샘
수를 모든 단계에 할당하는 것이지만, GA에서의 Zhai 
[18] 연구와 같이 단계의 증가에 따라 선형 으로 증가

시킬 수 있고, 반 로 단계의 증가에 따라 선형 으로 감

소시킬 수 있다. 각 단계에서의 샘 수가 결정되었다면 

OCBA에서 필요로 하는 기 샘 수와 증가 샘 수를 

결정하여야 한다. 

4. 실험 및 분석

4.1 표준평가함수 및 실험 파라미터

실험을 해 기 개발된 표  벤치마크 문제[15, 16]들
을 고려하 다. 특히, 단순한 문제가 아닌 고도의 복잡한 
문제들을 해 변수의 수가 많고, 극 이 다수인 다모드, 
다차원 문제들을 상으로 하 다. 이러한 목 에 의하

여 문헌에서 제공되는 표  평가함수  다음과 같은 4
개 평가함수를 선정하 다. 

평가함수 1 : Ackley’s function

  



 

 






  













 



  



  





       

평가함수 2 : Griewank’s function

 



  




 

  



 


 

평가함수 3 : Michaelwicz’s function
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평가함수 4 : Schwefel’s function

  
  



   

선정된 평가함수들은 근본 으로 결정변수가 연속

인 값을 갖는 최소화 문제들이다. 이 문제들을 이산  값

의 해를 갖는 문제로 변형하기 해 결정변수 값의 소수

 이하 자릿수를 고정시키고, 최소와 최 값을 주어 제
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한된 수의 동일한 간격을 갖는 값을 갖도록 하 다. 를 

들어 -1 부터 1사이의 실수에 해 소수  1자리수로 제
한하면 -1.0, -0.9, -0.8, …, 0.8, 0.9, 1.0으로 구성된 21개
의 수가 된다. 이 21개 수 들은 본 연구에서의 이산  해

인 0부터 20까지의 정수로 매핑시킨다. 즉, 이산  해를 

생성하는 최 화 알고리즘을 통해 0부터 20까지의 21개 
정수인 해가 생성되면 이를 -1.0 부터 1.0까지의 실수로 
변환하고, 이 실수를 입력으로 평가함수 값을 구한다. 

<Table 1>은 4개 평가함수에 해 각 결정변수의 최소
값(min), 최 값(max)과 이산 인 수로 변환할 때 해의 

크기(no of sols), 변수의 값을 이진벡터로 표 할 때 벡터

의 크기(bits/variable), 문제를 구성하는 결정변수의 수(no 
of vars), 그리고, 한 해를 구성하는 총 이진벡터의 크기
(total bits)를 나타낸다. 본 논문에서의 GA, DPSO는 이진
벡터로 정수형 해를 표 한다. 변수의 수는 20 는 30으
로 하여 체로 많은 차원의 문제를 고려하 다. Ackeley 
함수의 경우 변수의 값이 -32.768부터 32.767까지의 범 를 
갖는다. 이들 범 를 소수  3자리로 국한하면 총 65,536
개의 실수로 구성된다. 이 값들은 0부터 65,535인 정수로 
코딩되어 16비트로 표 된다. 총 20개의 변수가 있으므로 
요구되는 총 비트수는 320이다. 즉, 이진 표 으로 하나의 
해를 표 하기 해 320비트를 사용한다. 해 공간을 이루
는 모든 가능한 해의 수는 Ackeley 함수의 경우 65,53620 
= 2.1×1096

으로 매우 많은 해를 포함한다. 

<Table 1> Test Functions

Function Ackeley Girewank Michaelwicz Schwefel

min -32.768 -600.0 0 -500.00
max 32.767 600.0 3.14159 500.00

no of sols 65536 12001 314160 100001
bits/variable 16 14 19 17
no of vars 20 20 20 20
total bits 320 280 380 340

<Table 1>의 4가지 함수 값을 올바른 평가값이라고 가
정하고, 올바른 평가값에 노이즈를 더한 값을 실험에서 
구해지는 평가값으로 간주하 다. <Table 2>에서와 같이 
노이즈는 평균 0을 갖는 정규분포로 가정하고, 표 편차

는 각 평가함수 값의 범 에 0.01을 곱한 값으로 하 다. 

