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Meta-heuristic algorithms have been developed to efficiently solve difficult problems and obtain a global optimal solution. 
A common feature mimics phenomenon occurring in nature and reliably improves the solution through repetition. And at the 
same time, the probability is used to deviate from the regional optimal solution and approach the global optimal solution. This 
study compares the algorithm created based on the above common points with existed SA and HS to show advantages in time 
and accuracy of results. Existing algorithms have problems of low accuracy, high memory, long runtime, and ignorance. In a 
two-variable polynomial, the existing algorithms show that the memory increases and the accuracy decrease. In order to improve 
the accuracy, the new algorithm increases the number of initial inputs and increases the efficiency of the search by introducing 
a direction using vectors. And, in order to solve the optimization problem, the results of the last experiment were learned to 
show the learning effect in the next experiment. The new algorithm found a solution in a short time under the experimental 
conditions of long iteration counts using a two-variable polynomial and showed high accuracy. And, it shows that the learning 
effect is effective in repeated experiments.
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1. 서  론1)

해결해야할 수식의 변수가 많아져 해를 구하기 위한
시간은 늘어났고, 점점 해를 구하는 것이 어려워져 컴퓨
터의 개발과 알고리즘의 발전을 촉진시켰다. 해결해야 하
는 식은 점점 커져 나가며 P(Polynomial) 부류의 다차 함
수 시간 결정성 알고리즘 또는 다차 함수 결정성 튜링 기
계로 해결되는 결정 문제들의 집합문제가 생겨났다. 그리
고 NP(Non-deterministic Polynomial) 부류인 비결정성
(non-deterministic) 알고리즘인 비결정성 튜링 기계로 시
간 내에 해결될 수 있는 결정 문제들의 집합이 생긴다. 이
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문제는 yes 아니면 no로 답할 수 있는 상황에서 yes라고
답이 주었을 때, 답이 yes가 맞는지를 polynomial time안
에 확인할 수 있게 된다면 NP문제라고 한다. 또는 비결정
성 튜링 기계로 시간 안에 풀 수 있는 문제를 NP문제라
고 한다. NP-hard 문제는 해결할 수 있는 다차 함수 결정
성 알고리즘이 존재한다면 만족성 문제로부터 다차 함수
변환이 가능한 문제이다[10]. 오늘날의 컴퓨터는 Polyno-
mial에 관한 문제는 일정 term을 주면 해결 가능할 것이
다. 하지만 NP는 그와 반대로 긴 실행 사이클을 생성하며
해결을 위한 시간이 길어졌다. 즉, NP-Hard란 TSP(Trave-
ling Salesman Problem)문제처럼 모든 경우의 수를 일일
이 확인하는 방법이외에는 다항식처럼 답을 구할 수 없는
문제들을 말한다. NP 최적화 문제를 해결하는 방법으로
메타 휴리스틱 알고리즘이 많이 사용되고 있으며 대부분이 
자연 현상을 모방하여 만들어 지고 있다. 문제의 복잡도가
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커질수록 기존의 알고리즘은 지역 최적해(Local Optimum)
에 빠져서 머무르거나 계산해야 할 양이 증가하는 등의
한계점에 도달하게 되었다. 대표적인 메타 휴리스틱 알고
리즘으로는 타부 서치(Tabu Search), 유전 알고리즘(Gene-
tic Algorithm), 시뮬레이티드 어닐링(Simulated Annealing), 
개미군집화 알고리즘(Ant Colony Optimization)[2], 입자
군집 최적화(Particle Swarm Optimization), 하모니 서치
(Harmony Search)[4] 등이 제안되어 사용되고 있다. 메타
휴리스틱 알고리즘은 제한된 반복 횟수 안에 목적함수를
만족하는 최적해(Global Optimum)를 찾는 것을 목적으로
한다[1]. 하지만 시작 값을 랜덤으로 가지는 함수를 기반
이기 때문에 최적 해에 도달한다는 보장을 할 수 없다. 메
타 휴리스틱 알고리즘은 초기 해를 이용하여 랜덤 함수를
이용해 주어진 목적 함수 내에서 임의로 값을 선택하여
계속 업데이트하는 과정을 거친다. 업데이트하여 생성된
해와 기존의 해를 비교하여 나쁜 해를 버리는 과정을 거
쳐 제한된 횟수 안에 알고리즘의 최적 해를 구한다. 초기
값을 좋은 값으로 결정을 하면 좋겠지만 좋은 초기 값을
알 수 없고 비록 알아도 랜덤한 값을 생산하는 와중에 소
실될 가능성이 크다. 랜덤 선택과 결정 과정은 메모리를
증대시켜 시간을 오래 걸리게 하고 정확도를 떨어지게 한
다. 메모리를 개선해가는 유전 알고리즘의 유전자 풀의
경우 하나의 해로 업데이트하는 과정이 랜덤 함수에 의존
적이므로 수렴시간이 오래 걸리거나 지역해로 수렴할 가
능성이 있다. 유전 알고리즘의 빌딩 블록 문제는 유전자
풀에 좋은 해가 잘 관리되지 못한다[7]. 이변수 이상의 함
수에서는 기울기를 구하지 못하므로 방향성을 알지 못하
며 미분을 이용한 최소, 최대 값을 구하기가 어렵다. 방향
성을 상실하여 원하는 최적 해를 향해 바르게 나아가지
못하게 되면서 랜덤 선택의 문제와 합쳐져 최적 해를 찾는 
시간과 정확도에서 큰 손실을 보게 된다. 그리고 최적해
와지역해가무수히많이배치된함수에서도같은문제점을 
드러내고 있다. 일변수 다항식을 위한 알고리즘들이 많아
이변수 이상의 함수에서 최적 해를 구하는 과정에 연산과
정과 메모리에 문제점을 가지고 있다. 그리하여 기존의
메타휴리스틱 알고리즘의 단점을 중화하고 장점을 유지
하여 시간적의 효율성을 제고하고자 본 연구를 제시한다.

