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As environmental concerns escalate, the increase in recycling of aluminum scrap is notable within the aluminum alloy production 
sector. Precise control of essential components such as Al, Cu, and Si is crucial in aluminum alloy production. However, recycled 
metal products comprise various metal components, leading to inherent uncertainty in component concentrations. Thus, meticulous 
determination of input quantities of recycled metal products is necessary to adjust the composition ratio of components. This 
study proposes a stable input determination heuristic algorithm considering the uncertainty arising from utilizing recycled metal 
products. The objective is to minimize total costs while satisfying the desired component ratio in aluminum manufacturing processes. 
The proposed algorithm is designed to handle increased complexity due to introduced uncertainty. Validation of the proposed 
heuristic algorithm's effectiveness is conducted by comparing its performance with an algorithm mimicking the input determination 
method used in the field. The proposed heuristic algorithm demonstrates superior results compared to the field-mimicking algorithm 
and is anticipated to serve as a useful tool for decision-making in realistic scenarios.
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1. 서  론1)

합금은 두 개 이상의 금속을 함께 혼합한 것으로 알루

미늄 합금은 알루미늄을 주요 금속으로 갖는 합금이다. 알
루미늄에 아연, 규소, 마그네슘, 철, 망간, 구리, 주석 등을 
추가하면 가공성, 전기 전도성, 부식 방지 및 강도와 같은 
특성이 향상된다[13]. 알루미늄 합금은 자동차, 비행기, 컴
퓨터, 휴대전화 등 거의 모든 산업 분야에서 일상적으로 
사용되고 있다. 알루미늄 합금은 여러 번 재활용하여도 품
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질이 떨어지지 않는다는 점에서 환경친화적이며 지속 가

능한 생산 방식으로 간주하고 있다. 그러나 재활용 고철 
이용 시 다양한 원소의 구성 성분과 불순물로 인한 변동성

이 존재하여 생산과정에서 제품 품질의 문제가 발생할 수 

있다. 이러한 변동성 요인을 제어하는 것은 알루미늄 합금 
공정의 중요한 과제이다[6].
국내 알루미늄 합금 제조사인 C사는 재활용 고철들을 

이용하여 알루미늄 합금을 만드는 기업이며, 주요 판매 제
품인 ALDC 12.x를 비롯한 여러 종류의 알루미늄 합금을 
생산하고 있다. 기존 C사에서는 고철들의 오물 및 불순물 
등을 제거하여 용광로에서 융해한 후, 스펙트럼 분석기를 
통하여 금속별 성분 함유량을 측정한다. 완제품의 구성 성
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<Figure 1> Existing Production Process 

분비는 허용범위가 존재하며, 허용범위를 만족하지 못할 
경우에는 성분비를 맞추기 위해 재활용 고철이 아닌 순수 

원재료를 추가 투입하는 방식을 취하고 있다. 순수 원재료
를 투입했음에도 주어진 성분비 허용범위를 벗어날 경우 

결과물은 불량으로 판단한다. 제품별로 일별 목표 생산량
이 주어지며, 목표 생산량을 충족하도록 생산하여야 한다.
재활용 금속 특성상 원재료가 융해되는 과정에서 타거

나 재가 되어 총투입량이 감소하는 양의 비율인 손실률이 

생기게 된다. 손실률과 원재료 구성 성분비는 변동성을 
가지고 있어 동일한 원재료 투입을 진행하여도 일정한 결

과물을 생산할 수 없다는 문제점이 있다. 두 변동성에 대
한 정확한 분포를 알 수 없으며 손실률과 원재료별 변동

폭의 범위가 존재한다. 이러한 문제를 해결하기 위해 실
제 C사의 작업 현장에서는 목표 생산량을 한 번에 투입하
지 않고 나누어 용광로에 투입한다. 용광로에 투입한 후 
액체가 된 금속의 성분 함유량 검사 결과를 기준으로 구

성 성분비를 만족하기 위한 다음 투입량을 전문가가 결정

한다. C사는 알루미늄 합금 별로 투입 횟수가 정해져 있
으며, 정해진 횟수만큼 투입을 반복한다. 정해진 투입 횟
수만큼 투입하여 구성 성분비를 맞추지 못하면 폐기 처리

