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작업 완료 확률을 고려한 다수 에이전트-다수 작업
할당의 근사 알고리즘+
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Assignment with Completion Probability)
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  요 약 다수 에이전트 시스템(Multi-agent system)은 에이전트 각자의 결정으로 최상의 조직화

된 결정을 달성하는 것을 목표로 하는 시스템으로 본 논문에서는 다수 에이전트-다수 작업의 할당

문제를 제시한다. 본 문제는 각 에이전트가 하나의 작업에 할당이 되어 수행하고, 작업 수행에 대한
작업 완료 확률(completion probability)이 있으며 모든 작업의 수행 확률을 최대화하는 할당을 결정

한다. 비선형(non-linearity)의 목적함수와 조합 최적화(combinatorial optimization)로 표현되는 본

문제는 NP-hard로, 효과적이면서 효율적인 문제 해결 방법론 제시가 필요하다. 본 연구에서는 한계
이익(marginal gain)의 감소를 의미하는 하위모듈성(submodularity)을 활용한 근사 알고리즘

(approximation algorithm)을 제안하고, 확장성(scalability)과 강건성(robustness) 측면에서 우수한

알고리즘임을 이론 및 실험적으로 제시한다.

핵심주제어: 다수 에이전트 시스템, 작업 할당 문제, 근사 알고리즘, 하위모듈성, 조합 최적화

Abstract A multi-agent system is a system that aims at achieving the best-coordinated

decision based on each agent’s local decision. In this paper, we consider a multi agent-multi

task assignment problem. Each agent is assigned to only one task and there is a completion
probability for performing. The objective is to determine an assignment that maximizes the sum

of the completion probabilities for all tasks. The problem, expressed as a non-linear objective

function and combinatorial optimization, is NP-hard. It is necessary to design an effective and
efficient solution methodology. This paper presents an approximation algorithm using

submodularity, which means a marginal gain diminishing, and demonstrates the scalability and

robustness of the algorithm in theoretical and experimental ways.

Keywords: Multi-agent system, Task assignment problem, approximation algorithm,

Submodularity, Combinatorial optimization
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1. 서 론

  다수 에이전트 시스템(Multi-agent system)은

상호 작용하는 여러 에이전트가 존재하고, 이들

을 활용해 최상의 시스템을 구성하는 목표를 가

지고 있다. 각 에이전트는 자신의 국부적 결정

(local decision)을 진행하지만, 이를 조합해 시

스템 측면에서는 최상의 조직화된 결정

(coordinated decision)을 달성하는 것을 목표로

한다(Terelius et al., 2011; Yuan et al., 2011).

최근에는 로봇, 무인항공기 등 자동화된

(autonomous) 개체를 가지고 교통 관리, 에러

감지, 헬스 모니터링 등 다양한 분야에 다수 에

이전트 시스템이 적용되고 있다(Jung et al.,

2007; Pöllänen et al., 2009; Wu et al., 2010;

Heilig et al., 2017; Jeong et al., 2020; Degas

et al., 2021).

특히, 본 논문에서 다루는 다수 에이전트를

활용한 작업 할당 문제의 경우 각 에이전트는

작업 중 하나에 할당이 되어 임무를 수행하고,

각 작업은 할당된 에이전트 그룹에 따라 작업의

수행 결과가 달라진다. 에이전트의 기술개발을

통한 작업 수행 결과의 향상을 기대할 수도 있

지만, 현재 가지고 있는 에이전트 능력을 바탕

으로 최적의 운영 시스템을 구성하는 것 역시

중요하다. 에이전트와 작업의 수가 많아질수록

작업 할당은 복잡해지고, 이에 대해 효과적이면

서 효율적인 할당을 위한 최적화, 시뮬레이션

및 알고리즘 등의 문제 해결 방법이 다양한 연

구에서 제안되고 있다(Isler & Bajcsy, 2005;

Terelius et al., 2011; Yuan et al., 2011;

Douma et al., 2012).