2. 이론적 배경

2.1 메타휴리스틱

휴리스틱 기법은 간단히 휴리스틱으로 불리며 문제 해
결, 학습, 또는발견을 위한접근방법으로써최적또는 완벽
한 값을 보장하지는 못하지만 즉각적인 목표 값에 충실한

방법이다. 최적의 해결책을 찾기 불가능하거나 어려울
때 휴리스틱 기법은 만족스러운 해결책을 빠르게 찾는 과정
에 이용된다. 메타 휴리스틱 기법에는 Genetic Algorithm 
(GA), Simulated Annealing(SA), Harmony Search(HS), Tabu 
Search 등 여러 가지가 존재한다. 각기 다른 특성이 있지만, 
공통점은 개념과 이론이 단순하고 해공간의 탐색성능이 우
수하여 공학, 자연과학뿐만 아니라 경영학, 사회과학 등의
최적화 분야 또는 의사결정분야에 응용 가능하다. 각기 독
립적으로여러분야에 적용될 수있을뿐만 아니라, 각 기법
의 단점을 상호 보완하면서 장점을 결합하여 함께 적용될
수 있다. 각각의 메타 휴리스틱 알고리즘은 장점뿐만 아니
라 단점을 가지고 있고, 보완하기 위해 하이브리드형메타
휴리스틱알고리즘을사용하기도한다. 이러한 해법들은 조
합최적화문제로 해석되는 현실의 문제들을 해결하기 위해
다양한 영역으로부터 아이디어를 얻은 결과이다.

2.2 선행 연구

2.2.1 시뮬레이티드 어닐링(SA : Simulated Annealing)
SA는 고체를 유한 온도의 열탕에 넣어 고체가 액체

상태가 될 때까지 가열한 후 열탕의 온도를 점점 낮추어
가장 안정된 상태의 고체를 얻는 어닐링 과정을 모사한
알고리즘으로 최적화 문제에 응용한 방법이다. 

