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1. 서론

유도무기체계를 이용한 표적에 대한 최적공격방법을 

도출하거나 유도무기의 공격을 방어하기 위한 최적방어

방법을 도출하는 실험은 많은 경우 무기체계의 정확성이

나 운용전술상의 불확실성 등의 확률적 요소를 포함하고 

있어서 결정론적으로 모델링하면 문제를 외곡할 수 있다. 

따라서 잡음환경을 바탕으로 실험이 분석되어야 하며 최

적화의 문제도 실험을 통한 성능이나 효과도의 출력을 

최대화시키는 확률적 전역 최적화문제로 정형화하여야 

한다. 이때의 목적함수는 격추소요시간, 최근접거리와 같
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ABSTRACT

The purpose of this paper is to review global stochastic optimization algorithms(GSOA) in case binary 

response experimentation is used and to compare the performances of them. GSOAs utilise estimator of probability 

of success  instead of population probability of success , since  is unknown and only known by its estimator 

which has stochastic characteristics. Hill climbing algorithm algorithm, simple random search, random search with 

random restart, random optimization, simulated annealing and particle swarm algorithm as a population based 

algorithm are considered as global stochastic optimization algorithms. For the purpose of comparing the algorithms, 

two types of test functions(one is simple uni-modal the other is complex multi-modal) are proposed and Monte 

Carlo simulation study is done to measure the performances of the algorithms. All algorithms show similar 

performances for simple test function. Less greedy algorithms such as Random optimization with Random Restart 

and Simulated Annealing, Particle Swarm Optimization(PSO) based on population show much better performances 

for complex multi-modal function. 

Key words : Stochastic Global Optimization, Binary-response experimentation, Hill Climbing Algorithm, Simulated 

Annealing, Particle Swarm Optimization

요   약

본 논문의 목적은 이항출력 실험을 이용할 경우에 확률적 전역 최적화 방법론들을 검토하고 알고리즘들간의 성능을 비교

하기 위한 것이다. 모 성공확률은 알수 없고 확률적 특성을 갖기 때문에 확률적 전역 최적화 방법론에서는 모 성공확률 대신 

성공확률의 추정치를 이용한다. 언덕오르기 알고리즘 , 단순랜덤탐색, 랜덤재출발 랜덤탐색, 랜덤 최적화, 담금질 기법 및 군

집기반의 알고리즘인 입자 군집 최적화 알고리즘을 확률적 전역 최적화 알고리즘으로 사용하였다. 알고리즘의 비교를 위하여 

두가지 테스트 함수(하나는 단봉이고 나머지는 다봉임)가 제안되었고 몬테카를로 시뮬레이션을 이용하여 알고리즘의 성능을 

평가하였다. 단순 테스트 함수에 대하여는 모든 알고리즘이 유사한 성능을 보이고 있다. 복잡한 다봉의 테스트 함수에 대하여

는 랜덤재출발 랜덤최적화, 담금질 기법과  군집 기반의 입자군집 알고리즘이 훨씬 더 좋은 성능을 보임을 알 수 있다. 
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은 연속변수값 또는 명중 횟수, 소요수량 같은 이산변수 

더 나아가 명중/불명중, 격추/생존과 승/패와 같은 이항값

으로 측정될 수 있다. 

잡음이 유발한 목적함수의 반응표면(response surface)

의 동적인 변이로 인하여 목적함수는 동일한 시행 솔루

션(trial solution)을 평가할 때마다 다른 값을 낸다. 이런 

잡음환경에서는 뛰어난 성능의 시행 솔루션이 적합도 추

정치가 열세로 보임으로 인해 다음 세대에 살아남지 못

할 수 있으며 반대로 근본적으로 열세인 솔루션이 기만

적으로 높은 적합도 추정으로 인해 살아남을 수 있는 문

제가 있다(Akimoto et al(2015), Bäck&Hammel(1994)). 

일반적으로 이러한 불확실성을 보완하고 추정오차를 줄

이기 위해서는 많은 수의 값비싼 실험(시간과 수행비용 

측면을 고려)을 수행하여야 한다. 