된다. <Figure 1>은 앞서 설명한 C사의 알루미늄 합금 제
조 공정을 나타내며, 본 연구에서 Load는 공정에서 장비
나 시스템에 투입되는 원자재, 부품 또는 물질의 양을 나
타낸다. 따라서 Load quantity는 투입량, Load count는 투
입 횟수를 나타낸다.
주요 생산품인 ALDC12.x의 경우에 12가지의 구성 성

분인 알루미늄, 구리, 규소, 마그네슘, 아연, 철, 망간, 니켈, 
티타늄, 납, 주석, 크롬 등으로 이루어져 있으며, 기존 공정
에서는 두 번의 투입이 이루어진다. 이때 모든 원재료 투
입량은 전문가의 주관적 판단으로 이루어지며, 그로 인해 
마지막 투입에서 완제품의 구성 성분비를 맞추기 위해 주

물을 일부 버리거나, 순수 원재료를 과도하게 투입하여 생
산 비용이 증가하는 경우가 발생한다. 다음과 같은 문제를 
해결하기 위해 알루미늄 합금 공정의 생산비용을 최소화

하는 투입량 결정 알고리즘이 필요하다.

2. 기존 연구

재활용 금속을 활용한 알루미늄 합금 제조공정은 일반

적인 알루미늄 합금 제조공정과 달리 오염도를 제어하는 

것이 중요하다. Uchida[14]은 알루미늄 재활용 합금 생산
공정에서 불순물이 낮은 재활용 고철을 얻기 위한 회수 

공정에 관해 설명한다. 재활용 고철을 융해할 때 발생하는 
불순물의 농도를 분석하여 회수 공정의 최적 조건을 조사

한다. Cui[3]은 재활용 합금에 여러 성분이 혼합되어 있기 
때문에 이를 분리하여 완제품에서의 오염도를 감소시키는 

기술을 설명한다. 화학적인 방법으로 색상을 바꾸어 알루
미늄 스크랩을 분리하거나 레이저를 이용하여 분리하는 

방법을 제시한다. Nakajima et al.[10]은 알루미늄 재활용 
시 오염에 대한 열역학적인 분석을 제시한다. 압력, 온도, 
산소 분압 등의 분석을 통하여 알루미늄 재활용 과정에서 

불순물 제거 가능성 평가를 위한 정량적 기준을 제시한다. 
David and Kopac[4]은 알루미늄 재활용 공정에서 불순물
의 축적으로 인한 문제점을 확인하고, 열분해 공정을 통해 
오염 유기물을 제거하여 알루미늄 스크랩 순도를 높이는 

방법을 연구한다. 위 연구들은 재활용 금속을 활용한 알루
미늄 합금 공정에서 불순물 제거를 위하여 별도의 공정이 

필요함을 보여준다. C사의 공정에는 별도의 불순물 제거 
과정이 존재하지 않으며 재활용 금속을 용광로에 투입하

면 재가 되어 손실이 발생한다. 앞서 제시한 연구들은 불
순물 제거 후 공정을 진행하여 손실률에 대한 변동성에 

대한 내용을 포함하지 않는다는 한계점을 가진다.
변수에 변동성이 존재할 때 이를 고려한 연구는 다음과 

같다. Ruggieri[11]은 현실의 많은 측정값은 정확한 값이 
아닌 범위로 주어지지만 CLP와 같은 프로그래밍 프레임
워크에서는 이를 반영할 수 없어 선형 범위 제약 조건을 

도입하여 변수의 범위를 만족하는 해결 방안을 제시한다. 
Garajová[7]은 불확실성이 존재할 때 일반적으로 자유변수
에 음수가 아닌 값을 부과하거나 방정식을 부등식으로 분

할하는 일반적인 변환 방법이 구간 선형 계획법에 미치는 

영향에 대해 설명하고 최적의 변환 방법을 제시한다. 
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Davoodi[5]은 불확실성이 존재하는 선형계획법에서 변동
성이 있는 변수를 제어하여 예상치 못한 솔루션을 피함으

로써 최적의 솔루션을 얻는 방법을 제시한다.
기존 연구들은 재활용 금속을 활용한 알루미늄 합금 제

조공정에서 별도의 공정을 통하여 오염도 및 손실률을 최

소화하거나 변동성이 존재하는 조합 최적화 문제를 선형

계획법 기반으로 해결하는 연구를 다루고 있다. 본 논문에
서는 이와 달리 재활용 금속을 활용한 알루미늄 합금 제조

공정에서 별도의 공정을 거치지 않고 원재료의 손실률과 

원재료의 구성 성분비의 변동성을 동시에 고려하며, 생산
비용 최소화를 목적으로 하는 원재료 투입량 결정 알고리

즘을 제안한다.