<Table 1> Simulated Annealing Algorithm

Begin
Get an initial solution S; 
Get an initial temperature T > 0; 
while not yet “frozen” do 
for 1 = i to P (Iteration) do 
Pick a random neighbor S' of S; 
∆ : input cost(S’)-cost(S); 
if ∆ <= 0 then S ← S’ /* downhill move */ 
move to the good state
if ∆ > 0 then S ← S’ /* uphill move */ 

If exp
Δ ≥  then

move to the new state
end for
T ← rT; 
return S 
end
output: the final state s

물체의 온도를 x로 보고 상태를 목적함수로 보아 온도가
가장 낮을 때의 결정 상태를 얻으면 목적함수의 최적화가
이루어지는 것으로 보는 것이다. SA에서는 상태를 고정시
켜서 온도를 변화하여 더 우수한 결정 상태에 도달하면 해

를 이동하고 그렇지 않으면 다른 확률 exp
 로 이동하

는 과정을 충분히 많이 반복하여 안정상태로 수렴시킨다. 
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그 후 상태를 변화시켜 다시 같은 과정을 반복을 하여 최적
해가 이루어지도록 유도하게 된다[9]. SA는 모사한 상황과
최적화 문제와의 관련성이 명확하고 변수가 단순하며 수렴
이 이론적으로 증명되었다는 장점이 있고, 산업 공정 및
디자인을 비롯한 실용문제에서 효과를 인정받았다[9]. 

2.2.2 하모니 서치(HS : Harmony Search)
HS는 연주자가 자신의 악기를 조율하는 과정에서 완

벽한 하모니의 상태를 찾아가는 과정을 흉내 내서 만든
알고리즘이다. 악기에서 음을 찾을 범위는 제한되므로 변
수의 범위로 보고 하나의 음을 정하여 다음으로 나아가는
과정을 최적화 과정으로 보았다. 또한 나는 소리들을 모
은 것을 하모니 기억으로 하여 해집합을 이루도록 보고
경험이 많을수록 좋은 하모니를 찾는 것처럼 반복 진행을
하였다. 진행과정은 아래와 같은 과정을 따른다[4]. 

[1단계] 문제와 HS의 파라미터를 초기화 : 경계값  ≤ 
 ≤를 가진 최소화(또는 최대화) 함수 를 목적

함수로 가지고 x는 N개의 결정변수 로 구성된다. 그리
고 와 는 각 결정변수의 최소 경계값과 최대 경계

값이다. 추가적으로 HS는 이 단계에서 HS만의 파라미터를 
가진다. 이 파라미터들로는 HMS(harmony memory size), 
HMCR(harmony memory considering rate), PAR(pitch adju-
sting rate) 그리고 NI(number of improvisations)가 있다.

[2단계] 하모니 기억을 초기화 : 초기 하모니 기억은 균등
분포로 된 [ ]를 범위로 가지며 ≤ ≤이다. 
이것은 

 ×     ⋯  ∼ 
 을 따른다.

[3단계] 새로운 하모니 처리 : 즉흥이라 불리는 새로운 하
모니를 생성한다. 새 하모니 벡터는 x′  ′  ′  ⋯ ′ 이
며 다음과 같은 과정을 거친다.

[4단계] 하모니 메모리업데이트 : 생성된 하모니벡터 x′  

′  ′  ⋯ ′ 의 적응도가 최악의 하모니의 적응도보다

좋을 경우 HM안의 최악의 값과 교체된다.

[5단계] 정지 기준 확인 : 즉흥의 최대 수에 도달하면 종
료한다. 

HS의 HMCR과 PAR 파라미터들은 반복적으로 개선된
최적해와 지역 해를 찾는 방법을 돕는다. PAR과 bw는
HS의 수행도에 엄청난 영향을 가진다. 그러므로 좋은 튜
닝을 위해 이 두 파라미터는 매우 중요하다. HS는 이러한
조율을 통해 최적 해를 찾아 나가는 것으로 PAR의 값을
좀 더 세밀하게 조정해 최적화된 bw의 값을 구하는 개선한 

IHS(Improved Harmony Search Algorithm)을 쓴 논문도
존재하며[8] PAR값의 best값을 이용해 HS를 개선한 GHS 
(Global-best harmony search)를 연구한 논문처럼 다양한
발전을 이루고 있다. 또한 HM의 개수를 HMPR(Harmony 
Memory Preservation RATE)라는 유지 비율에 의해 결정
하여 비율 내의 좋은 결과는 유지하고 그 외의 결과는
HM을 수정하여 성능을 향상시키기도 하였다[7]. 

