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요  약  유전 알고리즘에서 해의 적합도를 계산하는 시간이 오래 걸린다면 메타모델을 만드는 것은 필수적이다. 이에
메타모델의 성능을 높여 유전 알고리즘이 더 좋을 해를 찾게 하기 위한 연구가 진행되어 왔다. 본 연구에서 우리는 이산
적인 도메인에서 이산 월시 변환을 사용해 메타모텔의 성능을 높이고자 하였다. 이산 월시 변환을 통해 해의 기저를
변환했고 변환된 해를 사용해 메타모델을 만들었다. 의사-불리언 함수의 대표적인 함수인 NK 모형을 대상으로 실험했
고 제안된 모델의 성능에 대한 실증적인 증거를 제공했다. 제안된 모델을 사용해 유전 알고리즘을 수행했을 때, 유전알
고리즘이 더 좋은 해를 찾음을 확인했다. 특히, 선행 연구인 유사도 함수를 이산적인 도메인에 적합하게 수정한 방사기
저 함수 네트워크보다 좋은 성능을 보였다.

주제어 : 이산 월시 변환, 메타모델, 유전 알고리즘, 기계 학습, 서포트 벡터 머신

Abstract  If it takes much time to calculate the fitness of the solution in genetic algorithms, it is 
essential to create a metamodel. Much research has been completed to improve the performance of 
metamodels. In this study, we tried to get a better performance of metamotel using discrete Walsh 
transform in discrete domain. We transforms the basis of the solution and creates a metamodel using 
the transformed solution. We experimented with NK-landscape, a representative function of the 
pseudo-boolean function, and provided empirical evidence on the performance of the proposed model. 
When we performed the genetic algorithm using the proposed model, we confirmed that the genetic 
algorithm found a better solution. In particular, our metamodel showed better performance than that 
using the radial basis function network that modified the similarity function for the discrete domain.
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1. 서론

 블랙 박스 최적화 문제는 목적 함수에 대한 사전 정
보 없이 최적 해를 찾는 문제를 의미한다. 이 문제는 최
적화하는 과정에서 오로지 해와 적합도만이 사용 가능하
며 실 세계의 많은 문제가 이에 해당한다[1-7]. 만약 이
러한 문제를 풀 때 적합도의 계산 시간이 많이 소요된다
면 전통적인 블랙 박스 최적화 알고리즘을 사용하기 어
렵다. 이러한 맥락에서, 서포트 벡터 머신, 방사 기저함수 
네트워크, 가우시안 프로세스과 같은 기계 학습 알고리즘
으로 메타모델을 만들어 해의 품질을 예측해 사용한다. 

본 연구를 진행하게 된 동기는 크게 두 가지이다. 첫 
째로, 메타모델의 전역적인 근사 성능을 높이기 위해서이
다. 메타모델을 만드는 과정에서 데이터의 부족과 차원의 
저주로 인해 전역적인 근사 성능을 높이는 것은 쉽지 않
다. 이에 메타모델과 적합도 함수를 해의 진화 과정에서 
함께 사용하는 연구가 많이 진행되었다. 하지만, 이 역시 
메타모델의 근사 성능이 높지 않다면 유전 알고리즘이 
최적 해를 찾는 것은 어렵다. 이에 본 연구는 기저 변환
을 통해 메타모델의 전역적인 성능을 높이고자 하였다. 
둘  째로, 이산적인 도메인에서 블랙 박스 최적화 문제를 
해결해야하는 상황이 많은데 비해 연구가 많이 진행되지 
않았다. 연속적인 도메인에 비해 현저히 적으며, 연속적
인 도메인에서 사용한 기법을 이산적 도메인에 성공적으
로 적용한 사례는 드물다. 이에 우리는 이산적 도메인에
서 이산 월시 변환을 통해 메타모델의 근사 성능을 높이
고 궁극적으로 유전 알고리즘이 더 좋은 해를 찾기 위한 
연구를 진행했다. 