이러한 문제를 해결하기 위하여 잡음환경에 적합한 진

화적 알고리즘을 비롯한 여러가지 전역 최적화 알고리즘

이 연구되어 왔다(Bäck T.(1996)). 목적함수를 구성하는 

측정(measurement)과 미래상황의 추정(estimation)이 잡

음에 의해서 오염되어 있거나 근원적으로 잡음을 가진 

경우의 잡음최적화(noisy optimization) 문제는 원천적으

로 불연속이기 때문에 전통적인 미분기반의 최적화 기법

은 적용하기 어려워 Alarie et al(2021)이 제안한 블랙박

스 최적화(black-box optimization)라고 하는 미분을 적

용하지 않는 전역최적화(derivative free optimization) 방

법을 이용한다. 본 논문에서는 다수의 이항 반응 실험을 

수행하여 추정되는 적합도를 이용하는 경우에 확률적 전

역 최적화문제를 풀기 위한 기존의 방법들을 검토하고 

몬테카를로 시뮬레이션을 통하여 실험 반복횟수 등을 비

롯한 설정 파라미터의 영향을 분석하고 방법들 간의 비

교를 수행하고자 한다. 

본 논문의 구성으로는 2장에서는 다양한 형태의 확률

적 최적화 방법에 대하여 기술하고 3장에서는 테스트 함

수를 정의하고 몬테카를로 시뮬레이션을 통하여 각 방법

들의 설정 파라미터의 영향을 분석하고 방법들간의 성능

을 비교하였다. 4장에서는 결론 및 향후 연구 방향에 대

하여 제시한다.  

2. 확률적 전역 최적화 알고리즘

본 장에서는 이항 반응 실험을 이용한 성공확률의 특

성을 검토하고 이항 출력 시뮬레이션의 확률적 전역 최

적화에 적용할 일반적인 확률적 전역 최적화 방법을 종

합적으로 검토하고 특성을 분석하고자 한다.

2.1 이항 반응 확률적 실험을 이용한 성공확률의 특성
우리의 목적은 다수의 베르누이 시행(Bernoulli trial)

인 이항출력 실험을 수행하여 알지 못하는 솔루션 에서

의 모 성공확률(population success probability) 를 추

정하여 를 최대화하는 전역 최적 솔루션(global optimal 

solution)를 구하는 것이다. 목적함수인 모 성공확률 는 

몬테카를로 실험에서 추정될 수 있으며 실험의 결과로부

터 시행 솔루션 에서의 시행횟수 에 대한 성공횟수 

와 관련된 정보는 식 (1)과 같이 주어지고 성공확률 

추정치의 분포는 식 (2)와 같으며 두 솔루션간의 차이의 

분포는 식 (3)과 같이 주어진다.  

∼  (1)

 


≈


  (2)

  






≈ 




 
 (3)

두 확률의 차이의 분포는 식 (4)와 같은 t-분포에 의하

여 근사시킬 수 있다. 

       

≈ 
  




 
  




(4)

여기서, 
 


이며 자유도는 ≡






 





 



와 같다.

2.2 알고리즘 리뷰

2.2.1 등반 알고리즘(Hill Climbing Algorithm)

등반 알고리즘은 매우 오래된 단일 목적함수에 대한 탐

색과 최적화를 위한 알고리즘이다(Russel & Novic(2002)). 

등반 알고리즘은 현재까지의 최적해를 이용하여 하나의 

후계자(successor)를 생성하고 평가하여 기존해를 대체하

는 과정을 반복수행한다. 새로운 개체가 부모 개체보다 

나은 경우 최적해는 자손에 의해서 대체된다. 이런 의

미에서 등반 알고리즘은 개체군의 크기가 1인 경우의 

진화 알고리즘의 일종으로 볼 수 있다. 등반 알고리즘
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은 모수없는 탐색연산자를 이용하여 첫 번째 후보해를 

만들고 그로부터 후계자 생성자를 이용하여 자손을 만

든다. 

Table 1은 등반 알고리즘의 일반적인 흐름을 보여준다. 

등반 알고리즘의 주요 문제점은 국부 피크치로의 조기수

렴인데 본 알고리즘은 알고 있는 후보해를 이용하여 문제 

공간 내의 새로운 점을 후계자 생성자 ←

를 이용하여 찾는다. 