2.3 기존 알고리즘의 문제점

2.3.1 정확성

메타 휴리스틱 알고리즘은 한정된 시간 내에 목적함
수를 만족시키도록 하는데 최적화문제의 최적 해를 구하
는 일은 불가능에 가까운 일이므로 최적 해와 가장 근사
한 지역 해를 찾게 된다. 기존 알고리즘들은 초기의 랜덤
값을 바탕으로 더 나은 값을 찾아가게 된다. 초기의 랜덤
값을 보정해주지 못하면 초기의 랜덤 값은 잘못된 방향
으로 목적함수를 이끌게 되고 정확하지 못한 결과를 초
래하게 된다. 또한 메타 휴리스틱 알고리즘들은 반복적
개선에 의하여 지역 해에 빠져버리는 단점을 개선하도록
확률적인 이동의 여지를 두고 있다. 하지만 확률적인 이
동 역시 임의의 함수를 이용한 방법으로써 보정이 없이
진행되므로 지역해가 많아질수록 최적 해를 구하는 일이
어려워지며 정확성은 더욱 낮아지게 된다. SA의 경우 초

기의 랜덤 값으로 시작하여 exp
 의 확률을 가지고

다른 값으로 이동할 수 있도록 하였다. 그리고 반복횟수

가 늘어날수록 exp
 의 확률은 점점 줄어들게 되며

알고리즘의 후반에서는 다른 값으로 이동하기 힘들게 설
계 되어있다. 하지만 초기에 무작위의 확률로 더 안 좋은
값으로 갈수가 있으며 후기에는 지역 해에서 고착되어
버릴 수도 있다는 단점이 있다.

<Table 2> Harmony Search Algorithm

begin
Set a parameter such as HM, HMCR, PAR.
for each ∈  do
i is number of HM.
if U(0, 1) ≤ HMCR then /*memory consideration*/
begin 
x  

 then (i~U(1, …HMS)
if U(0, 1) ≤ PAR then /*pitch adjustment*/
begin
   ±×b then (r~U(0, 1), b
is the amount of maximum change in pitch adjustment
else /* random selection */

  ×  

end
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2.3.2 메모리와 시간

메타 휴리스틱 알고리즘은 최적 해를 찾아가기 위해
수많은 변수를 입력하고 수정하고 출력하게 된다. 이로
인해 컴퓨터의 많은 메모리를 차지하고, 값을 구하는데
프로그램 사용시간이 길어진다. 
본래의 HS 방법은 멀티모델의 최적화 문제를 다루는

데 제한적이다. 결점을 보완하고자 메모리의 요소에 효
율적인 다양성 유지정책을 적용한 방법을 제안하였지만
Harmony Memory의 데이터가 늘어날수록 처리속도가 늦
어지는 문제가 생기게 되었다[3, 6]. NP문제는 해결하기
위해 일일이 모든 값을 구해보아야 되어서 많은 사이클
타임을 요구하여 이는 점점 지수적인 시간을 필요로 하
게 되어 결국에는 매우 긴 시간이 걸리게 된다. 이변수
다항식은 일변수 다항식에 비해 범위가 곱으로 늘어남에
따라 처리해야 할 메모리가 증가하고 시간을 오래 걸리
게 하는 단점으로 이어졌다. 

2.3.3 기억성

NP문제는 많은 지역 해가 존재하기 마련이다. 많은
지역 해 중 한 곳에 갇히게 되므로 이를 초기의 랜덤 값
과 확률적인 이동을 통하여 보정을 하고 있다. 초기 값과
확률 적인 이동은 전부 무작위로 정해지게 되므로 자유
도가 높은 장점을 가지지만 반대로 올바른 길을 벗어나
게 만들 수도 있다. 최적 해를 향한 올바른 길로 찾아가
다가 무작위로 올바르지 않은 값이 도출될 수도 있다. 긴
시간에 걸쳐 얻어낸 결과가 최적해가 아닐 경우도 많아
서 수많은 횟수의 실험을 필요로 하게 되지만 실험의 처
음에 가지는 값은 랜덤 값을 받고 다시 처음의 상태로
돌아와서 실험을 진행하면서 더 큰 시간적 손실을 초래
한다. 확률의 독립시행처럼 이전의 실험의 결과 값을 다
음 실험에서 사용하지를 못하게 되는 것이다. 본 연구의
알고리즘에서는 이와 같은 오류를 막고자 알고리즘 자체
에 지난 실험의 최적의 결과와 초기 랜덤 값을 조합하여
사용하도록 설계하였다[5].

