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요  약

바이오의약품 위탁생산 사업(CMO)에서 다양한 고객의 주문에 대해 납기를 만족시키는 생산 일정계획을 

수립하는 것은 사업이 경쟁력 측면에서 매우 중요하다. CMO 공정에서 각 주문은 다수의 배치로 구성되어 

있으며 복수 개의 생산라인에 소량의 배치 단위로 할당되어 병렬 생산할 수 있다. 본 연구는 동종 병렬 

설비를 보유하고 있는 CMO 공정에서 주문의 총 납기 지연을 최소화하는 일정계획을 수립하기 위한 메타 

휴리스틱 알고리즘을 제안한다. 제안된 알고리즘은 생물학적 진화에서 영감을 받아 염색체와 같은 데이터 

구조를 무작위로 생성하여 특정 문제를 해결하며, 교차 및 돌연변이와 같은 작업을 사용하여 다양한 솔루션을 

효과적으로 탐색한다. 국내 CMO 기업체에서 제공한 현업 데이터를 기반으로 컴퓨터 실험을 진행하여 

제안한 알고리즘이 기업체에서 사용하고 있는 전문가 알고리즘과 상용 최적화 패키지보다 우수한 일정계획을 

적절한 계산시간 내에 도출하는 것을 확인하였다.
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Abstract

In the biopharmaceutical contract manufacturing organization (CMO) business, establishing a production schedule that 

satisfies the due date for various customer orders is crucial for competitiveness. In a CMO process, each order consists 

of multiple batches that can be allocated to multiple production lines in small batch units for parallel production. This 

study proposes a meta-heuristic algorithm to establish a scheduling plan that minimizes the total delivery delay of orders 

in a CMO process with identical parallel machine. Inspired by biological evolution, the proposed algorithm generates 

random data structures similar to chromosomes to solve specific problems and effectively explores various solutions 

through operations such as crossover and mutation. Based on real-world data provided by a domestic CMO company, 

computer experiments were conducted to verify that the proposed algorithm produces superior scheduling plans compared 

to expert algorithms used by the company and commercial optimization packages, within a reasonable computation time.
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Ⅰ. 서론

바이오의약품 위탁생산 사업(Contract 

Manufacturing Organization; CMO) 전문기업에

서 바이오의약품을 생산할 경우, 의뢰기업이 요

구한 생산량과 납기를 만족하는 효율적인 일정

계획이 중요하다[1]. 대다수의 바이오의약품 생

산기업은 효율적인 생산을 위해 CMO 전문기업

에 생산을 위탁한다[2]. CMO 전문기업이 새로

운 의뢰기업의 위탁생산 주문을 받은 경우, 기

존 의뢰기업의 주문을 고려한 일정계획을 토대

로 수락 여부를 결정한다. 효율적인 일정계획을 

통해 CMO 전문기업들은 기존보다 많은 의뢰를 

수락하여 기업 이익을 증대할 수 있다. 

CMO에서 바이오의약품 생산 일정계획의 경

우 작업자는 각 생산라인(Site)에서의 의약품 생

산 순서와 생산량을 결정해야 한다. 의뢰기업의 

주문을 하나의 작업으로 볼 때, 각 작업은 여러 

개의 배치(batch)로 구성되어 있으며 분할되어 

복수 개의 Site에서 병렬 생산될 수 있다. 따라

서, CMO에서의 바이오의약품 생산은 작업 분

할과 순서를 같이 고려하는 조합 최적화 문제이

다. 일반적으로 병렬 설비 내의 일정계획 문제

는 조합 최적화 문제 중에서도 NP-hard로 알려

져 있다[3,4,5]. 또한, 작업 분할이 같이 고려되

어야 하는 병렬 설비 내의 일정계획 문제도 

NP-hard로 알려져 있다[6,7]. 작업 분할을 고려

하는 병렬 설비 내의 일정계획 문제는 바이오의

약품 위탁생산 공정 이외에 다양한 공정에 적용

될 수 있으며, 이러한 이유로 최근까지 다수의 

연구자에 의해 연구가 진행되었다[8,9].