Algorithm ←

generate random candidate 

estimate fitness ←
while terminationCriterion() do
    choose individual   by ←
    estimate fitness of  by ← 
    if  

     
return 

Table 1. Hill Climbing Algorithm 

기존의 점 를 중심으로 새로운 점을 찾는 후계자 생

성자 ←를 정의함에 따라 다양한 알고리

즘이 가능하다.

확률적 언덕오르기의 극단적인 방법으로 순수 랜덤 탐

색(PRS: pure random search)(Brooks(1958))는 전역 균

일 랜덤 탐색(Global Uniform Random Search) 또는 맹

목 탐색(blind search)라도고 하며 현 솔루션과 독립적으

로 다음 솔루션을 전역에서 균일한 확률로 구하는 방법

으로 후계자 생성자는 식 (5)와 같다.

 












(5)

랜덤 재출발을 이용하는 등반 알고리즘은 수렴의 조기

성숙을 억제하기 위한 또 다른 방법으로 Hill Climbing 

with Random Restart: HCRR)이 있다. 이 알고리즘의 

의사코드는 Table 2와 같다. 탐색공간에서 출발점을 다

양하게 발생시킴으로써 등반 알고리즘의 국부 최적치에 

조기성숙하는 문제를 해결할 수 있다. 후계자 생성자를 

식 (5)를 적용할 경우 랜덤재출발 랜덤 최적화(random 

oprimization with random restart: RORR)이라고 명명

한다.  

Algorithm 

←

generate random global best individual 


estimate fitness of global best ind.  
  


while terminationCriterion() do
    ←
    if  

  

 

return 



Table 2. Hill Climbing with Random Restart 

확률적 언덕오르기의 일종인 랜덤 최적화(Random 

Optimization: RO)는 (Rastrigin(1963))에 의해서 처음으

로 제안되었다. 이후에 Gurin&Leonard(1965), Schumer 

M. A(1967), Schumer&Steiglitz(1968)et al에 의하여 

많은 개선이 이루어졌다. 또 다른 RO 알고리즘이 Matyas 

(1965)에 의하여 유사한 시기에 제안하였고 단봉 문제에

서 수렴문제에 대하여 정리했으며 목적함수가 다봉일 경

우에도 RO가 최적해를 찾을 수 있음을 이론적으로 증명

했다. 

등반 알고리즘이 새로운 후보해가 기존 후보해와 매우 

인접한 결정론적 위치에 생성되어지는 반면 랜덤 탐색은 

기존 후보해를 중심으로 확률적으로만 결정된다. 랜덤 탐

색은 진화 전략에서의 돌연변이와 유사하게 새로운 탐색 

연산자를 적용한다. 식 (6)와 같은 후계자 생성자는 탐색

공간 에서의 모든 점들은 특정 다른 점들로부터 

확률적으로 한번에 도달할 수 있는 특성을 가진다. 

  












(6)

이 수식은 지금까지 발견된 최적해 후보의 유전형질에 

∈이 더해진다. 각 구성요소  는   주변에 분포

한다. 는 일반적인 탐색방향을 정의한다. 와 
가 작

을 경우 국부 최적치를 찾는 반면 클 경우 탐색공간을 대

략적으로 탐색한다.   ∀일 경우 현재의 유전형질

을 중심으로 분포가 적용된다. 정규분포는 ∞에서 ∞

까지 발생이 가능하므로 분산 가 0보다 클 경우 국부 

최적에서 벗어날 가능성이 존재하게 해준다. 정규분포 대

신에 다른 분포를 이용할 수 있으나 종 형상의 분포가 좋

은 특성을 갖는 것을 보였다(Worakul et al(2002)).

와  값의 적절한 설정으로 수렴속도를 많이 향상시
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킬 수 있다. Li와 Rhinehart에 의해서 소개된 휴리스틱 

랜덤 탐색과 Chandran&Rhinehart(2002)의 랜덤 최적화

는 경사정보와 강화학습을 이용해서 갱신한다.