본 논문에서 진행하는 문제 상황은 각 에이전

트가 하나의 작업에 할당이 되어 수행할 경우,

작업을 완료할 수 있는 확률(completion

probability)이 각각 정해져 있다고 가정한다. 각

에이전트는 국부적 결정인 하나의 작업을 선정

하고 이를 조합해 모든 작업의 수행 확률을 최

대화하는 조직화된 결정을 찾는 문제로 설명할

수 있다. 이러한 문제 상황은 센서가 부착된 무

인항공기의 위치 할당 결정, 불확실한 명중률을

고려한 무장-표적 할당 결정, 전문성이 각각 다

른 작업자의 작업 할당 결정, 사고/재난 등 불

확실한 상황에서 최적의 감지를 목표로 하는 센

서의 위치 혹은 이동 경로 결정 등 다양하게 적

용할 수 있다(Le Thi et al., 2012; Lee & Shin,

2016; Sun et al., 2017; Qu et al., 2019). 특히,

작업의 수행 실패로 인한 피해가 클수록 최적의

조직화된 할당 결정을 찾는 것이 더욱더 중요하

다.

작업 완료 확률을 고려한 다수 에이전트-다수

작업 할당 문제는 각 에이전트가 하나의 작업에

할당이 되어 작업을 수행하는 제약조건을 고려

하고, 이는 조합 최적화(combinatorial optimi-

zation)로 표현할 수 있다. 모든 작업의 총 작업

수행 확률의 합을 최대화를 목적으로 하고, 각

작업의 수행 확률은 작업에 할당된 에이전트 그

룹의 작업 완료 확률을 기반으로 결정된다. 확

률을 고려한 목적함수는 비선형(non-linearity)

을 나타내어, 본 논문에서 다루는 할당 문제는

NP-난해(NP-hard)임을 알 수 있다(Nemhauser

et al., 1978; Fisher et al., 1978).

본 논문에서 할당 문제에 대한 수리적 모형

(mathematical formulation)을 제시하나, 이 모

형을 활용해 최적해(optimal solution)를 구하는

것은 에이전트와 작업의 수의 규모가 커질수록

계산 복잡도(time complexity)가 기하급수적으

로 커져 불필요하게 많은 계산 시간을 요구하게

된다. 계산 복잡도를 해결하기 위해 유전알고리

즘, ant colony 알고리즘(개미집단 알고리즘),

cross-entropy 알고리즘(교차 엔트로피 알고리

즘) 등의 방법론을 활용한 기존 연구들이 제안

되었다(Le Thi et al., 2012; Li et al., 2015; Bai

et al., 2018, Yun et al., 2019).

기존 연구에서 제안한 방법론은 변수의 개수

가 증가하여도 적절한 계산 시간 내에 가능해를

찾는 확장성(scalability)은 해결할 수 있으나, 방

법론을 통해 찾은 가능해의 목적함수 값이 최적

해의 목적함수 값의 얼마만큼을 보장해주는지에

대한 강건성(robustness) 측면에서 다루는 연구

는 거의 없었다. 따라서, 본 논문에서는 할당 문

제에 대한 확장성과 강건성을 모두 만족하는 문

제 해결 방법론을 제안한다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 본
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논문에서 다루는 작업 완료 확률을 고려한 다수

에이전트-다수 작업 할당 문제의 수리적 모형을

제시한다. 3장에서는 하위모듈성(submodularity)

에 대한 설명 및 본 문제의 목적함수가 하위모

듈성을 만족하는지 제시한다. 더불어, 하위모듈

성을 활용해 확장성과 강건성을 보장하는 근사

알고리즘(approximation algorithm)을 제안한다.

4장에서는 다양한 수치 실험을 통해 근사 알고

리즘의 확장성과 강건성을 실험적으로 보이고자

한다. 마지막 5장에서는 본 연구의 결론에 대해

논한다.

2. 할당 문제의 수리적 모형

작업 완료 확률(completion probability)을 고

려한 다수 에이전트-다수 작업 할당 문제는 일

반적으로 이분 그래프(bipartite graph)를 활용

해 표현할 수 있다. Fig. 1은 이분 그래프 

  로 표현한 문제 상황을 보여주고 

있다. 

Fig. 1 Example of Bipartite Graph

은 에이전트로 표현되는 노드(node)의 집

합을 는 작업으로 표현되는 노드의 집합을

의미하고, 이분 그래프 특성상 는 과 의

각각 하나의 노드와 연결되는 변(edge)의 집합

을 의미한다. 하나의 변은 하나의 결정 변수

(decision variable)로 표현할 수 있는데, 식 (1)

과 같이 이진 변수(binary variable)로 나타낸다.

∈ 이고 ∈ 일 때 노드 와 노드 를

연결하게 되면 ‘1’의 값을, 그렇지 않으면 ‘0’의

값을 나타낸다.

    i f 와 가연결  
            (1) 

가 ‘1’의 값을 갖는 것은 에이전트 ()가

작업 ()에 할당이 되어 업무를 수행한다는

의미이다. 본 논문에서 진행하는 할당 문제는

각 에이전트가 작업 중 하나에 할당이 되어 임

무를 수행하기 때문에 식 (2)와 같이 제약조건

을 설정할 수 있다.