3. 문제 정의

본 논문에서는 C사의 주요 생산품인 ALDC12.x를 생산
하기 위한 원재료 투입량 결정 문제를 다룬다. 본 문제의 
목적식은 생산비용을 최소화하는 것이며, 의사결정변수는 
원재료의 투입량과 총생산량이다. 제약식으로는 목표 생
산량을 충족시키는 최소 생산량 제약, 총투입량은 용광로 
용량보다는 작아야 한다는 투입량 제약, 원재료 재고량 제
약, 완제품의 성분비 제약 등이 존재한다. 수리적 모델링
을 위해 사용한 파라미터는 아래와 같다.

Parameter
 Total number of recycled/pure raw materials
 Total number of product components
 A set of raw materials     … 

 A set of product components     … 

 Cost per 1kg of raw material  (won)
 Furnace capacity (kg)
 Production requirements (kg)
 Loss rate of raw material 

 Proportion of component  in raw material 


 Minimum required proportion of component  in the 

finished product


 Maximum required proportion of component  in the 
finished product

 Inventory quantity of raw material  (kg) 
Decision variable
 Load quantity of raw material  (kg)
 Final production quantity (kg)

본 문제에 대한 수리모델은 아래와 같다.

[P1]


  



 ∙ (1)

Subject to


  




∙

  (2)


  



 ∙ ∙  ≥
 ∙ ∀∈ (3)


  



 ∙ ∙  ≤
 ∙ ∀∈ (4)


  



 ≤ (5)

 ≤  (6)
 ≤ ≤ ∀∈ (7)

식 (1)은 목적함수로써 원재료 투입에 따른 생산비용 최
소화를 나타낸다. 식 (2)는 생산량 결정을 나타내며, 변수 
는 각 원재료의 투입량에서 손실률을 고려한 완제품 최

종 생산량을 의미한다. 식 (3), (4)는 손실률을 고려한 완제
품을 구성하는 각 성분의 함유 비율이 정해진 범위 내에 

있어야 한다는 제약을 나타낸다. 식 (5)는 원재료의 총투
입량은 용광로 용량을 초과할 수 없음을 나타낸다. 식 (6)
은 최종 생산량은 완제품의 목표 생산량보다 크거나 같아

야 함을 나타낸다. 식 (7)은 각 원재료는 보유 재고량 이상
으로 투입할 수 없음을 나타낸다.

[P1]은 선형계획모델이나 과 가 상수가 아니라 변

동성을 갖는 계수이므로 일반적인 선형계획법으로는 최적

해를 구할 수 없다.  , 와 같이 불확실성이 존재하는 

경우의 의사결정에서는 주로 강건 최적화(Robust opti-
mization) 알고리즘이 사용된다. 강건 최적화 알고리즘은 
최소-최대 목적함수를 사용하여 발생할 수 있는 최악의 경
우에 대해 최적화하는 모델이다. Bertisimas and Sim[2]은 
버짓 파라미터(Budget Parameter)라는 매개변수를 사용하
여 불확실성이 존재하는 강건한 선형 프로그래밍 모델을 

제시한다. 이는 데이터가 입력되면 최악의 경우를 고려한 
솔루션을 도출하게 된다. 본 논문에서는 이와 달리 모든 
투입이 아닌 최종 투입에서만 최악의 경우를 고려하기 위

하여 선형계획법 기반의 반복 투입을 통한 점진적 문제해

결 알고리즘을 제시한다.