<Table 2> Standard Deviations in Test Functions

Functions Ackeley Girewank Michaelwicz Schwefel

Range of 
fitness values 

(R)
20 1800 20 10000

Std of noise 
(0.01×R) 0.2 18.0 0.2 100.0

DPSO와 GA의 실행에 사용된 라미터는 <Table 3>
과 같이 비 실험을 통해 하다고 단되는 값을 선

정하 다. 

<Table 3> Algorithm Parameters

Algorithm Parameter

GA 
 , 

 

DPSO 
 , 

 , 
 

4.2 DPSO와 GA의 성능 비교

DPSO와 GA의 성능 비교를 한 실험은 허용되는 총 
샘 수를 150,000으로 가정하고, 단계수를 250으로 고정
하여 한 단계에서의 허용되는 샘 수를 600으로 한정하
다. 이에 따라 생성된 <Table 4>의 7가지의 개체수와 
한 해의 평가에 필요한 횟수인 샘 수의 조합으로 실험

하 다. 두 알고리즘에서의 기 집단은 랜덤으로 생성
된 해로 구성하 다. 

<Table 4> Population and Sample Size

No Population Size Sample Size/Solution

1 25 24
2 50 12
3 100 6
4 150 4
5 200 3
6 300 2
7 600 1

<Figure 1>부터 <Figure 4>는 노이즈를 갖는 4개 평가
함수의 최소화 문제에 한 실험결과로 DPSO와 GA를 
각각 25회 반복 실행하여 생성된 해의 올바른 평가값인 
평가값 기 치에 한 범 를 나타내었다. 알고리즘에서 
해의 평가값은 노이즈를 포함한 값으로 계산되지만, 그
림에서는 구해진 해를 표 함수의 올바른 평가값인 기

치로 환산하 다.  
실험결과는 DPSO가 모든 평가 함수에서 GA에 비해 

월등히 우수한 해를 생성하 음을 나타낸다. Ackeley 함
수의 실험결과인 <Figure 1>에서 GA는 개체수 600에서 
가장 성능이 우수하여 18.93의 평균 기  평가값을 갖는 

해를 생성했지만 DPSO는 개체수 200에서 가장 성능이 
우수하여 1.85의 평균 기  평가값을 갖는 해를 생성하

다. 그 외 평가함수에서도 유사한 결과를 가져와 DPSO
의 성능이 GA에 비해 월등히 우수함을 나타낸다. 한, 
안정성 면에서도 DPSO가 GA에 비해 유사하거나, 는 
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  <Figure 1> Fitness Values with(Pop Size, Sample Size) 

Combinations in Ackeley Function

  <Figure 2> Fitness Values with(Pop Size, Sample Size) 

Combinations in Girewank Function

  <Figure 3> Fitness Values with(Pop Size, Sample Size) 

Combinations in Michaelwicz Function

  <Figure 4> Fitness Values with(Pop Size, Sample Size) 

Combinations in Schewefel Function

더 우수하다고 할 수 있다. <Figure 1>과 <Figure 3>에서 
GA 해에 한 범 와 DPSO에 한 해의 범 에 차이가 

어 두 방법의 안정성을 비교하기 어렵지만, <Figure 2>
와 <Figure 4>에서는 DPSO의 해가 더 은 범 를 가진다. 
특히, Girewank 함수에서는 GA와 DPSO에 한 해 평가
값 범 의 차이가 커 DPSO가 보다 안정 으로 해를 생

성한다고 할 수 있다. 
GA는 모든 평가함수에서 해의 평가값에 큰 차이는 아

닐지라도 개체수가 증가할수록 더 우수한 해를 생성하는 

양상을 보인다. 이 같은 결과는 샘 수의 증가보다는 개

체수의 증가가 GA에서 더 좋은 결과를 가져온다는 기존 
연구결과[5]와 일치한다. 