2.2.2 담금질 기법(Simulated Annealing: SA)

Metropolis et. al.(1953)는 담금질 과정 속에서 균형에 

이르는 방법이 모의하는 몬테카를로 방법을 고안하였다. 

이는 Kirkpatrick et al(1983)에 영감을 주어 1980년 초에 

전역 최적화를 위한 담금질 기법을 개발하여 다양한 조

합 최적화 문제에 적용하였다. 담금질 기법은 임의의 탐

색 및 문제 공간에 적용될 수 있는 최적화 방법이다. 

SA는 Table 3과 같은 흐름을 갖는다. 단순 등반 알고

리즘과 같이 출발점으로 하나의 초기 개체와 후계자 생

성자 ←를 RO에서 적용된 식 (5)와 동

일한 것을 이용한다. 가 연속변수일 경우 식 (7)과 같은 

함수를 적용하여 ∆ 일 경우 최적치를 갱신하는 것

을 기본적으로 적용하나 그렇지 않을 경우에도 수식의 

선택확률에 따라서 최적치를 갱신함으로써 전역 최적화 

알고리즘으로 적용이 가능하다. 










exp
∆  if∆ 

 
 (7)

여기서, ∆ 

←  함수는 초기에는 를 큰 수

를 선택하여 덜 탐욕적으로 전역을 탐색하다가 시간 가 

지나감에 따라서 작은   ×
,   를 선택(

=0일 경우 등반 알고리즘과 동일)하여 등반 알고리즘에 

가까워지도록 설계되어 있다. 

Algorithm 
←

  : initial temperature
 : acceptance parameter

generate random candidate 


←
while terminationCriterion() do    
    ←   
    ←or 
    ∆
    if ∆ : ←
    elif 

≥:
←

return 


Table 3. Simulated Annealing Algorithm 

2.2.3 입자 군집 최적화(Particle Swarm Optimization: 

PSO)

PSO는 조류의 무리 또는 어뢰의 무리와 같은 생물학

적 사회 시스템의 행태를 모의하는 군집지능(swarm 

intelligence)의 한 형태로서 1955년 Eberhart & Kennedy 

(1995)가 개발하였고 Venter & Sobieszczanski-Sobieski 

(2003), Cai et al(2004), Gao & Duan과 Gao & Ren 

(2007) et al에 의해서 논의되고 개선되고 정제되어왔다. 

군집이 먹이를 찾을 때 각 개체는 퍼져서 독립적으로 먹

이를 찾아 돌아다닌다. 각 개체는 운동에 일정 자유도를 

가지거나 불확실성을 갖는다. 조만간 이들 중 바람직한 

것을 찾게 되고 사회성으로 인해 정보가 다른 개체에게 

통보되어 먹이로 향하게 된다. 

PSO 알고리즘의 흐름은 Table 4와 같다. 입자들의 갱

신은 입자들의 방향 에 의하여 결정된다. 입자들의 방

향은 관성(inertia)  , 인지력(cognitive force) , 사회력

(social force) 에 따라서 계산된다. 개체들의 최적점 


는 등반 알고리즘과 같이 탐욕적인 방법으로 갱신된다. 

전역최적점 는 모든입자들 중에서 선택된다.

Algorithm 
←

  : new particle velosity of   member

  : current particle velosity of   member
 : best swarm position
 : constant inertia weight
   : cognitive and social parameters respectively
   : random numbers between 0 and 1

for  in range(): # pinitial fitness update  

    
← 

    
  

  
while terminationCriterion() do
    for  in range():   
            
        if  

  : 
  , 

  
        if  

  :   , 
  

    for  in range():  

        ←
  


 


        ← 

 
    

 
return 



Table 4. Particle Swarm Optimization Algorithm 

3. 성능비교

3.1 테스트 함수

실재 상황에서는 목적함수인 성공확률 형태는 알 수 
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없는 전형적인 블랙박스 문제로 성공확률의 추정치의 분

산은 식 (2)와 같이 반복횟수에 의존한다. 성공확률함수

의 추정에 기초하여 최적 해를 찾는 것은 시간과 비용 측

면에서 매우 비 효율적인 작업이다. 최적화 알고리즘의 

성능을 평가하기 위하여 식 (8)과 식 (9)의 두가지 테스트 

함수를 고려한다. 식 (8)은 







  




에서 1개의 

국부 최소치를 갖는 단봉 테스트 함수이고 식 (9)는 개

의 국부 최소치를 가지며 가 







  




에서 최

소 확률이 인 테스트 함수를 선택하였다.