기존 연구에서는 NP-hard의 해결 방안 중 하

나로써 유전자 알고리즘(Genetic Algorithm; GA)

을 사용하고 있다[10]. GA는 자연 진화를 모방

한 확률적 탐색기법으로서 Holland(1975)에 의

해 처음 제안된 메타 휴리스틱 알고리즘이다. 

무작위로 생성된 초기 해를 유전 연산자를 통해 

점진적으로 개선하고 적합도 함수를 활용하여 

해의 품질을 평가하는 작업을 거치며, 적절한 

해를 찾을 때까지 이를 반복한다. 다양한 조합 

최적화 문제에서 다수의 연구자에 의해 그 유용

성이 입증되었으며, NP-hard 문제에서 근사 최적

해를 도출하기에 적합한 알고리즘이라는 것이 

확인되었다[12,13].

본 연구에서는 CMO에서의 바이오의약품 생

산 일정계획에서 총 납기 지연을 최소화하는 유

전자 알고리즘을 제안한다. 의뢰기업이 주문한 

의약품의 요구 생산량과 납기를 고려하여 총 납

기 지연의 발생을 최소화하는 일정계획을 도출

하는 것이 CMO에서의 바이오의약품 생산 일정

계획에서 가장 중요한 요소임을 실제 국내 

CMO 전문기업인 M사로부터 확인하였다. 또한 

M사의 공정 데이터를 기반으로 문제 및 제약을 

구성하였으며, 수리모형의 결과와 비교실험을 

진행하여 그 성능을 입증한다. 

본 논문은 5장으로 구성되어 있으며 각 장의 

구체적인 내용은 다음과 같다. 제2장에서는 기

존 연구자들에 의해 진행된 관련 연구를 설명하

고, 제3장에서는 구체적인 문제 정의 및 수리 모

델을 소개한다. 제4장에서는 문제 해결을 위한 

알고리즘을 소개한다. 제5장에서는 제안한 알고

리즘과 현업 알고리즘의 성능 비교 실험을 진행

하였으며, 제6장에서는 실험 결과를 바탕으로 

결론 및 추후 연구에 대하여 논의하였다.

Ⅱ. 기존 연구 

바이오의약품 위탁생산 일정계획을 최적화하

기 위한 기존 연구들은 다수의 연구자에 의해 

이루어졌다. Lakhdar 등(2007)은 수율이 존재하

는 CMO에서의 바이오의약품 생산 문제에서 수

리모형을 기반으로 하는 다목적 용량 계획 결정 

모델을 제안하였으며, Oyebolu(2017) 등은 수율

이 존재하는 CMO에서의 바이오의약품 생산 문
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제에서 다목적 휴리스틱 알고리즘을 제안하였

다. Sahling과 Hahnb(2019)은 유통기한이 존재

하는 바이오의약품 생산 계획 문제를 다루고 있

으며, 휴리스틱 알고리즘을 제안하고, 실제 바이

오의약품 업계의 생산 문제를 이용한 실험을 통

해 제안한 알고리즘의 성능을 입증하였다. 바이

오의약품 생산 계획을 다룬 기존 연구들이 있으

나, 문제 구조가 본 연구에서 다루는 바이오의

약품 생산공정과 맞지 않아 기존 연구를 적용하

기에는 어려움이 있다. CMO에서의 의약품 생

산 일정계획을 최적화하기 위해서는 의약품의 

배치를 각 Site에 분할 할당하는 일정계획이 필

요하다. 이는 작업 분할이 가능한 작업에 대한 

병렬 설비에서의 일정계획 최적화 연구와 밀접

한 연관성을 갖는다. 