DPSO에서는 평가함수 3, 4에서는 개체수가 증가할수
록 더 우수한 해를 생성하는 양상을 보이지만 평가함수 

2에서는 반 의 결과를 가져왔다. 그러나, 개체수의 변화
에 따라 해 값에는 그다지 큰 차이를 보이지 않아 개체

수와 샘 수 간의 계를 알기 어렵다.    
GA에서는 다음 세 를 구성할 개체를 선택하기 해 

은 평가값을 갖는 우수한 개체가 선택된다. 이러한 선
택은 평가값이 다소 정확하지 않더라도 다수의 우수한 

개체를 선택하는데 큰 장애가 되지 않는다. 그러나, DPSO
에서는 각 개체가 지 까지 경험한 가장 좋은 해와 체 

개체들이 경험한 가장 좋은 해의 두 가지 해에 의해 개

체들의 다음 치가 결정된다. 이때 가장 좋은 해들의 올
바른 선택을 해서 정 이상의 샘 수로 평가값을 보

다 정확하게 추정하는 것이 요구된다. 이 같은 상은 

<Figure 2>의 Girewank 함수에서 두드러져 개체수의 증가
(즉, 샘 수의 감소)에 따라 성능이 나빠짐을 나타낸다. 
한 <Figure 3>, <Figure 4>에서와 같이 개체수가 25로 
무 은 경우 해의 성능이 나빠지는 결과를 가져온다. 
즉, 정 개체수를 보장하여야 우수한 해를 생성함을 의미

한다. 
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<Figure 5> Average Fitness Values with Increasing Pop Size

in Ackeley Function

<Figure 6> Average Fitness Values with Increasing Pop Size

in Girewank Function

<Figure 7> Average Fitness Values with Increasing Pop Size

in Michaelwicz Function

<Figure 8> Average fitness values with increasing pop size 

in Schwefel function

개체수와 샘 수 간의 계를 좀 더 악하기 한 추

가 실험을 수행하 다. <Figure 5>부터 <Figure 8>까지는 
노이즈의 크기인 표 편차를 <Table 2>의 주어진 값에 1, 
2, 3, 4, 5배로 증가하여 각 평가함수에 해 실험한 결과
로 25회 실행한 해의 평균 기  평가값을 나타낸다. 각 그
림의 상단은 DPSO, 하단은 GA를 나타내어 두 방법 모두 
노이즈의 크기가 클수록 해의 질이 떨어지는 자연스러운 

결과를 나타난다. 특히, Girewank 함수에 한 결과인 

<Figure 6>이 이 같은 상을 가장 잘 나타낸다. GA는 노
이즈가 작을 경우 이  분석과 같이 체로 개체수가 클

수록 모든 평가함수에서 좋은 해를 생성한다. 그러나, 노
이즈가 클 때 <Figure 5>와 <Figure 6>에서 보듯이 개체
수 600, 샘 수 1의 무 은 샘 에서는 해의 질이 떨어

지는 양상을 보인다. DPSO는 Ackeley, Girewank 함수와 
노이즈가 큰 Michaelwicz, Schwefel 함수에서 개체수가 클
수록 해의 질이 떨어지는 상이 발생한다. 특히, Ackeley, 
Girewank 함수에서는 이러한 결과가 확연히 나타나 DPSO
에서 체로 개체수보다는 샘 수의 확보가 더 요하다는 
것을 의미한다. Michaelwicz, Schwefel 함수에서도 노이즈가 
클 때 개체수 보다는 샘 수가 요하다는 상을 나타낸다. 
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4.3 DPSO에서 단계별 평가횟수 할당

이 의 실험에서는 DPSO의 각 단계에 고정된 샘 수 

600을 할당하 지만 단계의 증가에 따라 샘 수를 선형

으로 증가 는 감소시킬 수 있다. 
이러한 단계별 샘 수의 변화 방법이 어떠한 효과를 가

져오는지를 분석하기 한 실험을 수행하 다. 이 의 실

험에서와 같이 총 샘 수를 150,000, 단계수를 250, 개체
수를 100으로 하 다. 선형  증가에서는 단계 1에서 샘
수 100(개체 당 1)을 할당하고, 단계 250에서는 1,200 

(개체 당 12)을 할당하여 단계의 증가에 따라 개체 당 샘
수를 선형 으로 비 감소되도록 하여 총 샘 수가 15,000
에 이르도록 하 다. 선형  감소에서는 개체 당 샘 수를 

단계 1에서는 12, 단계 250에서는 1로 하여 단계의 증가에 
따라 선형 으로 비 증가되도록 하 다. 