  ×









sin






     (8)


  ×









sin




     (9)

여기서  if  
 

,  는 변수의 개수, 는 성공확률 

함수의 첨도(뾰족한 정도의 척도)을 결정하는 파라미터이다.

Fig 1은  일 경우의 단봉 테스트 함수 
와 다봉 

테스트 함수
의 형상을 보여준다. 가 클 경우 피크 부

분의 영역의 크기가 달라짐을 알 수 있으며 다봉일 경우 

변수의 개수에 따라서 봉의 개수가 기하급수적으로 늘어

날 수 있다. 본 논문에서는 변수의 개수 가 6이고 를 

2인 경우에 대하여 단봉인 경우와 다봉인 경우의 테스트 

함수를 정의하고 비교할 것이다. 

3.2 성능척도(measure of performance)  

추정된 최적해 
와 추정 최적 성공확률 은 각각 식 

(10)와 (11)과 같이 실험 결과로 부터 계산된다. 


  ′ ′≥∀ (10)

   (11)

식 (1)과 (2)에서 보듯이 이항분포의 추정최적성공확

률 는 모 성공확률 값보다 과대 추정되는 경향을 보

인다. 따라서 알고리즘의 평가는 추정된 최적해의 추정 

최적 성공확률이 아닌 모 성공확률 식 (11)에 추정된 최

적해 
를 넣어서 나오는 값으로 평가되어야 한다. 최적

해의 공정한 평가를 위해서는 최적해를 도출하는 데에 

필요한 총 실험 횟수 에 따른 평가가 필요하다.

3.3 비교방법 
대상 알고리즘은 등반알고리즘 중에서 순수 랜덤 탐

Fig. 1. Shape of test functions of 2 dimension
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색(PRS), 랜덤 최적화(RO), 랜덤재출발 랜덤 최적화

(RORR)와 담금질기법(SSA), 입자 군집 최적화(PSO)를 

선택하였다. 비교 대상 알고리즘별 설정 파라미터는 

Table 5와 같다. 비교대상 테스트 함수는 단봉인 식 (11)

의 
과 다봉인 (12)의 

와 같으며 추정 파라미터의 개

수 는 6, 는 1, 는 2일 경우를 대상으로 비교하였다. 

공정한 비교를 위해서 알고리즘 시행별 총 실험 횟수

()를 1,000,000으로 제한하였고 모든 알고리즘에 

공통적으로 솔루션 당 시행횟수 는 50, 100, 400, 600, 

800, 1000, 2000, 4000, 10000의 조합에 대하여 적용하

였으며 기타 파라미터는 Table 5에서 보는 바와 같이 알

고리즘 별로 상이하게 적용된다. 성능 평가를 위하여 동

일한 조건의 알고리즘을 100회 시행하여 최적값의 평균

을 비교하였다. 

algorithm control parameters # of cases

PRS  1

RO  ,  2

RORR  , ,  3

SA  ,  ,  3

PSO  , ,  ,  4

Table 5. control parameters for each algorithm

3.4 몬테카를로 시뮬레이션 결과 및 고찰 

3.4.1 단순랜덤탐색(pure random search: PRS)

PRS은 통제 대상 파라미터는 솔루션 당 시행횟수 

의 조합에 대하여 몬테 칼로 실험을 수행하였다. 에 따

른 최적값의 추세는 Fig 3과 같다. 대체로 이 커지면 

성능이 좋아지며 테스트 함수가 
일 경우 

 경우보다 

0.12 정도 낮은 실패확률을 가짐을 볼 수 있다.