  

 

   ∀∈             (2) 

과  는 의 에이전트 수와 의 작업

수를 의미한다. 위의 제약조건을 통해 알 수 있

는 가능해(feasible solution)의 조건을 살펴보면,

각 에이전트는 하나의 변으로 임의의 작업과 연

결이 이루어져야 하는 것이다. 각 작업의 관점

에서 보면, 하나의 작업을 수행하기 위해 할당

된 에이전트의 수는 0부터 개까지 가능하다.

에이전트 가 작업 에 할당이 되면서 작업을

완료할 수 있는 확률을 라고 할 때, 작업 에

할당된 에이전트 집합을 통해 작업 의 수행 확

률 로 정의하고 이를 구하면 식 (3)과 같다.

   
   ∣    

 

   ∀∈            (3) 

각 작업의 수행 확률을 모두 더한 
  

 

 값

이 본 논문에서 다루는 할당 문제의 목적함수

값이 되고 최대화(maximization)를 목표로 한다.

이는 비선형(non-linearity)을 나타내고, 제약조

건을 포함한 최종 수리적 모형은 NP-난해

(NP-hard)이다. 본 논문에서는 할당 문제를 해

결하기 위해 확장성과 강건성을 보장하는 근사

알고리즘(approximation algorithm)을 제안한다.

이는 목적함수의 하위모듈성(submodularity) 특

성을 이용해 알고리즘을 고안하므로 본 논문 3
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장에서 하위모듈성에 대한 설명과 본 할당 문제

의 목적함수가 하위모듈성을 만족하는지에 대한

증명을 진행한다.

3. 하위모듈성 기반 근사 알고리즘

3.1 하위모듈성 (submodularity)

하위모듈성(submodularity)은 집합 함수(set

function)에서 정의된다. 집합 함수는 정의역이

주어진 집합의 부분 집합을 의미하고 공역이 실

수를 나타내는 함수를 의미한다. 본 할당 문제

에서 이를 설명하자면, 에이전트 집합

     의 부분 집합을 정의역

으로 갖는 작업 의 수행 확률은 집합 함수

‘  ’로 식 (4)와 같이 표현할 수 있다.

     
∈ ∣    

   ∀ ⊆  ∈
             

(4)

만약 작업 에 할당된 에이전트가 1과 2라고

하면, 부분 집합  가 함수의 입력값이 되고
함수의 출력값은      가 된다.

식 (4)는 하위모듈성을 갖는데, 하위모듈성은

Def. 1과 같이 정의한다.

Def. 1 집합 의 임의의 두 부분 집합  ,

가 있고,  ⊂  ⊆ 라 하자. 에 포함되지

않은 임의의 원소 가 있다고 할 때, 집합 함수

가 ∪     ≤ 

를 항상 만족하는 경우 집합 함수 는 하위모

듈성을 갖는다.

즉, 하위모듈성은 하나의 원소가 집합 함수의

입력값에 추가되면서 얻게 되는 한계 이익

(marginal gain)이 부분 집합의 크기가 커질수

록 감소하는 특성을 의미한다. 본 할당 문제에

서 예시를 들면, 작업 에  와   이
할당되는 두 가지 경우가 있다고 하자. 이때, 새

로운 에이전트 ‘4’가 작업 에 할당이 되어 추가

로 얻게 되는 작업 수행 확률의 증가량은
  보다  에서 더 큼을 의미한다. 본
할당 문제의 목적함수를 집합 함수로 표현했을

때, 부분 집합의 크기가 커질수록 출력값이 증

가하는 단조 증가(monotone increasing)와 하위

모듈성을 만족함을 Thm. 1에서 보인다.

Thm. 1 임의의 부분 집합  ⊆ 에서,


  

 

 는 단조 증가와 하위모듈성을 만족한

다.

Proof. 함수의 합은 단조 증가와 하위모듈성

을 모두 유지하므로, 집합 함수 ‘  ’에서 두

가지의 특징을 만족하는지 살펴본다. 두 부분

집합  ⊂  ⊆ 이 있다고 가정한다.