Kim 등(2004)은 작업 분할이 가능한 동종 병렬 

설비 내의 일정계획 문제에 대해 총 납기 지연을 

최소화하는 방법을 제시하였다. 두 단계에 걸친 

휴리스틱 알고리즘을 사용하여 문제를 해결하

였으며 당시 기존 연구에 비해 제안된 알고리즘이 

높은 성능이 보임을 확인하였다. Logendran과 

Subur(2004)은 총 납기 지연 최소화를 목표로 하

는 이종 병렬 설비 내에서 최대 두 개의 하위작

업으로 분할될 수 있는 일정계획을 다룬다. 디

스패치 규칙 기반의 네 가지 방법을 통해 초기 

해를 형성한 후 타부 서치 기반의 휴리스틱 알

고리즘을 사용하는 해결책을 제시하였다. 실험 

결과로 특정 복합 디스패치 휴리스틱 알고리즘

이 타부 서치 기반 휴리스틱이 최적해에 도달하

는 속도를 증가시키는 것을 확인하였다. Eroglu 

등(2014)은 1,100개의 작업 수와 적격성 제약이 

존재하는 작업의 작업 분할을 고려하는 이종 병

렬 설비 내의 일정계획 문제에서 총작업 완료 

시간을 최소화하는 문제를 다루었다. 작업순서

에 따른 작업 준비시간이 존재하며 설비에 작업 

적격성 제약이 존재하는 문제를 해결하기 위한 

유전 알고리즘을 제시하였다. Kim 등(2020)은 

작업 분할이 가능한 작업의 총지연을 최소화하

는 동종 병렬 설비 내의 일정계획 문제에 대해 

다루고 있으며, 이를 해결하기 위해 두 가지 인

코딩 방식과 세 가지 디코딩 방식을 가진 유전 

알고리즘을 제안하였으며, 디코딩 방식에서 휴

리스틱 알고리즘을 통한 작업 분할 방식을 사용

하였다. Lee 등(2021)은 설비 간 작업 준비 작업

이 동시에 수행될 수 없으며 동일 설비 내 작업 

분할이 불가능한 제약사항 내에서 총작업 완료 

시간 최소화를 목적으로 하는 병렬 설비에서의 

작업 분할이 가능한 일정계획 문제에 대해 다루

고 있다. 문제 해결을 위해 수리모형을 통해 해

를 도출한 후 반복 작업 분할 휴리스틱 알고리

즘을 통해 해를 개선하였다. Zheng 등(2022)은 

작업 적격성 제약이 존재하는 병렬 설비 내에서 

작업 분할이 가능한 작업 총 주문 완료 시간과 

기계의 작업 처리비용의 가중 합계를 최소화하

는 수리모형을 제시하였으며 대규모 문제를 해

결하기 위해 두 가지 휴리스틱 알고리즘을 제시

하였다.

기존 연구는 일정계획에서 작업의 할당 순서

와 작업 분할을 동시에 고려하지 않거나 작업 

분할을 휴리스틱 알고리즘에 의존한 경우가 대

부분이다. 작업 분할과 작업순서를 동시에 고려

하지 않은 일정계획의 경우 전역 해 공간을 탐

색하지 못해 지역 최적해에 빠질 위험이 있다. 

또한 휴리스틱 알고리즘이 매개 변수를 사용하

는 경우 선택된 매개 변수에 따라 성능이 달라

질 수 있다. 본 연구에서는 유전자 표현 방식에

서 작업의 순서와 분할을 동시에 고려하는 GA 

기반의 CMO에서의 바이오의약품 생산 일정의 

총 납기 지연 최소화 알고리즘을 제시한다. 

Ⅲ. 문제 정의 

본 연구의 문제는 작업을 분할 할 수 있는 순

서에 따른 작업 준비시간이 존재하는 동종 병렬 
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설비 내의 일정계획 문제로 나타낼 수 있다. 

CMO 전문기업 M사는 의뢰기업의 의뢰주문에 

따라 주문량만큼 의약품을 Site에서 생산한다. 