3. 개발 알고리즘

3.1 이론

첫 번째로 단일 개체를 이용하여 값을 평가하는 것 보
다는 HS의 Harmony Memory처럼 여러 개의 개체를 이
용하여 값을 구할 경우에 정확도가 증가하였다. 무조건
최적 해를 찾을 수 있는 알고리즘을 구현하면 좋지만 최
적 해에 정확성이 높아질수록 시간도 오래 걸리는 점을
고려할 필요가 있다. 메타 휴리스틱 알고리즘의 문제점

인 Random은 한 개의 개체를 이용하여 최적 해를 찾기
보다는 여러 개의 개체로 랜덤의 문제점을 줄였다. 
두 번째로 방향성을 도입하여 최적 해를 찾도록 하였

다. 랜덤의 초기 값을 가지고 방향을 가질 수가 없고 원
점으로부터 방향벡터는 의미가 없어 곡선의 기울기를 구
하는 미분의 개념에서 방향벡터를 구하도록 하였다. 랜
덤의 초기 값을 랜덤한 방향으로 미세하게 이동을 시키
게 되면 두 점의 좌표를 가지게 된다. 두 점의 좌표를 가
지는 것은 두 점을 지나는 한 직선을 알게 되는 것이고
직선은 기울기와 벡터를 가지고 있으므로 방향을 알게
된다. 예를 들어, 목적함수가 최솟값을 원할 때 x와 의
변화량으로 인해 z값이 줄어들 경우 벡터는 옳은 방향과
유사하게 가리키게 되는 것이므로 알고리즘은 진행한다. 
또한 z값이 늘어나면 벡터는 옳지 않은 방향으로 가는
것으로 보고 x와 의 변화량의 반대 방향으로 알고리즘
을 진행한다. 이후 옳은 방향으로 갈 경우 확률을 주어
다시 같은 방향으로 진행하게 하여 z값을 비교하여 방향
이 옳을 경우 진행하나 아닐 경우 새로운 방향을 지정하
게 한다. 마찬가지로 z값이 늘어나 방향을 벡터의 -방향
으로 진행하게 될 경우에 여전히 z값이 줄어들지 않을
경우에도 새로운 방향을 지정하도록 한다. 이를 단계로
설명하면 아래와 같다.

0단계 : 기존의 기억이 있는지 탐색. 없을 경우 1단계. 있
을 경우 2단계

1단계 : 임의의 최초 값을 생성한다. 목적함수는 최솟값을
구하는 문제로 정한다.

2단계 : 방향을 생성하기 위한 최초 값 근처에 임의의 점
을 생성한다.

3단계 : 두 점을 이용하여 최초 값의 방향을 확인한다. z값
을 비교하여 방향이 옳을 경우이다. 

3.1단계 : 같은 벡터로 진행하였을 때
3.1.1단계 : 일정 확률일 경우 같은 벡터로 진행하며 아

닐 경우 멈춘다.
3.1.2단계 : z값이 더 높아지면 새로운 방향 점을 생성

한다.
3.2단계 : -벡터로 진행시킨 경우

3.2.1단계 : z값이 더 낮아지면 같은 벡터로 진행한다.
3.2.2단계 : z값이 더 높아지면 새로운 방향 점을 생성

한다.

4단계 : 기존의 나아진 결과를 가진 점을 새 점으로 삼고
2단계로 돌아간다.

5단계 : 반복횟수가 끝날 경우 그룹 내의 최솟값을 최적
해로 지정한다.
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세 번째로 지난 실험의 최적의 결과 값을 기억해두고
다음 실험에서 사용할 수 있도록 하였다. 메타 휴리스틱
알고리즘은 시간의 제약이 존재하기 마련이고 일정 시간
이 지나면 알고리즘은 멈추게 된다. 긴 시간을 들여 학습
한 결과를 다음 실험에서 사용하여 초기의 랜덤 값에 의
존하여 정확성을 낮추는 실수를 범하지 않도록 하였다. 
즉, 지난 실험의 최적 해를 기억해두고 다음 실험에서 최
초 값에 포함하도록 하였다. 새 알고리즘의 경우 개체수
가 크므로 한 개의 지난 실험의 최적 값은 그룹 내에서
큰 비중을 차지 않을 것으로 예상된다.