<Table 5>는 노이즈의 크기인 표 편차를 <Table 2>
에 주어진 값의 5배로 하여 각 평가함수에 해 실험한 
결과로 25회 실행한 해의 기  평가값에 한 평균과 표

편차를 나타낸다. 모든 평가함수에서 선형  증가 방

법은 고정된 방법과 선형  감소 방법에 비해 신뢰수  

90%에서 통계 으로 차이를 보여 성능이 떨어진다. 그
러나, 고정된 방법과 선형  감소는 통계 으로 차이를 

보이지 않는다. 
선형  증가 방법은 기 단계에 불충분한 샘 수가 

할당된다. 이에 따라 올바르지 않은 평가값으로 인해 해
의 질은 떨어지고, 잘못된 해로 수렴할 수 있다. 단계가 
증가할수록 많은 샘 수로 정확한 평가값 추정치를 생성

할지라도 기의 잘못된 해가 지 까지의 가장 좋은 해로 

인식되어 올바르지 않은 해를 생성할 수 있다. Girewank 
평가함수에서 DPSO를 1회 실행시켜 구한 단계별 가장 
좋은 해의 기  평가값을 나타내는 <Figure 9>는 이 같은 
사실을 반 한다. 반면, 선형  감소 방법은 기에 비교

 정확한 해를 생성하여 올바른 방향으로 해들이 이동하

고, 빠르게 수렴한다. 빠른 수렴으로 인하여 후기 단계에
서의 잘못된 평가값 추정은 해의 질에 그다지 큰 향을 

미치지 않는다. 고정된 수의 평가횟수 할당 방법은 선형
 감소 방법과 큰 차이를 보이지 않는다. 

<Table 5> Comparison of Sample Size Allocation Methods

Test 
function

Fixed Increasing Decreasing

Ackeley 4.11/0.62 20.17/3.06 4.34/0.84
Girewank 50.10/12.80 158.12/68.69 44.09/17.68

Michaelwicz -15.95/0.81 -14.62/1.32 -15.63/0.96
Schwefel -7032.77/247.83 -6481.07/701.74 -7049.02/310.66

*average/standard deviation of expected fitness value.
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<Figure 9> Trends of Expected Fitness Values of Solutions 

in Girewank Function

4.4 DPSO에의 OCBA 적용

이 의 실험결과 DPSO에서는 체로 개체수 보다 샘
수를 크게 하는 것이 선호되고, 각 단계에 평가횟수를 
선형 으로 증가시키기보다 감소시키거나 고정시키는 방

법이 좋다는 분석이 가능하 다. 이는 가장 좋은 해의 올
바른 선택이 요하고, 이를 해 각 개체에 정 이상의 
샘 수를 할당하여 정확한 평가값을 추정하여야 한다는 

것을 의미한다. 실행시간이 제한되어 있을 때 올바른 평
가값 추정을 한 방법으로 OCBA의 용을 고려할 수 
있다.  
본 연구에서 OCBA는 각 단계에서의 재해를 상으

로 한다. 즉, 재해  가장 좋은 해를 선택하는 문제에 

OCBA를 용한다. OCBA를 용하기 해서는 기 샘
수, 각 단계에서의 추가 샘 수, 증가 샘 수를 정의하

여야 한다. OCBA의 효과를 분석하기 한 실험에서는 

이 에 수행된 개체수 100, 각 개체의 고정된 샘 수 6
으로 수행한 실험을 기 으로 하 다. 이에 따라 DPSO
의 각 단계에 주어지는 샘 수를 600으로 고정시켜 각 
개체에 주어지는 기 샘 수를 5로 하고, 추가 샘 수

를 100으로 하 다. OCBA에서는 증가 샘 수의 차이가 

어떤 효과가 있는지를 분석하기 하여 5가지의 증가치 
5, 10, 25, 50, 100으로 실험하 다. 를 들어, 증가치 5
로는 순차  OCBA 알고리즘에서 단계 2와 단계 3을 20
회 수행한다. 