    
∈ ∣    

  

    
∈ ∣    

  

위의 두 가지 식을 구할 수 있다. 가 더 큰

집합이므로   ≤   을 만족한

다. 즉,   ≤
  이므로 단조 증가 함수

를 만족한다.

에 포함되지 않은 원소 ‘’가 있다고 가정

한다.

 ∪    
∈∪ ∣    

  

     
∈ ∣    

  

  
∈ ∣    

     
∈ ∣    

  

     
∈ ∣    

  

위의 식으로 계산과정을 나타낼 수 있다.

정리해보면, 아래의 식을 만족한다.
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 ∪  
     

∈ ∣    

  

같은 원리로 에서 구하면, 아래의 식을 만

족한다.

 ∪  
     

∈ ∣    

  

앞서 단조 증가 함수 증명을 통해


∈ ∣    

  ≥ 
∈ ∣    

  임을 알

고 있으므로,  ∪  
  보다

 ∪  
  값이 항상 크거나 같다.

이는 하위모듈성을 만족한다. ■

본 논문의 수리적 모형은 결과적으로 하위모

듈성을 갖는 목적함수를 최대화하는 문제로 표

현할 수 있고, 식 (2)와 같이 할당 제약조건을

갖는 경우 NP-난해(NP-hard) 문제로 알려져

있다(Nemhauser et al., 1978; Fisher et al.,

1978). 이러한 이유로 확장성을 보장하는, 즉 빠

른 시간 내에 효과적인 가능해를 찾는 알고리즘

기반의 문제 해결 방법론이 요구된다. 본 논문

에서는 탐욕 기반(greedy-type) 알고리즘을 3.2

절에서 제안한다. 그리고, 제안한 알고리즘이 앞

서 언급한 확장성뿐만 아니라 근사 최적해

(near-optimal solution)를 보장하는 강건성을

가지고 있음을 하위모듈성의 특성을 활용해 보

이고자 한다.

3.2 탐욕 기반 근사 알고리즘

  

본 논문의 할당 문제의 최적해를 구하는 경

우, 입력값의 규모가 커질수록 계산 복잡도가

기하급수적으로 늘어나 많은 계산 시간을 요구

한다. 본 논문에서는 목적함수의 하위모듈성을

이용해 단순하지만, 효과적인 가능해를 빠른 시

간에 찾는 탐욕 기반(greedy-type)의 ‘순서 탐욕

알고리즘(Alg. 1)’을 제안한다. 이는 Conforti

and Cornuéjols (1984)와 Qu et al. (2019) 논문

에서 제시한 알고리즘을 기반으로 고안하였다.

Alg. 1의 자세한 절차는 다음과 같다.  는 결

정 변수 의 의미에 해당하는 집합 내 원소

표현이라고 하자.

Step 1. (초기화)

← ∀∈ ∈ 초기해
←∅ ; 초기 집합

Step 2. (에이전트 순서 결정)

개의 에이전트를 임의로 1번부터 번까

지 순서를 결정 (     );

← ; 1번 에이전트부터 할당
Step 3. (순서에 따른 탐욕 알고리즘 진행)

←


arg
  

 

 ∪   
  

 

 

← 작업 에 에이전트  할당

←∪; 현재 집합 업데이트

  이면 Step 3 종료;

아니면, ←   그리고 Step 3 반복; 다음
에이전트 할당 진행

Step 4. (해와 목적함수 값 도출)

Step 3에서 구한 =1이 할당 문제의 가능해,

대응하는 
  

 

 값이 목적함수 값;

일반 탐욕 알고리즘과 달리 Alg. 1은 Step 2

에서 에이전트의 순서를 하나 먼저 결정한다.

그리고 순서에 따라 각 에이전트는 현재 상황에

서 가장 큰 한계 이익을 보이는 작업에 할당하

는 규칙을 Step 3에서 나타낸다. 순서가 미리

결정되어 알고리즘을 진행하게 되면 알고리즘의

iteration 수가 감소해 일반 탐욕 알고리즘보다

더 빠른 가능해를 도출할 수 있다. 실제 Alg. 1

의 최대 계산 횟수는 ∙로 다항시간

(polynomial time) 내에 가능해를 도출할 수 있

어 확장성을 보장한다.

다음으로 Alg. 1이 근사 알고리즘임을 제시한

다. 어떠한 에이전트-작업 상황에도 알고리즘으

로 구한 가능해의 목적함수 값이 최적해의 목적

함수 값을 얼마만큼 보장해주는지를 의미하는

근사 비율(approximation ratio)을 Thm. 2에서

제시한다. 제시한 근사 비율은 하위모듈성 특성
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을 활용해 얻을 수 있으며, 자세한 증명과정은

Conforti and Cornuéjols (1984)와 Qu et al.