본 논문은 메타모델의 근사 성능을 높여 궁극적으로 
유전 알고리즘이 더 좋은 해를 찾게 하는 것에 관심이 있
다. 이에 이산적 도메인에서 사용되는 벤치마크 함수인 
  모형을 제한된 수의 해 집합을 통해 근사했다. 그 
결과, 월시 기저 기반의 메타모델이 표준 기저 기반의 메
타모델보다 근사 성능이 높았고, 유전 알고리즘의 성능 
또한 높았다. 또, 유전 알고리즘의 성능을 선행 연구와 비
교했다. 선행 연구는 이산적인 도메인에 적합하게 유사도 
함수를 수정한 방사 기저함수 네트워크였다. 비교 결과 
이산 월시 변환 기반의 메타모델을 사용한 유전 알고리
즘이 선행 연구의 모델을 사용한 유전 알고리즘보다 좋
은 해를 찾았다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 메타모델과 
기저 변환에 관한 이론적 배경을 설명한다. 3장에서는 실
험에 대해 설명한 후 결과를 분석한다. 결과 차이는 표와 

그래프를 사용해 보였다. 4장에서는 결론을 내린다.

2. 이론적 배경

2.1 메타모델
유전 알고리즘이 최적 해에 가까운 해를 찾기 위해선 

많은 수의 적합도 계산이 필요하다. 실 세계 문제를 대상
으로 유전 알고리즘을 사용할 경우 적합도 계산이 어렵
고 많은 시간이 소요된다. 이러한 경우 적합도 함수를 근
사한 메타모델을 만드는 것은 필수적이다. Fig. 1 은 메
타모델을 사용한 유전 알고리즘의 순서도이다. 

Fig. 1. Flowchart of genetic algorithms with metamodel

이산적인 도메인에서 메타모델을 만들기 위한 방식은 
단순히 연속적인 도메인에서 사용하는 알고리즘을 사용
하는 것부터 알고리즘을 조합최적화 문제에 맞게 수정하
는 등 다양하다[8]. 연구는 이산적인 도메인에서 사용하
는 메타모델링 방식을 6가지로 구분하였다. 첫 번째는 이
산적인 구조를 무시하고 연속적인 도메인에서 사용하는 
알고리즘을 그대로 적용한 방식이다. 두 번째는 특정 어
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플리케이션에만 적용 가능한 방식이다. 세 번째는 의사 
결정 트리와 같이 본질적으로 이산적인 모델을 사용하는 
방식이다. 네 번째는 이산적인 공간을 다루기 쉬운 공간
으로 매핑하는 방식이다. 다섯 번째는 최적화된 객체에서 
숫자적 특징을 추출하는 방식이다. 예를 들어, 트리나 그
래프의 경우 경로의 길이, 트리의 깊이, 노드의 개수 등이 
될 수 있다. 여섯 번째는 커널에 기반한 방식이다. 이 방
식은 커널에서 사용하는 유사도 함수를 수정해 사용한다. 
우리가 사용한 이산 월시 변환[9]의 경우, 목적함수가 의
사-불리언 함수일 때만 적용 가능하기 때문에 두 번째 방
식에 해당되고, 성능 비교를 위해 사용한 방사 기저함수 
네트워크[10]는 여섯 번째 방식에 해당된다.

2.2 이산 월시 변환

월시 함수는 힐베르트 공간     의 완비정규
직교집합을 이루는 함수이다[11,12]. 푸리에 분석에서 임
의의 연속적인 함수를 삼각함수의 가중 합으로 표현하는 
것처럼 힐베르트 공간의 임의의 함수를 월시 함수의 가
중 합으로 표현할 수 있다. 좀 더 수식적으로 나타내면 
바이너리 스트링으로 나타냈을 때 수식 1로 표현되는 임

의의 정수 ∈     와 바이너리 스트링으로 나
타냈을 때 수식 2로 표현되는 실수∈   에 대해 
월시 함수는 는 수식 3으로 정의된다. 

  
 

∞


 ,∈                   (1)

  
 

∞


  ,∈                 (2)  

    

 

∞


                     (3)

월시 함수의 직교성은 임의의 양의 정수  에 대해 






  로 확인할 수 있다.  는 크로네커 

델타로   와  의 값이 같으면  , 다르면 의 값을 가진
다. 따라서, 힐베르트 공간의 임의의 함수   와 임의의 
∈   에 대해 수식 4임을 알 수 있다.