4. 문제해결 알고리즘 

4.1 알고리즘 개요

변동성으로 인해 제품의 성분 및 생산량의 범위를 벗어

나지 않기 위해 제약식을 변동성의 최대, 최소에 따라 변
형시켜야 한다. 위에 제시된 식 (3), (4)는 아래와 같이 원
재료의 변동성을 고려한 아래의 형태로 바꿀 수 있다.
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Parameter

 


 


, Average value of the maximum and 

minimum loss rates





 


, Average value of the maximum and 

minimum proportions of component

 


 


, Half of the range of loss rate variation





 


, Half of the range of component rate 

variation
  ≤

  ≤ ≤ 
 Total amount of molten metal present in the furnace(kg)
 Total amount of component  in the molten metal (kg),
 Cumulative load quantity of raw material  (kg)
 Current number of raw material loads
 Final load count

Parameter


 Maximum value of 


 Minimum value of 


 Maximum value of 


 Minimum value of 


  






∙ ≥ 
 ∙  ∀∈ (8)


  






∙ ≤ 
 ∙  ∀∈ (9)

식 (8), (9)는 가장 큰 손실률을 가질 때 원재료의 최소 
성분비를 만족하는지, 가장 작은 손실률을 가질 때 원재료
의 최대 성분비를 만족하는지를 통하여 변동성 계수가 취

할 수 있는 모든 값의 범위에서 제약식이 성립하도록 하는 

형태이며, 변동성으로 인해 제약범위를 벗어나지 않도록 
한다. 하지만 [P1]에서 식 (3), (4)를 식 (8), (9)로 대체할 
경우 [P1]에 대해 실제로는 가능해가 존재하나 제약식을 
대체한 이후 해 공간이 작아져 변동성 계수의 범위가 커질

수록 두 식을 동시에 만족시키기 어려워진다. 이는 모델이 
변동성의 영역 안에 있는 모든 경우에 대해 실현 가능성을 

보장하는 가장 보수적인 형태[9]이기 때문이다. 따라서 해
가 존재하더라도 지나치게 보수적인 해로 이어져 문제상

황을 적절하게 반영하지 못한다. 예를 들어 구성 성분비 
제약을 맞추기 위해 순수 원재료의 투입이 과도하게 증가

하여 비용 최소화를 만족하지 못하는 경우가 있다. 이러한 
문제를 해결하기 위해 수리모델에서 변동성을 가지는 변

수의 변동폭을 조정하여 모델의 제약식이 지나치게 보수

적으로 변하는 것을 막을 필요성이 있다. 따라서 본 연구
에서는 변동성 계수의 변동폭을 점진적으로 늘려 최적의 

투입량을 계산하는 GO(Gradual Optimization, 점진적 최적
화) 알고리즘을 제시한다. 제시된 알고리즘은 로그함수를 
사용하여 변동성 계수의 변동폭이 급격하게 변하는 것을 

방지한다. 

4.2 수리적 모델링

GO 알고리즘에서는 원재료 초기 투입 및 중간 투입마
다 선형계획모델을 사용하여 원재료 및 순수금속이 투입

량을 결정한다. GO 알고리즘의 수리적 모델링에 사용되
는 파라미터는 아래와 같다. 

여기서   , 는 원재료 투입 시점마다 업데이트되는 파라
미터들이다. 또한 현재 원재료 투입 횟수는 로 정의하며 
는 사용자가 정의한 을 넘을 수 없다. GO 알고리즘에
서 원재료 투입량을 반복하여 결정하기 위한 선형계획모델

은 아래와 같으며 목적함수 식 (1)과 함께 표현한다.

[P2]
Minimize (1) 

Subject to


  



 ≤  (10)


  



  ∙ ∙  ≥ ∙   (11)


  



  ∙ε  ∙ε ∙  (12)

      ≥ ∙
 ∙           ∀∈


  



  ∙ε  ∙ε ∙   (13)

      ≤ ∙
 ∙         ∀∈

 ≤  ≤     ∀∈ (14)

식 (10)은 용광로 용량보다 투입량이 클 수 없다는 제약
이며, 중간 검사 시, 용광로 내의 주물량 을 통해 이전

까지의 투입 결과를 고려한다. 식 (11)은 최소 생산량 제약
으로써, 손실률을 고려한 전체 양이 목표 생산량의 이상이
어야 한다는 제약이다. 초기에 는 이후 투입의 에 비해 
상대적으로 작은 값을 갖는다. 이에 따라,  가 작은 값

을 갖기 때문에 제약식이 목표 생산량의 일부만 충족한다. 
가 증가할수록  가 점차 1에 가까워지며 마지막 투입
에서는 목표 생산량을 충족하는 제약식이 된다. 또한, 식 
(10)과 같이 을 통해 이전 투입까지의 결과물인 용광로 
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<Figure 2> A Flow Chart of the GO Algorithm