Fig. 2. Results of PRS simulation for test functions 

3.4.2 랜덤최적화(random optimization: RO)

RO는 시행횟수 와 후계자 생성자의 표준편차 에 

의하여 탐험(exploration)과 이용(exploitation)을 통제하

는 것이 가능하며 몬테카를로 시뮬레이션을 위한 두 가

지 파라미터의 조합은 Table 6과 같다. 

parms cases 
# of 
cases

 50,100,400,1000,2000,4000,10000 7

 1,2,3,4,5,10,20,30,...,100,200,400 17

total cases 119

Table 6. simulation cases for RO

Table 7은 RO 알고리즘의 몬테카를로 시뮬레이션 결

과로 도출된 최적 파라미터 조합과 성공확률 값을 보여

주고 있다.

단봉일 경우 =5에서 다봉일 경우 =70에서 각각 최

적 성공확률를 보이고 있다. 테스트 함수가 단봉일 경우 

다봉일 경우에 탐험에 비중을 많이 두기 때문에 높은 분

산의 후계자 생성이 선호되는 것으로 파악된다. 

parms
test function


 



 4000 100

 5 70

 0.0017 0.0786

Table 7. optimal parameter combination for RO

Fig 4는 RO의 몬테카를로 시뮬레이션 수행결과 중 최

적값을 중심으로 변수별 민감도를 보여주는 결과이다. 

(a)는 에 따른 영향을 보여주는데 
의 경우 가 50에

서 100 정도에서 대체로 최적에 가까운 결과를 보이고 

있다. 
의 경우 가 60 및 70에서 최적의 결과를 보이

고 있음을 확인할 수 있다. 대체로 테스트 함수가 
와 


에 따라서 상이한 결과를 보이고 있음을 알 수 있어 

테스트 함수의 형태를 고려한 알고리즘의 선정이 필요함

을 알 수 있다.
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(a) fitness vs 

(b) fitness vs 

Fig. 3. Results of RO simulation for test functions 

3.4.3 랜덤 재출발 랜덤최적화(random optimization 

with random restart:RORR) 

RORR은 시행횟수 와 이웃 생성자의 표준편차 에 

의하여 탐험(exploration)과 이용(exploitation)을 통제하

는 것이 가능하며 몬테카를로 시뮬레이션을 위한 두가지 

파라미터의 조합은 Table 8과 같다. 

parms cases 
# of 
cases

 50,100,400,1000,2000,4000,10000 7

 1,2,4,6,8,10,15,20,30,50,70,100,200,400 14

 1,25,50,75,100,200,300,400,500 9

total cases 882

Table 8. simulation cases for RORR

Table 9는 RORR 알고리즘의 몬테카를로 시뮬레이션 

결과로 도출된 최적 파라미터 조합과 성공확률 값을 보

여주고 있다. 단봉 테스트 함수 
에 대하여는 

에 대한 

랜덤재출발 랜덤최적화는 =1이고 =6이고 

=2000이 최적으로 선택되어 RO의 결과와 거의 일치함

을 확인할 수 있다. 다봉의 경우 =75가 선정되고 

=20, =2000으로 선정되어 전역적인 탐색에 비중을 

두는 전략이 필요함을 알 수 있다. 

parms
test function


 



 2000 100

 6 20

 1 75

 0.0020 0.0489

Table 9. optimal parameter combination for RORR

(a) fitness vs 

(b) fitness vs 

(c) fitness vs 

Fig. 4. Results of RORR simulation for test functions 

Fig 5는 RORR의 몬테카를로 시뮬레이션 수행결과 중 

최적값을 중심으로 변수별 민감도를 보여주는 결과이다. 

(a)는 에 따른 영향을 보여주는데 
의 경우 가 50에
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서 100 정도에서 대체로 최적에 가까운 결과를 보이고 

있다. 
의 경우 가 60과 70에서 최적의 결과를 보이

고 있음을 확인할 수 있다. (b)의 경우 최적 에 이르기

까지 급격히 감소하다가 완만하게 증가하는 패턴을 보인

다. (c)를 보면 
에 대하여는 =1에서 최적이고 

이후 급격히 증가하다가 100 부근부터 완만하게 감소하

고 있음을 알수 있고 
에 대하여는 90 부근에 이르기 

까지 급격히 감소하다가 이후 완만하게 증가함을 알 수 

있다. 대체로 테스트 함수가 
와 

에 따라서 상이한 

결과를 보이고 있음을 알 수 있어 테스트 함수의 형태를 

고려한 알고리즘의 선정이 필요함을 알 수 있다.