(2019) 논문을 참고하기 바란다.

Thm. 2 Alg. 1을 통해 구한 해의 목적함수

값을 이라 하고, 최적 목적함수 값을

라고 하자. 그리고, 집합 함수   를 활

용해 아래의 값을 구한다고 하자.

 
∈ 

max 

  
   

 이고,

  max∈ 
 ( ≤ ≤ )라고 할 때, 근사 비

율은 

이다. 즉,


≥


를 항상 보

장한다.

Thm. 2에서 제시한 근사 비율을 살펴보면,

에이전트-작업의 상황과 작업 완료 확률에 따라

값은 달라진다. 만약 하나의 case에서 값이

0.1이 나온 경우, Alg. 1을 통해 구한 목적함수

값과 최적값(optimal value)의 백분율 상대오차

는 최악의 경우라도 최대 {1-(1/1.1)}*100(%)

≒ 9%를 넘지 않는다는 것을 의미한다.

4. 수치실험

4.1 실험 설정

작업 완료 확률을 고려한 다수 에이전트-다수

작업 할당 문제를 다루기 위해 본 연구에서는

확장성과 강건성을 지닌 ‘순서 탐욕 알고리즘

(Alg. 1)’을 제안하였다. 4장에서는 여러 dataset

을 이용하여 Alg. 1의 확장성과 강건성을 수치

실험을 통해 보이고자 한다. Alg. 1에서 구한

해의 성능을 비교하기 위해, 브루트-포스

(brute-force) 알고리즘을 이용해 분석한다. 브

루트-포스 알고리즘의 경우 ‘완전탐색 알고리즘’

으로 알려져 있다, 이는 가능한 모든 경우의 수

를 다 확인하는 방법으로 할당 문제의 최적해를

구할 수 있다. 정수 최적화(Integer Programmi-

ng)에서 다루는 분기한정법(branch-and-bound)

이나 분기절단법(branch-and-cut) 등을 통한 최

적해를 구하는 방법이 있다. 하지만 목적함수가

비선형인 경우, 특정 문제를 제외 항상 최적해

를 보장하지 않아 본 실험에서는 브루트-포스

알고리즘을 가지고 비교한다.

브루트-포스 알고리즘의 경우 계산 횟수가



 으로, 계산 시간이 3,600초 이내로 가능한

dataset에서 진행한다. 크게 다음과 같이 네 가

지의 Case에서 진행하고, 각 Case당 무작위로

생성된 열 개의 data를 이용한다. 각 Case의 실

험 설정은 Table 1과 같다. 하나의 작업에 여러

에이전트가 할당될 수 있도록   로 설정

하였다. U[a, b]는 폐구간 [a, b]에서 정의된 균

일분포(uniform distribution)를 의미한다.

Parameter Setting Value

( )

Case 1: (5, 3),

Case 2: (8, 3),

Case 3: (10, 5),

Case 4: (11, 5)

 U[0.3, 0.8]

Table 1 Parameter setting

4.2 실험 결과분석

네 가지 Case에 대한 브루트-포스 알고리즘

과 Alg. 1의 실험 결과는 Table 2에 제시된다.

실험은 모두 동일한 컴퓨터 환경(CPU: Intel(R)

Core(TM) i5-10500, RAM: 16GB, OS:

Windows 10)에서 진행되었고, 알고리즘 실행을

위한 프로그래밍 언어로는 ‘Python 3’을 사용하

였다. Table 2에 제시된 결과값은 무작위로 생

성된 data를 이용해 나온 결과의 평균값을 의미

한다.

Table 2의 결과를 살펴보면, 네 가지 Case 모

두에서  값은 실제 최적해와의 차이가 2%

이내로 나타난 것을 확인할 수 있다. Case 1의

경우는  /  값이 평균적으로 0.99 이

상으로 1% 미만의 gap을 보였고, 나머지 Case
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에서도 2% 이내임을 나타냈다. 근사 비율은 0.5

~ 0.6으로 실제 gap과 다소 차이가 나는 것으로

보이나, 이는 최악의 상황에서도 Alg. 1에서 구

한 해가 예외 없이 최적해의 일정 수준을 보장

한다는 강건성을 의미한다. Thm. 2에서 구한 

값의 공식을 살펴보면, 모든 와 에서 값이

낮아질수록 그리고 값보다 값이 커질수록

근사 비율은 1에 더 가까워 Alg. 1만으로도 근

사 최적해를 구할 수 있는 확률이 높아진다. 실

제 ∈U[0.01, 0.03]으로 실험한 결과, Thm. 2

의 근사 비율은 평균적으로 0.93 이상 나와 높

은 수준의 근사 최적해를 확인할 수 있다.