내의 주물량을 고려한다. 이러한 방식으로 의 증가에 따
라 목표 생산량을 점진적으로 충족한다. 식 (12), (13)은 성
분 제약식이다. 변동성의 범위 내에서 제약이 성립하도록 
하는 형태이지만, 값이 1인 첫 번째 투입에는    이

므로 변동성이 고려되지 않은 손실률과 원재료 구성 성분

비로 제약식이 계산된다. 그러나 투입 횟수가 증가할수록 
변동성을 고려하는 폭이 커져 마지막 투입은 변동성 내 

모든 경우를 고려할 수 있게 된다. 반복적으로 투입하기 
위해 초기에는 완제품의 성분비가 아닌 그보다 적은 값을 

충족하게 하며 가 증가하며 점차 완제품의 제약식에 가

까워진다. 는 이전 투입까지의 원소 별 중간 결과물을 

나타낸다. 식 (14)은 재고 제약이며 를 통해 투입 시 

원재료의 재고상태를 반영한다.

 










     

 

∙ 
       

     

 (15)

 














∙


     

          

(16)

GO 알고리즘에서 파라미터  는 투입 시점마다 각각 

식 (15), 식 (16)에 의해 업데이트 된다. 즉, 사용자가 최종 
투입 횟수를 결정하면 1부터 10 사이의 실수 중에서, 내분
점 공식에 따라 투입마다 사용되는  값을 결정한다. 투
입 횟수가 증가할수록 값과 값은 증가하며 증가 폭은 

균일하다. 값이 증가할수록 모델의 제약식이 점진적으로 

보수적인 형태를 보인다. 값이 증가할수록 수리모델에서 

고려하는 변동 폭이 커지기 때문이다. 또한, 값이 커질수

록 수리모델에서 완제품의 구성 성분비 제약과 생산량 제

약의 일부에서 전체로 점진적으로 제약식이 업데이트된

다. 투입량과 생산량 제약에 사용되는 값에 처음 1을 대
입하면 알고리즘 계산 시, 최소 생산량이 로그의 성질로 
인해 0이 되어 식 (12), 식 (13)의 우변 또한 0이 되기 때문
에, 적절한 솔루션을 얻지 못하게 된다. 따라서 첫 번째 
단계의 1을 제외하고 10을 한 번 더 마지막 단계에 추가한
다. 예를 들어 3번의 투입을 가정했을 경우 1차, 2차, 3차 
투입에 대해 는 1, 5.5, 10으로 표현되며, 는 5.5, 10, 10
으로 표현된다.

4.3 알고리즘 수행 절차

본문에서 제시하는 GO 알고리즘의 순서도는 <Figure 
2>과 같다. 작업자는 원재료의 단가, 재고, 구성 성분비 등
의 정보와 완제품의 구성 성분비, 목표 생산량, 등의 정보
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를 입력한 후, 공정의 최종 투입 횟수 을 결정한다. 
식 (15), 식 (16)에 따라,  값을 업데이트하며 현재 투입 

횟수가 최종 투입 횟수 이하일 때 [P2]에 의해 현 시점에
서의 투입량을 결정한다.  값이 커질수록 변동성이 존

재하는 변수의 변동폭과 최소 생산량이 증가한다. 이후 중
간 검사를 통해 이전 단계까지 진행된 투입 결과와 원재료 

재고 상황 등을 다음 단계에 반영하며, 최종 투입 횟수까
지 투입량 결정을 반복한다. 최종 투입에서의 값과 값은 
각각 10, 10이 되어 가장 보수적인 형태의 솔루션을 도출
해 문제를 해결한다. 최종 솔루션을 도출하였을 경우에 이
전까지의 투입 상황을 반영하며 변동성 계수가 취할 수 

있는 모든 범위를 고려하였으므로 GO 알고리즘이 문제를 
해결했음을 확인한다. 

5. 실험 결과

5.1 데이터 설명

본 논문에 제시된 알고리즘들의 성능 비교를 위해 각 

원재료의 구성 성분비 데이터를 만들고, 그에 따른 실험
을 진행한다. 실제와 근접한 데이터를 만들기 위해 C사의 
공정일지와 공정에 따른 성분 스펙트럼 분석 결과를 이용

해 그 분포를 추정한다. 분포를 추정하는 과정은 다음과 
같다.