Site에서 한 번에 생산할 수 있는 용량이 정해져 

있기에, 생산 용량에 따라 나누어지는 배치 생

산 방식을 통해 바이오의약품을 생산한다. 본 

연구의 일정계획 문제는 각 Site가 같은 생산 용

량을 갖는다고 가정한다. Site에 할당된 배치는 

종 배양(Seed culture), 본 배양(Main culture), 정

제(Purification) 세 단계의 하부공정을 거친다. 

각 하부공정은 Site 내 별도의 설비에서 처리되

며 이전 하부공정이 완료되면 즉시 후속 하부공

정이 진행된다. 기존 배치가 완료되지 않아도 

하부공정이 겹치지 않는 한, 후속 배치를 같은 

Site에 할당할 수 있다.

그림 1은 의뢰주문 A, B, C의 일정계획에 대

한 간트차트 예시이며, 의뢰주문 표기 뒤의 숫

자는 몇 번째 배치인지를 나타낸다. 이전 배치

의 하부공정이 종료되지 않은 시점에 다음 배치

가 할당되는 것을 확인할 수 있다. M사의 각 

Site는 하부공정을 처리하기 위한 동종 설비를 

보유하고 있으며 의약품 오염을 방지하기 위해 

하부공정이 완료 후에는 세척 및 소독을 진행한

다. M사의 경우 같은 의뢰주문의 배치가 본 배

양과 정제에서 연속적으로 할당되는 경우 반대

의 경우에 비해 상대적으로 긴 시간 동안 세척 

및 소독이 이루어진다. 종 배양의 세척 및 소독 

시간은 의뢰주문의 종류에 영향을 받지 않는다. 

본 배양과 정제의 시작 시각은 종 배양 시작 시

각에 따라 결정되기에 각 배치의 작업 준비시간

은 종 배양의 세척 및 소독 시간뿐 아니라 현재 

배치와 후속 배치의 처리시간과 세척 및 소독 

시간을 고려하여 결정한다. 같은 의뢰주문의 배

치를 연속 할당하는 경우, 세척 및 소독으로 인

해 다른 의뢰주문의 배치가 할당되는 경우보다 

작업 준비시간이 적다. 같은 의뢰주문의 배치를 

연속으로 할당하여 생산 시간을 단축할 수 있으

며, Site 내에서 같은 의뢰주문의 배치를 분할 할

당하는 것은 납기 준수에 이점이 없다.

본 연구는 의뢰받은 주문량 내에서 의약품을 

배치 단위로 각 Site에 분할 및 할당하는 일정계

획 문제로 나타낼 수 있다. CMO에서의 바이오

의약품 생산 일정계획 총 납기 지연 최소화 문

제는 정수 선형 계획법을 통해 수리모형으로 나

타낼 수 있다. 수리모형과 논문 전반에 사용되는 

의사결정 변수 및 파라미터는 표 1과 같다. 본 

연구에서는 Sim(2024)의 수리모형을 참고하여, 

목적 식 (1)과 제약 식 (2)∼(15)로 문제를 정의

하였다. 수리모형에서 의뢰주문 0은 가상의 더

미 주문으로 수리모형 설계의 편의상 도입하였다.

[P]


  



 (1)

Subject to


  



    
∀ ⋯
∀  ⋯

(2)

Site1

Seed culture A1 A2 B1

Main culture A1 A2 B1

Purification A1 A2 B1

Site2

Seed culture B2 B3 C1

Main culture B2 B3 C1

Purification B2 B3 C1

<그림 1> CMO에서의 바이오의약품 생산 일정계획 간트 차트
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
  




  



     ∀  ⋯ (3)

 ≤  
∀  

…


∀  

…

 
∀   

…

 
(4)

 ≥  


∀  
…


∀  

…

 
∀   

…

 
(5)

    ≥
  



   
  




  



  

∀ 
…

∀  
…



(6)

    ∀  ⋯ (7)

 
  




 



  
∀  

…


∀  
…

 (8)