  
 

∞

                      (4)

∈ 는 함수   를 월시 함수에 수직으로 투영했

을 때 상관계수이다. 월시 함수의 차수는  로 

나타내는데,  는 바이너리 스트링으로 표현했을 때 의 

개수를 의미한다. 
지금까지의 언급은 연속적인 함수의 관점에서 논의한 

것이다. 이후 이 논의는 Goldberg 등에 의해 의사-불리언 
함수의 관점에서 사용될 수 있도록 확장되었다[14,15]. 
이러한 맥락에서 월시 함수는 임의의 의사-불리언 함수
에 대해 다음과 같이 정의된다. 바이너리 스트링으로 표
현했을 때 수식 5로 표현되는 임의의 정수 ∈ 
와 바이너리 스트링으로 표현했을 때 수식 6으로 표현되
는 에 대해 월시 함수  는 수식 7을 만족한다.

  
 

∞


 , ∈                  (5)

     , ∈       (6)

   

 

 


                       (7)

월시 함수는 의사-불리언 함수가 정의된 공간의 정규 

직교 기저를 구성한다. 임의의 ∈       에 
대해 수식 8을 만족한다. 



 
∈

                   (8)

따라서, 임의의 의사-불리언 함수   → 
는 수식 9와 같이 월시 함수의 유일한 가중 합으로 표현 
가능하다. 

∀∈  
 

  

      

s.t.   

 
∈

       (9)

3. 실험 분석 및 결과

3.1 실험 설정 및 방법론

임의의 의사-불리언 함수   → 이 주어졌
다고 가정할 때 수식 10과 같이 함수   를 월시 함수의 
가중 합으로 표현할 수 있다. 

  
 

  

      (10)

수식 10에 따르면,   개의 모든 해를 가지고 있어야 
하므로, 블랙 박스 최적화 문제를 해결하기엔 적합하지 
않다. 따라서, 최대 데이터 수를 설정하고, 해당 데이터 
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집합   만을 사용해 상관계수 를 근사
했다. 또, 상관계수의 수는 입력이 증가함에 따라 기하급
수적으로 증가한다. 따라서, 차수를 상수 값 로 설정하
고, 차수가 보다 작은 월시 함수만을 사용해 의사-불리
언 함수를 근사하였다. 좀 더 수식적으로 나타내면 수식 
11과 같다. 

∀∈ ,   
   ≦ 

  (11)

차수  값이 클수록 정확하게 확장하고 상관계수의 
근사 성능도 높아지지만, 본 연구에서 사용한   모형
의 경우 차수의 값을    값으로 하여도 충분히 잘 근
사한다는 연구[9]가 있어 차수의 값을   로 하였다.

3.2 근사 오차 비교
본 연구에서는 메타모델을 만들기 위해 서포트 벡터 

머신을 사용하였고 커널은 다항식 커널을 사용했다. 서포
트 벡터 머신은 심층신경망과 더불어 다양한 분야에서 
타 기계 학습 알고리즘보다 좋은 성능을 보여 왔다. 메타
모델을 만들기 위해서도 많이 사용되고 있기에 기저 변
환 전후의 성능 비교를 위해 서포트 벡터 머신으로 메타
모델을 만들었다. 
  모형[13]은 Kaffuman이 제안한 모형으로  

두 개의 파라미터에 의해 지형의 크기와 울퉁불퉁한 정
도(ruggedness)가 결정된다. 해당 문제 에 대해 두 파라
미터의 값을 조합하여 (∈, ∈) 총 9가
지 문제를 실험했다. 근사 오차를 구하는 의사코드는 
Fig. 2와 같다. 우선 테스트를 위해 1,000개의 해를 랜덤
하게 수집한다. 이후 최대로 실제 적합도를 계산하는 횟
수를 설정한 후 매 반복마다 랜덤하게 해를 생성하고 적
합도를 계산한다. 생성된 해와 적합도는 메타모델을 만들
기 위한 학습 데이터 집합에 추가된다. 학습 데이터 집합
으로 메타모델을 만들고, 테스트 데이터 집합으로 근사 
오차를 계산한다. 근사 오차는 평균 절대값 오차(Mean 
absolute error)를 지표로 하였다.