3.2 알고리즘

이를 도식화한 알고리즘은 아래와 같다.

<Table 3> Developed Algorithm

begin
Get an initial group number g_n;
Get an initial random group g;
for i=1 to Iteration do
Get an initial value eta;
Get an initial new random group ng; //ng is g plus eta
delta = ng-g;
Find the right direction
if delta < 0
Get an initial random value rv;
if rv < 0.05
Get an initial new random group nng; nng is ng plus eta
delta = nng-ng;
Find the right direction
if delta > 0
nng ← ng
Get an initial value eta;
else
Get an initial new random group ng; //ng is g minus eta
delta = ng-g;
Find the right direction
if delta > 0
ng ← g
Get an initial value eta;
end for
return ng

4. 연구방법

4.1 테스트 함수

사용할 테스트 함수는 다음 표와 같다. x y  1000, 
x y  -1000이고 해의 범위는 없으며 ≤ x ≤  
로 주어졌다. 일종의 NP문제를 가진 함수이다. 함수는
지역 해를 무수히 많이 포함하고 있으며 최솟값과 최대
값을 포함하고 있다. 하지만 Sin과 Cos함수를 내장한 주

기 함수이며 범위 내에 지역해의 개수가 무한하게 늘어
남으로 메타 휴리스틱 알고리즘들을 이용한 최적해 찾기
의 정확도와 시간을 비교하기에 용이하다. 본 함수의 최
적 해는 아직 알려지지 않았다.

<Table 4> Test Function

fx y  logsin
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 logsin
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4.2 연구 프로세스

이변수 다항식과 시뮬레이티드 어닐링 알고리즘, 하모
니 서치 알고리즘, 그리고 새로 개발한 알고리즘을 접목하
여 결과 값을 구하도록 한 코드를 통하여 자체 제작한 해
를 찾는 함수인 formemo(이변수 다항식의 x 을 대입하
셨을 때의 값을 구하는 함수)로 결과 값이 나오도록 하였
다. SA는 초기 그룹의 개체 수를 1개로 그리고 HS의 HM
은 20으로 설정하였으며 새 알고리즘의 개체 수는 100으
로 설정하였다. SA는 단일 개체의 온도 변동을 통한 상태
를 확인하는 알고리즘으로 한 개체가 최적 해를 향해 나아
가는 알고리즘이기 때문에 개체 수를 1로 하였으며 HS는
상대적으로 긴 시간을 고려하며 멀티 모델에 불리하여 개
체 수를 높지 않은 20으로 설정하였다[3, 6]. 새 알고리즘
은 그룹의 개체 수를 100과 1000으로 나누어 진행하였는
데 그룹의 개체 수에 따른 정확성을 확인하기 위해서이다. 
1000개를 이용하였을 때의 반복횟수를 늘려서 반복횟수
가 늘어남에 따른 런타임과 정확성 향상을 확인하고자 한
다. 그리고 알고리즘의 학습 효과를 확인하기 위하여 짧은
런타임의 작은 개체 수를 포함한 실험을 여러 차례 반복
실험한다. 구해진 초기의 실험값과 최종 실험값의 비교 분
석을 통해 학습 효과가 영향을 주는지 확인한다.
테스트 함수는 미지의 최적 해를 가지고 있으며 지역

해가 너무 많은 문제점을 가지고 있다. 그래서 대외적으
로 알려져 있는 다양한 함수들 중 Michalewicz Function과
Rosenbrock‘s Banana Function 그리고 Bukin Function을
통하여 최적 해를 구하는 정확성과 소요시간을 확인하고
자 한다. 세 함수는 지역 해가 많지 않아서 최적 해를 구
하기 쉽고 최적화 알고리즘을 시험해볼 용도로 제작된 함
수이므로 채택하였다. Iteration은 10,000회를 반복하여 테
스트하며 테스트 결과 값이 기대 이하일 경우 반복 횟수
를 늘려서 결과를 확인하였다.