<분포 추정 과정>
1. 분포 추정할 원소를 지정
2. 공정일지에서 투입한 원재료만 추출하여 추정할 성
분비를 변동 폭 내에서 무작위로 생성. 투입한 원재
료별 생성된 데이터 리스트에 저장

3. 2번 과정을 여러 번 반복하여 다량의 데이터 리스트 
생성. 원재료별 공정일지 투입량 리스트의 성분비 데
이터의 총합을 계산

4. 실제 성분 분석 결과와 유사한 계산 결괏값을 가진 
데이터 리스트만을 추출

5. 여러 공정일지에 대해 2~5번까지의 과정 반복
6. 추출된 리스트의 원재료별 성분비로 히스토그램 생
성

7. 만들어진 히스토그램의 형태와 가장 유사한 확률분
포를 연속성 적합[8]을 통해 추정

이와 같은 과정으로 얻은 성분비 분포는 변동성 집단의 

실제 분포를 부분적으로 묘사할 수 있다. 히스토그램과 분
포 간의 적합도는 AIC(Akaike's Information Criterion)[1]와 
BIC(Bayesian Information Criterion)[12] 두 가지 척도를 이

용해 측정한다.

5.2 현업 알고리즘

현재 C사의 제조 공정은 전문가의 경험에 의한 주관적 
판단에 의해 의사결정이 이루어진다. 본 논문에서는 C사
의 의사결정 방식과 제안한 알고리즘을 비교한다. 이를 위
해 공정일지의 내용을 바탕으로 1차 투입량을 결정하고 
중간 검사 후 순수 원재료를 포함한 2차 투입량을 결정하
여 알루미늄 합금을 얻는 현업 알고리즘을 구현하였다.
이후 구현한 현업 알고리즘이 실제 전문가의 작업 방식

을 유사하게 모방하였는지 여부를 검증하기 위해 <Table 
1>에서 공정일지의 원재료 투입에 따른 생산 단가와 현업 
알고리즘의 결과에 따른 생산 단가를 비교한다. 비교 척도
로 총 생산비용 대신 생산 단가를 사용한 이유는 알고리즘

과 공정일지의 총생산량에 차이가 있기 때문이다.
비교 결과, 본 논문에서 구현한 현업 알고리즘과 공정일

지의 결과 오차율은 평균적으로 2.39%로 실제 공정일지로 

만든 제품의 생산 단가와 거의 유사함을 확인할 수 있다. 
따라서 현업 알고리즘과 본 논문에서 제안한 GO 알고리

즘을 비교하고자 한다.

Problem Field algorithm Process log
Margin of error 

(%)

1 2,427 2,511 3.35
2 2,465 2,470 0.20
3 2,753 2,844 3.20
4 2,273 2,349 3.24
5 2,601 2,630 1.10
6 2,357 2,444 3.56
7 2,594 2,602 0.31
8 2,723 2,626 3.69
9 2,051 1,952 5.07

10 2,455 2,451 0.16
Avg 2,470 2,488 2.39

<Table 1> Comparison of the unit Production Cost between

Expert Algorithm and Process log (unit: won)

5.3 실험 결과 및 분석

본 논문에서는 변동성이 존재하는 C사의 알루미늄 합
금공정을 해결하기 위해 원재료의 단가, 재고 수량, 구성 
성분비에 대한 정보를 포함한 10개의 실험 데이터 셋을 
통해 현업 알고리즘과 본 논문에서 제안한 알고리즘의 성

능을 비교하였다.
GO 알고리즘에서 최종 투입 횟수 를 각각 2와 3으로 

두고 결과 비교를 진행하였으며, 현업 알고리즘은 기존 C사
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Dataset

Field algorithm GO algorithm

Unit production cost

Unit production cost
(Decrease rate)

( =2)

Unit production cost
(Decrease rate)

 ( =3)

1 2,427 2,344
(3.42%)

2,209
(8.98%)

2 2,465 2,390
(3.04%)

2,231
(9.49%)

3 2,753 2,319
(15.76%)

2,169
(21.21%)

4 2,273 2,223
(2.20%)

2,229
(1.94%)

5 2,601 2,392
(8.04%)

2,209
(15.07%)

6 2,357 2,414
(-2.42%)

2,261
(4.07%)

7 2,594 2,662
(-2.62%)

2,431
(6.28%)

8 2,723 2,597
(4.63%)

2,502
(8.12%)

9 2,051 2,371
(-15.60%)

1,671
(18.53%)

10 2,455 2,337
(4.81%)

2,293
(6.60%)

Avg 2,470 2,405
(2.13%)

2,221
(10.03%)

<Table 2> Comparison of the Unit Production Cost for Each Algorithm (unit: won)

의 의사결정과 동일하게 투입 횟수를 2회로 고정하였다. 
실험에 사용한 제품은 C사의 주력상품인 ALDC12.x이다.