<Figure 10>부터 <Figure 13>은 기 샘 수, 추가 샘
수, 증가 샘 수의 각 조합에서 25회 실행하여 구한 해의 
기  평가값 평균에 한 90% 신뢰구간(Confidence Inter-
val : CI)을 나타낸다. Ackeley, Girewank 함수에서는 각 
개체에 고정된 샘 수를 할당한 (6, 0, 0)에 비해 OCBA를 
용한 효과를 확연히 나타낸다. 특히, 증가 샘 수를 작

게 할수록 즉, 한번의 샘 수 할당 결정에서 주어진 총 샘

수가 작을수록 더 좋은 성능을 가져온다. Michaelwicz, 
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<Figure 10> 90% CI of Expected Fitness values of DPSO with

OCBA in Ackeley Function
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<Figure 11> 90% CI of Expected Fitness Values of DPSO with

OCBA in Girewank Function
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<Figure 12> 90% CI of Expected Fitness Values of DPSO with

OCBA in Michaelwicz Function
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<Figure 13> 90% CI of Expected Fitness Values of DPSO with

OCBA in Schwefel Function

Schwefel 함수에서는 증가 샘 수의 감소에 따른 효과를 

확연히 알기 어렵지만, 어도 OCBA가 고정된 샘 수 

보다 더 효과 일 수 있다는 것을 알 수 있다. 를 들어, 
Michaelwicz 함수에서는 한 개체의 평가값 추정에 6회의 
고정된 샘 수를 할당하는 것 보다 (5, 100, 10)의 기 
샘 수, 추가 샘 수, 증가 샘 수에 의한 OCBA가 더 좋
은 결과를 생성한다. 한, Schwefel 함수에서는 한 개체
의 고정된 샘 수를 할당하는 것 보다 (5, 100, 5)의 기 
샘 수, 추가 샘 수, 증가 샘 수에 의한 OCBA가 더 좋
은 결과를 생성한다고 볼 수 있다. 

4. 결  론

본 논문에서는 해가 이산 인 값을 갖고, 평가값에는 
노이즈가 포함되는 최 화 문제를 다루었다. 최 해를 구

하기 한 DPSO의 성능을 분석하기 해 유  알고리즘

과 비교하는 실험을 수행하 다. 실험은 4개의 표  평가

함수를 상으로 이들 함수값을 기  평가값으로 간주하

고, 가상 인 노이즈를 발생시키도록 하 다. 총 평가횟
수는 제한되어 고정된 값을 갖는다고 가정하고, 개체수와 
각 개체에 할당되는 샘 수를 변경시켜 실험하 다. 실험 
결과 해의 질이나, 안정성 면에서 DPSO가 GA에 비해 월
등히 우수한 성능을 보 다. 한, GA에서는 샘 수 보다

는 개체수를 증가시키는 것이 선호되는 반면, DPSO에서
는 개체수 보다 샘 수의 확보가 더 요하다는 분석을 

가능  하 다. 더욱이 DPSO에서 단계의 증가에 따라 샘
수를 증가시키는 방법은 좋지 않은 해로 수렴하여 해의 

질이 떨어진다. 이보다는 각 단계에 고정된 샘 수를 할

당하거나, 선형 으로 감소하는 샘 수를 할당하는 방법

이 더 좋은 해를 생성한다. DPSO에서는 OCBA를 용하
여 우수한 해에 더 많은 샘 수를 할당하는 것이 좋은 효

과를 가져온다. 이 같은 결과는 OCBA를 용한 DPSO 
방법이 이산  값을 갖는 시뮬 이션 최 화 문제에서 좋

은 결과를 가져올 수 있음을 시사한다. 본 논문에서는 표
 평가함수에 가상 인 노이즈를 추가한 문제를 상으
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로 하 으나, 향후 몬테카를로 는 이산사건 시뮬 이션

의 실 인 문제를 상으로 DPSO와 OCBA의 효과를 
분석하는 연구가 필요할 것으로 상된다.
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