Development of New Meta-Heuristic For a Bivariate Polynomial 63

5. 연구결과

5.1 테스트 함수

알고리즘을 이용해 반복횟수(Iteration)를 동일하게 하여
실험을 진행하였다. 반복횟수는 1,00,000번을 진행하였으
며 SA는 단일 개체, HS의 HM은 20, 새로 구현한 알고리
즘의 그룹은 100으로 진행하였다. 

<Table 5> Comparison with Results of Test Function

Iteration
SA(1) HS(20) New(100)

Value Time Value Time Value Time

1,000,000 -29.3 4910 -53.1 7849 -59.9 1849

각 그룹의 괄호 안은 시작시의 개체 수를 의미하며 시
간의 단위는 초(Second)이다. 결과는 같은 조건 아래 여러
번의 실험을 통하여 나온 값 중 가장 낮은 값과 그에 따른
시간을 기록한 결과로 SA의 경우 -29.3을 가장 낮게 가졌
으며, 걸린 시간은 4910초이다. HS는 가장 작은 값으로
-53.1을 구하였으나 시간은 7849초가 걸려 SA보다 긴 시
간이 걸렸다. 그리고 새 알고리즘으로 구한 값으로는 -59.9
가 최저 값으로 나왔으며 몇몇 값은 HS의 -53.1보다 좋지
않은 결과를 가졌다. 그러나 시간은 1849초로 훨씬 짧은
시간 내에 최적 해를 구하는 것을 보여주었다.

<Table 6> Result of Increasing Number of Repetition and Entity

Iteration
New(1000)

Value Time

1,000,000 -68 7782
10,000,000 -99 13678

알고리즘의 소요 시간이 상대적으로 짧아 반복횟수를
각각 1배, 10배 늘리고 초기 그룹의 개체 수는 각각 1,000
번으로 늘려서 실험을 진행해 본 결과이다. 반복횟수를
10배 늘린 경우 Value가 매우 좋은 값을 구하였지만 반복
횟수와 그룹이 커지면서 시간 또한 길어졌다. 구한 값이
테스트 함수의 최적의 값은 아니더라도 결과는 초기 그룹
의 수에 비례해 정확성이 늘어나는 것을 확인할 수 있으
며 메모리가 커져 시간이 증가하는 것을 보여준다.

<Figure 1>은 새로운 알고리즘의 학습 효과를 사용하
여 같은 초기 값의 개수(100개)와 동일한 반복횟수(10,000
회)의 실험을 200번 진행하였다. 그룹의 크기가 커질수록
시간이 길어져 짧은 실험의 반복으로 효과를 확인하였다. 
1회 차에는 학습하지 않은 상태에서 시작하였으며 2회 차
부터는 전 실험의 최적해 값을 초기 값의 1개로 가지고

시작하였다. 결과 값은 <Figure 1>과 같이 학습 효과를 사
용하지 않을 경우에 비해 학습 효과를 사용한 알고리즘은
꾸준한 결과 값의 상승을 볼 수 있고 이는 학습 효과가
작용을 하고 있다. 

   

<Figure 1> 200 Iterations of without Training

<Figure 2> 200 Iterations of Training

5.2 NP-hard 함수

5.2.1 Michalewicz Function

<Table 7>은 f x  ∑  
 sinsin




을 가지

는 그림과 같은 그래프를 가진 Michalewicz function의 최
적 해를 구한 결과이다. Michalewicz function의 해는 익
히 알려져 있으며 d(dimensions)의 값이 2일 경우 최적의
해는 -1.8013이다. 각각의 메타 휴리스틱 알고리즘으로
최적 해를 구하였을 때 SA가 시간대비 가장 좋은 결과
값을 보여주었지만 개발 알고리즘은 최적 해를 찾아 좋은
결과값을 도출하였다.
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<Table 7> Michalewicz Function

Iteration
=10000

SA(1) HS(20) New(100)

Value Time Value Time Value Time

Best -1.7994 0.5607 -1.7093 1.7818 -1.8013 3.5109
Average -1.7641 0.56465 -0.9420 1.76998 -1.7582 3.49774