  ≤

∀  
…


∀  

…


∀ 
…


(9)

≥
  





∀ 
…


∀  

…


(10)

  ≥ 
∀  ⋯
∀  ⋯

(11)

  ≥ 
∀  ⋯
∀  ⋯

(12)

 ≥  ∀  ⋯ (13)

  ∈
∀  

…


∀  

…


∀  

…


(14)

Parameter Explanation

 Number of orders

 Number of operations

 Number of Sites

 Number of total batches

  Index of orders

 Index of Sites

 Index of operations

 Index of positions

 Very large number

  Processing time of operation  of order 

 Due date of order 

  Size(number of batches) of order 

 

Setup time required to process batches of order   

just after those of order 

Decision variable Explanation

  Start time of a batch assigned to -th position of Site 

  Completion time of a batch assigned to -th position of Site 

 Completion time of order 

 Tardiness of order 

   =1 if order  is assigned to -th position on Site   and 0, otherwise

   

=1 if order  assigned to -th position precedes order 

(order   is sequenced just after order ) on Site   and 0, otherwise

<표 1> 의사결정 변수와 파라미터
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   ∈
∀  

…


∀  

…


∀  

…


(15)

식(1)은 [P]의 목적함수로써 프로젝트의 총 납

기 지연 최소화를 나타낸다. 식(2)는 같은 Site에 

두 개 이상의 배치를 동시에 할당할 수 없음을 

보장한다. 식(3)은 의뢰기업의 주문 생산량을 만

족해야 함을 보장한다. 식(4), (5)는 배치 할당 순

서에 따라 달라지는 할당 간 최소 시간 간격을 

확인한다. 식(6)은 할당 간 최소 시간 간격을 고

려한 배치의 할당 시간을 나타낸다. 식(7)은 각 

사이트의 첫 번째 할당된 배치는 시작시간이 0

임을 보장한다. 식(8)은 할당한 배치의 처리 완

료 시간을 계산한다. 식(9)는 의뢰기업의 주문에 

대한 납기 지연을 계산한다. 식(10)은 더미 의뢰

주문이 Site 내에서 실제 주문의 할당이 끝난 후 

할당됨을 보장한다. 식(11)-(15) 은 의사결정 변

수가 특정 값 범위 내에 제한되도록 한다.

수리모형 [P]를 이용해 소규모 문제에 대해서

는 최적해를 도출할 수 있으나, 본 연구에서 다

루는 실제 대규모 문제의 경우 다항 시간 내에 

최적해를 도출할 수 없다[24]. 따라서 본 연구에

서는 현실 세계의 문제를 빠르고 효과적으로 해

결하기 위한 GA를 제시한다.

Ⅳ. 문제 해결 알고리즘 

GA는 진화 이론의 원리에 기반한 확률적 검

색 및 최적화 기법으로 어려운 조합 최적화 문

제를 해결하여 상당한 관심을 받았다. 본 연구

에서는 염색체(Chromosome)를 통해 배치의 할

당 순서와 할당 설비를 결정한 후, 설비를 기준

으로 동일 제품의 배치를 결합하여 작업 분할을 

고려하는 GA를 제안한다. 제안된 GA의 흐름도

는 그림 2에서 나타낸다. 본 알고리즘은 일정 시

간 이상 지난 경우, 또는 특정 세대 이상에서 가

장 우수한 해가 동일한 경우 알고리즘의 실행을 

종료한다.

4.1 해의 표현 

본 연구에서는 0-1 사이의 범위 내에서 균일

분포로 염색체 랜덤 키(Random key) 생성한 후 

생성된 염색체의 표현을 통해 의약품 배치의 할

당 순서와 할당 Site를 결정한다. 랜덤 키 생성 

GA는 Bean(1994)에 의해 처음 제안되었으며 염

색체를 이진법 대신 실수로 표현하는 방식이다. 