Case 1에서 Case 4로 갈수록 과 값이

커지고, 이는 두 가지 실험방법 사이 계산 횟수

가 기하급수적으로 차이가 난다는 것을 실험적

으로 보일 수 있다. Case 1에서는 브루트-포스

방법과 Alg. 1 사이의 계산 시간이 평균 10배

정도 차이가 난 것과 달리, Case 4에서는 평균

×배 차이가 난 것을 확인할 수 있다. 그에
비해  /  값은 Case 별로 크게 차이

가 나지 않아, Alg. 1은 상대적으로 빠른 시간

내 효과적인 해를 구할 수 있음을 확인하였다.

즉, 이론적으로 살펴보았던 확장성과 강건성을

실험적으로도 확인할 수 있다.

Case 4보다 크기가 더 큰 dataset의 경우, 브

루트-포스 방법에서는 계산 횟수가 ×회가
넘고 3,600초 이내에 최적해를 찾기가 어렵다.

좀 더 큰 사이즈의 dataset을 이용해 Alg. 1의

계산 시간을 제시한 표는 Table 3과 같다. 각

Case당 무작위로 생성된 열 개의 data를 이용해

평균을 낸 값을 제시한다. 과 값이 증가할

수록 계산 시간은 증가하지만, 과 값이 각

각 1,000개, 30개 이내에서는 40초 내외로 Alg.

1을 이용한 근사 최적해를 구할 수 있다.

5. 결 론

본 논문에서는 각 에이전트가 하나의 작업에

할당이 되어 수행하고, 작업 수행에 대한 작업

완료 확률(completion probability)이 존재하는

다수 에이전트-다수 작업 할당 문제를 제시하였

다. 작업 할당 문제는 일반적으로 이분 그래프

(bipartite graph)를 활용한 조합 최적화

(combinatorial optimization)문제로 표현할 수

있었다.

목적함수는 비선형(non-linearity)이고, 제약조

건을 포함한 수리적 모형은 NP-난해(NP-hard)

인 작업 할당 문제를 효과적으로 풀기 위해 근

사 알고리즘(approximation algorithm)인 ‘순서

Case 1 Case 2 Case 3 Case 4

 2.301 2.755 4.461 4.502

 2.318 2.791 4.547 4.593

 /  0.992 0.987 0.981 0.980

Approximation ratio in Thm. 2 0.601 0.550 0.542 0.525

Avg. comput. time in brute-force (sec.) 0.003 1.03 202.4 1042.35

Avg. comput. time in Alg. 1 (sec.) 0.0003 0.0004 0.001 0.001

Table 2 Experiment Results

( ) Avg. comput. time (sec)

(100, 10) 0.09

(250, 15) 1.89

(500, 20) 6.07

(750, 25) 19.9

(1000, 30) 43.5

Table 3 Computation times in Alg. 1
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탐욕 알고리즘’을 제안하였다. ‘순서 탐욕 알고

리즘’은 할당 문제의 목적함수가 가지는 하위모

듈성(submodularity)을 활용하였다. 기존에 제안

되었던 메타휴리스틱(metaheuristic) 방법론과

달리 본 연구에서 제안하는 근사 알고리즘은 문

제의 크기가 커져도 적절한 계산 시간 내에 가

능해를 찾는 확장성(scalability)과 해의 품질을

보장해주는 강건성(robustness)을 모두 만족하

는 알고리즘임을 이론적으로 제시하였다. 또한,

다양한 수치 실험을 통해 실험적으로도 제안한

알고리즘의 효과성과 효율성을 확인하였다.

본 알고리즘은 작업 할당 문제뿐만 아니라 하

위모듈성을 갖는 최대화 문제에서 활용해 근사

최적해를 구하는 방법으로 기대해 볼 수 있다.

본 연구에서는 작업 완료 확률이 에이전트-작업

별 고정이었으나, 좀 더 불확실성을 반영한 추

계적(stochastic) 확률을 고려한 작업 할당 문제

는 추후 개선 연구 방향으로 진행할 수 있을 것

이다.
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