5.2.2 Rosenbrock‘s Banana Function
<Table 8>은 fx  log을사

용하여 최적 해를 구한 결과로 식은 Rosenbrock’s Banana 
Function의 변형 형이다. 그래프를 그려 보면 길고 좁은
포물선 모양의 골짜기가 나타나며 최적 해는 0이 된다. 
실험의 경우에는 SA와 HS는 매우 좋지 못한 결과를 얻어
냈지만 새 알고리즘은 최적 해에 근사한 값을 얻어낼 수
있었다. 또한 SA와 HS의 값이 너무 좋지 않아 반복 횟수
를 1,000,000번으로 늘려서 실험한 결과 세 알고리즘 모두 
최적해인 0을 구하였으나 SA는 3843.1초, HS는 5919.5초, 
새 알고리즘은 1052.2초가 걸렸다.

<Table 8> Rosenbrock’s Banana Function

Iteration
=10,000

SA(1) HS(20) New(100)

Value Time Value Time Value Time

Best 13.108 0.44285 13.064 1.6161 0.0001 2.5917
Average 13.1355 0.4495 13.7055 1.6361 0.0013 2.6339

5.2.3 Bukin Function

<Table 9>는 fx  을 사
용하여 최적 해를 구한 결과이다. 식은 Bukin Function으
로 최적 해는 알려져 있으며 값은 0이다. 세 알고리즘 모
두 최적 해에 근사한 값이었으며 SA가 최단 시간이었고, 
개발된 알고리즘이 가장 정확한 값을 보여주었다.

<Table 9> Bukin Function

Iteration
=10,000

SA(1) HS(20) New(10)

Value Time Value Time Value Time

Best 0.0154 0.2057 0.0057 0.6985 0.0009 1.4723
Average 0.465 0.2087 2.2142 0.7201 0.0052 1.4887

6. 결론 및 향후과제

모든 종류의 문제에 다른 알고리즘보다 우수한 알고리
즘은 존재하지 않는다는 NFL(No Free Lunch)에도 불구
하고 NP문제를 해결하기 위한 많은 종류의 메타 휴리스
틱 알고리즘의 개발되어 왔다. 개발한 알고리즘이 모든
종류의 문제에 우수하지 못할지라도 한 종류의 문제에

관하여 우수하다면 의미가 있다. 
개발된 알고리즘을 NP-hard문제의 함수에서 값을 비교

해 보았다. SA가 가장 좋지 못한 결과를 보였고 HS가 가
장 오래 걸렸으며 개발한 알고리즘은 상대적으로 좋은 결
과를 얻었다. 초기의 그룹 개체 수와 반복 횟수를 증가하
여 최적 해에 더 가까운 값을 얻는 결과를 얻었다. 학습
효과를 확인하기 위한 실험 조건으로 같은 실험을 200번
반복하여 초기의 값보다 점점 더 좋은 값을 찾아 나가는
결과를 보이며 알고리즘에 도입한 학습 효과가 잘 작동
되는 것을 확인하였다. 그리고 최적 해를 구하기 위한 여
러 함수들 중 Michalewicz function, Rosenbrock‘s banana 
function, Bukin Function을 사용하여 SA와 HS 그리고 개
발한 알고리즘과의 비교를 실시하였다. 함수들은 전부 이
변수 다항식으로써 최적 해를 구하는데 까다로움이 존재
하였지만 새 알고리즘은 상대적으로 정확한 값을 보여주
며 좋은 결과를 얻을 수 있었다. 마지막으로 반복횟수가
10,000번 일 경우 SA와 HS의 시간이 새 알고리즘에 비해
짧았지만 반복 횟수를 1,000,000번으로 늘렸을 때에는 새
알고리즘이 더욱 짧은 시간이 걸리는 것을 확인하였다.
향후 과제는 많은 개체를 투입하여 최적의 투입개수를

구하는 연구가 필요하다. 지역 해의 개수가 무수히 많은
멀티 모델인 이변수 다항식을 테스트 함수로 사용하였지만 
다차원 방정식과 외판원 문제(TSP)와 Global-best har-
mony search와 같이 여러 종류의 함수에서의 결과 값 비
교가 필요하다. 
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