랜덤 키 생성 GA는 다수의 조합 최적화 문제 해

결에 유용함이 입증되었다[26,27]. 염색체의 인

자는 배치 또는 Site 변경의 기준점을 의미하며 

Start

No

Yes

Crossover

Mutation

Terminate?

End

Population initialized 

randomly

Fitness calculated 

with Tardiness

Selection for parents

<그림 2> GA 흐름도 
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염색체는 
  




길이를 가진 양의 실수로 

이루어진 1차원 벡터이다. 인자의 오름차순으로 

요소의 순서가 결정된다. 만약 선택된 인자가 

Site 변경을 의미하는 경우 이후 배치의 할당은 

다음 Site에서 이루어진다. Site 내 배치의 할당 

순서가 결정된 후, 각 주문 중 가장 먼저 할당된 

배치 기준으로 최종 주문 순서가 결정된다. Site 

내에서는 주문의 분할은 일정계획에 이점이 없

으므로 Site 내 할당된 동일 주문의 배치 수가 

해당 Site에 할당된 주문량이 된다. 예를 들어 그

림 3에서는 Site 1에 주문 2를 1 배치 할당하였

고, Site 2에 주문 3, 1, 4를 1 배치, 주문 2를 2 

배치 할당하였다. 그리고 Site 3에 주문 1, 3을 

2 배치 할당하였고, 주문 4를 1 배치 할당하였다.

4.2 유전자 연산자 

유전 연산자로는 교차 연산자(crossover oper-

ator)와 돌연변이 연산자(mutation operator)가 있

다. 교차 연산자는 부모 개체로부터 정보를 혼

합하여 새로운 해를 탐색하는 데 도움을 준다. 

다양성을 유지하고, 해 공간 탐색 능력을 향상

하는 역할을 한다. 대표적인 교차 연산자로는 1

개 또는 2개의 교차점을 두고 그 지점을 기준으

로 유전자를 교환하는 1점 교차 방법과 2점 교

차 방법이 있다. 본 연구의 교차 연산은 각 유전

자 위치에서 두 부모 중 어느 부모의 염색체를 

물려받을지 무작위로 결정하는 균일 교차 방법

을 사용하였다. 돌연변이 연산자는 개체의 유전

자를 무작위로 변이시켜 다음 세대의 다양성을 

유지하고 새로운 해를 탐색하는 데 도움을 준다. 

일반적으로 돌연변이 연산은 매우 작은 확률로 

적용된다. 이는 전체 개체 집단 중에 매우 적은 

수의 개체에만 돌연변이가 적용되도록 하여, 전

체적인 개체의 품질을 유지하면서도 새로운 해

를 발견할 수 있도록 한다. 대표적인 돌연변이 

연산자로는 임의의 두 원소를 교환하는 교환방

법(exchange method)과 임의의 원소를 다른 위

치에 삽입하는 삽입 방법(insert method)이 있다. 

본 연구에서는 삽입 방법을 통해 선택된 임의의 

0.29 0.62 0.98 0.11 0.44 0.30 0.78 0.84 0.23 0.38 0.99 0.59 0.17

Batch

of order1

Batch

of order1

Batch

of order1

Batch

of order2

Batch

of order2

Batch

of order2

Batch

of order3

Batch

of order3

Batch

of order3

Batch

of order4

Batch

of order4

Site

change

Site

change

0.11 0.17 0.23 0.29 0.30 0.38 0.44 0.59 0.62 0.78 0.84 0.98 0.99

Batch

of order2

Site

change

Batch

of order3

Batch

of order1

Batch

of order2

Batch

of order4

Batch

of order2

Site

change

Batch

of order1

Batch

of order3

Batch

of order3

Batch

of order1

Batch

of order4

Step 2 (Decoding)

Step 1 (Encoding)

(Sorting)

Site1: Order2(1)

Site2: Order3(1), Order1(1), Order2(2,3), Order4(1)

Site3: Order1(2,3), Order3(2,3), Order4(2)

Site1: Order2(1)

Site2: Order3(1), Order1(1), Order2(2), Order4(1), Order2(3)

Site3: Order1(2), Order3(2), Order3(3), Order1(3), Order4(2)

(Merging)

<그림 3> 염색체 부호화 및 해석
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원소를 0에서 1 사이의 임의의 실수로 바꾸는 

삽입 방법을 사용한다.