3.4.4 담금질 기법(simulated annealing: SA) 

담금질 기법은 와 에 를 추가함으로써 탐험

(exploration)과 이용(exploitation)을 통제하는 것이 가능

하며 몬테카를로 시뮬레이션을 위한 세가지 파라미터의 

조합은 Table 10과 같다. 

parm cases # of 
cases

 50,100,400,1000,2000,4000,10000 7

 1,2,3,4,5,10,20,30,...,100,200,400 7

 0.001, 0.1, 1,2,3,5,10 7

total cases 343

Table 10. simulation cases for SA

Table 11은 SA 알고리즘의 몬테카를로 시뮬레이션 결

과로 도출된 최적 파라미터 조합과 성공확률 값을 보여

주고 있다. 단봉일 경우 이 0.1이고 가 4로 선택되

었고 다봉일 경우 이 2.0이고 가 20로 선택되었는

데 단봉일 경우는 탐색능력보다 탐욕적인 방법을 선호하

고 있으며 다봉일 경우는 탐색능력이 중요하기 때문으로 

보인다. 

parms
test function


 



 2000 100

 4 20

 0.1 2.0

 0.0013 0.0326

Table 11. optimal parameter combination for SA

(a) fitness vs   

(b) fitness vs 

(c) fitness vs 

Fig. 5. Results of SA simulation for test functions 

Fig 6는 SA의 몬테카를로 시뮬레이션 수행결과 중 최

적값을 중심으로 변수별 민감도를 보여주는 결과이다. 

(a)는 에 따른 영향을 보여주는데 
의 경우 가 50에

서 100 정도에서 대체로 최적에 가까운 결과를 보이고 

있다. 
의 경우 가 60과 70에서 최적의 결과를 보이

고 있음을 확인할 수 있다. (b)의 경우 최적 에 이르기

까지 급격히 감소하다가 완만하게 증가하는 패턴을 보인

다. (c)를 보면 
에 대하여는 =1에서 최적이고 

이후 급격히 증가하다가 100 부근부터 완만하게 감소하

고 있음을 알수 있고 
에 대하여는 90 부근에 이르기 

까지 급격히 감소하다가 이후 완만하게 증가함을 알 수 

있다. 대체로 테스트 함수가 
와 

에 따라서 상이한 
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결과를 보이고 있음을 알 수 있어 테스트 함수의 형태를 

고려한 알고리즘의 선정이 필요함을 알 수 있다.

3.4.5 입자 군집 최적화 

입자 군집 최적화는 에 와 과 를 추가함으로

써 탐험(exploration)과 이용(exploitation)을 통제하는 것

이 가능하며 몬테카를로 시뮬레이션을 위한 네가지 파라

미터의 조합은 Table 12와 같다. 

parms cases cases

 50,100,400,1000,2000, 4000,10000 7

 0.2, 0.5, 0.8 3

 0.5, 1, 1.5, 2.0, 2.5, 3.0 6

 0.5, 1, 1.5, 2.0, 2.5, 3.0 6

total cases 756

Table 12. simulation cases for PSO

Table 13은 PSO 알고리즘의 몬테카를로 시뮬레이션 

결과로 도출된 최적 파라미터 조합과 성공확률 값을 보

여주고 있다. 단봉일 경우 이 2000이고 가 0.3로 선

택되었고 다봉일 경우 , 가 각각 1.5, 1.0으로 선택되

었고 다봉일 경우 이 400이고 가 0.5로 선택되었고 

다봉일 경우 , 가 각각 3.0, 1.0으로 선택되었다. 단봉

일 경우 가 2000으로 큰 수치가 선택되었는데 변별력

이 크게 요구되기 때문으로 보인다. 

parms
test function


 



 2000 400

 0.3 0.5

 1.5 3.0

 1.0 1.0

 0.0016 0.0049

Table 13. optimal parameter combination for PSO

Fig 7는 PSO의 몬테카를로 시뮬레이션 수행결과 중 

최적값을 중심으로 변수별 민감도를 보여주는 결과이다. 