<Table 2>은 현업 알고리즘과 비교하여 생산 단가가 얼
마나 감소하였는지를 보여준다. GO 알고리즘은 가 2
와 3일 경우 모두 현업 알고리즘보다 생산 단가가 평균적
으로 각각 2%, 10% 감소하였다. 4번을 제외한 모든 데이
터셋에서 GO 알고리즘은 최종 투입 횟수 2회보다 최종 
투입 횟수 3회에서 좋은 결과를 보여주었다. 이는 해당 알
고리즘의 목적식이 생산 비용 최소화이기 때문에 투입 횟

수가 많을수록 단가가 높은 순수 원재료 투입이 적어지는 

것이 원인으로 보인다. 단, 4번 데이터셋에서는 최종 투입 
횟수가 2회일 때가 최종 투입 횟수 3회일 때보다 생산 단
가가 낮은 결과를 보인다. 원인 분석을 위해 알고리즘에서 
결정한 원재료 투입량을 살펴보니 다른 데이터셋은 

가 3일 때 순수 원재료 투입량이 1,000kg 이상이지만 4번 
데이터셋의 순수 원재료 투입량은 850kg이다. 가 2일 
때 4번 데이터셋의 순수 원재료 투입량은 800kg 정도로 
가 3일 때와 큰 차이가 나지 않는다. 다른 데이터셋과 
달리 투입 횟수에 따른 순수 원재료 투입량의 차이가 크지 

않아 이러한 결과가 나온 것으로 보인다.

6. 결론

본 논문은 구성 성분비와 원재료 손실률에 변동성이 존

재하는 재활용 알루미늄 합금 생산공정을 수리적 모델링

을 통해 해결하는 알고리즘을 제시하고, 제안한 알고리즘
과 기존 C사의 작업 방식을 모방한 현업 알고리즘 간의 
성능을 비교하였다. 기존 C사의 공정은 숙련된 전문가의 
판단에만 의존하여 투입량을 결정한다. 따라서 기존 전문
가에서 새로운 전문가로 교체되면 투입량 의사결정의 품

질이 낮아지며 구성 성분비를 맞추지 못하여 폐기하는 제

품의 수도 증가하게 된다. 또한 전문가가 구성 성분비를 
맞추기 위해 최종 투입 때 순물질을 과도하게 투입하면 

총 생산 비용이 증가하는 문제점이 있다. 기존 공정과 달
리 본 연구에서 제시된 GO 알고리즘은 이와 달리 재고 
데이터, 단가 데이터, 성분비 데이터, 손실률 데이터가 주
어지면 전문 지식 없이 원재료 투입량에 대한 의사결정이 

가능하다. 이로 인해 기존에 결과물이 구성 성분비를 맞추
지 못하여 발생하는 손실 예방이 가능하며 작업자에 의존

적이지 않은 합리적 원재료 투입 의사결정이 가능하다.
본 연구의 한계점은 모델의 강건성을 전문가가 제어할 
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수 없다는 점이다. 강건 최적화 알고리즘을 사용할 경우 
버짓 파라미터를 통해 알고리즘의 강건성을 조절하여 강건 

최적해를 제공할 수 있다. 따라서 추후에 강건 최적화 알고
리즘을 개발하고 베이지안 최적화를 이용해 최적의 버짓 

파라미터 조합을 찾는 연구가 필요하다.
본 연구에서는 GO 알고리즘을 C사의 주력 생산품인 

ALDC12.x에 대해서만 실험을 진행하였지만, 동일한 방식
으로 모든 제품에 대해 적용이 가능하다. 또한, 제시한 알
고리즘은 투입 재료의 성분 데이터의 변동폭을 알 수 있으

면 철강산업이나 화학산업에도 적용할 수 있을 것으로 예

상한다. 
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