4.3 적합도 평가 및 유전자 선별

유전자 선별은 다음 세대를 위해 좋은 염색체

를 선택하는 연산자로써 선별 과정에서 편향을 

조절하는 것이 중요하다. 세대에서 선택 전 

번째 염색체의 적합도를 
로 표기한다. 본 연

구에서는 식(16)과 같이 알고리즘에 의해 얻어

진 해결책의 적합도를 계산하였으며 Liu(2013)

의 연구를 참고하였다.


 

∈
…


max 




(16)

식(16)에서 
는 세대의 번째 염색체의 총 

납기 지연을 의미하며 는 세대의 염색체 수이

다. 총 납기 지연이 적을수록 염색체의 적합도

는 크다. 는 임의의 상수로서 모든 염색체의 

적합도가 0이 되는 것을 방지한다. 일반적으로 

염색체의 적합도가 증가할수록 부모로 선택될 

기회가 더 많은 것이 좋다. 본 연구에서는 다음 

세대의 부모 해를 선별하는 방법으로 룰렛 휠 

샘플링 방식을 사용한다. 룰렛 휠은 각 개체가 

선택될 확률을 개체의 적합도에 비례하여 할당

하는 방식이다. 이것은 각 개체를 룰렛 휠 상의 

한 부분으로 간주할 수 있다. 적합도가 높을수

록 해당 부분이 커지고, 따라서 선택될 확률이 

높아진다. 휠은 부모 해의 염색체 수만큼 회전

하며 회전에서 휠의 마커 아래에 있는 염색체가 

다음 세대의 부모 염색체로 선택된다.

Ⅴ. 실험 및 결과분석

본 논문의 GA의 성능 확인을 위해 수리모형 

[P] 및 전문가 휴리스틱 (Expert Heuristic)과 비

교한다. 전문가 휴리스틱은 M사 작업자의 일정

계획 방식에 따라 일정계획을 도출하는 휴리스

틱 알고리즘이다. 전문가 휴리스틱과 비교하여 

제안된 GA가 M사의 일정계획을 얼마나 개선했

는지 확인할 수 있다. 비교를 위해 문제 규모에 

따라 의뢰주문 수( ), Site 수() 그리고 의뢰주

문의 배치 생성 분포의 차이를 두어 3개의 테스

트 세트를 생성하였으며 이를 표 2에서 나타낸

다. 이 외 의뢰주문의 종 배양, 본 배양, 정제의 

처리시간 및 작업 준비시간은 M사의 공정 데이

터에 기반하여 생성하였다. 모의실험을 통해 

GA의 적절한 파라미터를 결정하였으며 이를 표 

3에서 나타낸다. 각 테스트 세트당 5개의 문제

를 실험하였으며 문제별 총 납기 지연 및 결과 

도출 시간을 확인하였으며 총 납기 지연에 대하

여 상대 지연 지수(Relative Delay Index; RDI)를 

통해 차이를 나타내었다. RDI는 0에서 1 사이의 

상대적 성능 평가지표로, 0에 가까울수록 좋은 

솔루션임을 의미한다.

알고리즘 성능 실험을 위해 AMD Ryzen-7 

5800X CPU와 32GB RAM이 장착된 PC를 사용

Test set
Number of 

Orders

Number of

Sites

Number of 

Batches

Small 30 3 ∼ 

Medium 50 5 ∼ 

Large 100 10 ∼ 

<표 2> 실험 데이터 셋

Parameter Value

Population size
100(Small), 

200(Medium), 300(Large)

Crossover probability 0.9

Mutation probability 0.5

Arbitrary constant for 

stopping criterion
100

Maximum execution time 3600sec

<표 3> GA의 하이퍼파라미터



바이오의약품 위탁생산 일정계획 수립을 위한 유전자 알고리즘   149

하였다. 수리모형의 추론은 IBM ILOG CPLEX 

12.6.3.0을 통해 진행하였으며, NP-hard임으로 1

시간 이내의 추론 결과와 비교하였다. GA와 전

문가 휴리스틱은 Python3.9 환경에서 진행되었

다. 실험 결과는 표 4에서 나타낸다.