는 단봉일 경우 낮은 값일 때 높은 성능을 보이고 다봉

일 경우는 0.5에서 높은 성능을 있다. 다봉의 목적함수에 

적합한 를 선택할 경우 단봉에 대한 성능은 0.05정도 

손실을 보게 된다.  

(a) fitness vs   

(b) fitness vs   

(c) fitness vs   

(d) fitness vs 

Fig. 6. Results of PSO simulation for test functions

3.4.6 소결론 

Table 14는 알고리즘간의 성능을 테스트 함수에 따라

서 비교한 것이다. 테스트 함수가 단봉일 경우 PRS 대비 

다른 모든 알고리즘이 대비 월등히 향상된 성능을 보이
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고 있음을 알 수 있다. 문제의 복잡도가 높아진 다봉의 

가량 향상됨을 확인할 수 있었고 RORR을 적용할 때 RO

대비 30%정도 향상을 보이고 있으며 전통적으로 전역탐

색 알고리즘으로 이용되는 SA는 RO 대비 2배이상의 향

상을 보이고 있다. PSO는 RO 대비 10배 정도의 높은 성

능향상을 보이고 있으며 군집에 의한 집단 지능이 반영

된 효과로 판단된다. 

본 분석은 테스트 함수의 특정한 형태에 대하여 분석

된 결과로 일반화시킬 수는 없으나 대체로 복잡한 목적

함수의 구조가 복잡한 경우의 하나인 국부 최대치의 개

수가 증가할 경우에도 상당부분 탐색능력을 높일 수 있

음을 알수 있었다.

algorithm
test function


 



PRS 0.59 0.43

RO 0.0017 0.0786

RORR 0.0020 0.0489

SA 0.0013 0.0326

PSO 0.0016 0.0063

Table 14. comparison among algorithms

4. 결론

본 논문에서는 이항 반응 실험을 이용해서 몬테카를로 

시뮬레이션에 의해서 추정 성공확률을 이용하는 상황에

서 등반 알고리즘 기반의 알고리즘, 담금질 기법, 입자 군

집 최적화을 비롯한 다양한 알고리즘의 특징을 분석하고 

몬테 칼로 시뮬레이션을 통하여 각 알고리즘의 구성 파

라미터가 탐색성능에 미치는 영향을 분석하고 알고리즘

간의 성능을 비교하였다. 

이항 반응 실험을 이용한 알고리즘의 성능을 비교하기 

위하여 단봉과 다봉과 피크의 크기 및 첨도(뾰족한 정도

의 척도)를 변화시킬 수 있는 테스트 함수를 제안하였다. 

재한된 테스트 함수에 대하여 수행한 결과이지만 단봉의 

테스트 함수에 대하여는 대부분의 알고리즘이 높은 수준

의 성능 향상을 보이고 있음을 확인할 수 있었지만 다봉

의 테스트 함수에 대하여는 알고리즘별로 약간의 성능차

이를 보이고 있음을 확인하였고 군집기반의 알고리즘인 

PSO는 특별히 높은 성능을 보임을 알 수 있었다.

대체로 테스트 함수가 단봉일 경우와 다봉일 경우에 

따라서 최적의 파라미터의 선정은 서로 모순되는 경우가 

발생하여 최적화 알고리즘의 적용시 목적함수의 형태에 

대한 충분한 검토가 중요함을 알 수 있고 목적함수의 형

태를 모르더라도 군집기반의 알고리즘인 PSO의 높은 성

능을 활용하여 대규모 실험의 수행속도를 단축하고 성능

이 향상된 결과를 도출할 수 있다. 

100만 회 이상의 총실험 횟수의 변경에 따른 영향을 

분석할 필요가 있고 솔루션 당 실험 횟수를 동적으로 변

화시키면서 총 실험 횟수를 줄이거나 탐색성능을 향상시

키기 위한 연구도 유전 알고리즘 등 다양한 알고리즘에 

대한 검토도 필요하며 필요할 것으로 보인다. 
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