Fig. 3은 월시 기저를 사용한 메타모델과 표준 기저를 
사용한 메타모델의 근사오차 변화를 비교한 것이다. 의 
값이 인   모형을 제외하면, 모든 문제에서 월시 기
저를 사용한 메타모델의 근사오차가 더 낮았다.   모
형은 의 값이 일 때, 유전자끼리의 영향을 받지 않아 
가장 최적화하기 쉽다. 문제 자체가 매우 쉽기 때문에 기
저 변환으로 인한 성능 차이가 두드러지지 않은 것으로 
보인다. 

Fig. 2. Pseudo-code of approximate performance 
comparison experiment

Fig. 3. Mean absolute error of fitness on test dataset 
depending on the training dataset

3.3 GA 성능 비교
근사 성능을 비교한 결과, 실험한 대부분의 문제에서 

이산 월시 변환을 한 메타모델이 그렇지 않은 모델보다 
성능이 좋았다. 우리의 궁극적인 목표는 생성된 메타모델
을 사용해 유전 알고리즘의 성능이 좋아지는 가를 확인
하는 것이다. 따라서, 생성된 메타모델로 적합도 함수를 
대신해 유전 알고리즘을 50번 수행했고, 유전 알고리즘
이 찾은 최적 해 평균 적합도를 계산하였다. 이후 방사 
기저함수 네트워크를 사용한 메타모델과도 유전 알고리
즘 성능을 비교했다. Table 1은 표준 기저 기반의 메타
모델, 월시 기저 기반의 메타모델, 방사 기저함수 네트워
크 기반의 메타모델의 유전 알고리즘 성능을 비교한 것
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이다. 유전 알고리즘 성능은 월시 기저 기반의 메타모델
이 가장 높았고, 방사 기저함수 네트워크를 사용한 메타
모델, 기저를 변환하지 않은 메타모델이 뒤따랐다. 이는 
이산 월시 변환이 메타모델의 근사 성능을 높일 수 있으
며, 유전 알고리즘이 더 좋은 해를 찾도록 함을 의미한다.

Table 1. Comparison of GA performance 
Best fitness of GA

NK (n, k) Fitness 
function

Standard 
basis Walsh basis RBFN 

(discrete) 

(10, 0) 6.878 5.823 6.173 5.998

(15, 0) 10.079 8.756 8.950 8.718

(20, 0) 13.145 11.415 11.707 11.507

(10, 1) 7.215 6.280 6.820 6.310

(15, 1) 10.672 9.348 9.739 9.226

(20, 1) 14.344 11.955 12.547 12.481

(10, 2) 7.490 6.457 6.825 6.494

(15, 2) 11.245 9.403 9.762 9.500

(20, 2) 15.094 12.400 12.816 12.480

4. 결론 및 향후 연구

본 연구는 이산 월시 변환을 통해 문제공간의 기저를 
변환해 메타모델의 근사 성능을 높이고 해당 메타모델을 
사용한 유전 알고리즘이 더 나은 성능을 낸다는 것을 확
인하였다. 이산적인 도메인에서 대표적인 의사-불리언 
함수인  모형에 대해 파라미터의 값을 조합하여 
(∈, ∈) 총 9가지 문제를 실험하였다. 
이산 월시 변환 기반의 메타모델은 기저를 변환하지 않
은 메타모델보다 높은 근사 성능을 보였다. 이후 유전 알
고리즘의 적합도 함수를 생성된 메타모델로 대체했을 때
도 기저를 변환한 것이 더 좋은 해를 찾았다. 또한, 이산
적인 도메인에 적합하게끔 유사도 함수를 수정한 방사 
기저함수 네트워크보다도 더 좋은 해를 찾았다. 이 연구
는 의사-불리언 형태의 목적함수를 가지는 모든 실세계 
문제에 적용될 수 있다. 우리는 이산적인 도메인에서 기
저 변환이 메타모델 성능을 높이는데 영향을 끼친다는 
것을 확인했지만, -진수 인코딩 문제나 순열 인코딩 문
제를 대상으로 실험해 볼 필요가 있다. 또한, 본 연구에서 
실험한 벤치마크 문제 외에도 실세계 문제를 대상으로 
실험해 볼 필요가 있다.
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