실험 결과 GA가 모든 테스트 세트에서 CPLEX 

및 전문가 휴리스틱 결과보다 적은 총 납기 지

연을 발생시키는 일정계획을 도출하였다. GA 

실험 결과와 비교하여 테스트 세트 Small에서 

CPLEX는 평균 0.920, 전문가 휴리스틱은 0.597

의 RDI값을 보였다. 테스트 세트 Medium에서는 

CPLEX는 평균 1, 전문가 휴리스틱은 0.431의 

RDI값을 보였다. 테스트 세트 Large에서는 메모

리의 한계로 CPLEX는 1시간 이내에 가능해를 

도출해내지 못하였으며, 테스트 세트 Large에서 

전문가 휴리스틱 대한 GA의 총 납기 지연의 감

소율을 확인한 결과 평균 37.19%의 감소를 확인

하였다. 결과 도출 시간 확인 결과, GA는 테스

트 세트 Small에서 평균 84.4662초, 테스트 세트 

Medium에서는 평균 1040.469초의 추론 시간을 

기록했다. 테스트 세트 Large에서는 모든 문제

에서 1시간 이내에 정지조건을 만족하지 못하였

기 때문에 전부 3,600초를 기록했다. 이는 GA의 

하이퍼파라미터의 변경을 통해 정지조건을 수

정하거나, 연산자의 교차 연산과 돌연변이 연산

의 확률을 조정하여 해결할 수 있으며, 이를 통

해 더 나은 GA의 성능 향상을 기대할 수 있다.

Ⅵ. 결론 및 향후 연구 방향 제시

본 연구는 CMO에서 바이오의약품 생산 일정

계획 문제를 해결하기 위한 GA를 제안하였으

며, 제안된 GA의 성능을 평가하기 위해 수리모

Test set Problem

Total tardiness(RDI) Execution time

CPLEX(1Hr)
Expert 

Heuristic
GA CPLEX(1Hr)

Expert 

Heuristic
GA

Small

1 1333(0.865) 1508(1.000) 215(0.000) 3600.000 0.001 91.938

2 953(0.735) 1287(1.000) 25(0.000) 3600.000 0.001 74.003

3 2516(1.000) 1211(0.438) 195(0.000) 3600.000 0.001 68.246

4 3906(1.000) 1864(0.394) 539(0.000) 3600.000 0.001 59.323

5 6540(1.000) 1342(0.156) 380(0.000) 3600.000 0.001 128.821

Average 3049.6(0.920) 1442.4(0.597) 270.8(0.000) 3600.000 0.001 84.4662

Medium

1 16333(1.000) 7740(0.371) 2671(0.000) 3600.000 0.002 1190.445

2 11481(1.000) 6415(0.487) 1602(0.000) 3600.000 0.003 1072.210

3 17770(1.000) 8767(0.381) 3213(0.000) 3600.000 0.002 915.666

4 17291(1.000) 8690(0.426) 2287(0.000) 3600.000 0.003 1211.674

5 13200(1.000) 7833(0.486) 2745(0.000) 3600.000 0.002 812.349

Average 15215(1.000) 7889(0.431) 2503.6(0.000) 3600.000 0.0024 1040.469

Large

1 n.a. 38556(1.000) 24615(0.000) n.a. 0.010 3600.000

2 n.a. 36476(1.000) 24107(0.000) n.a. 0.010 3600.000

3 n.a. 35129(1.000) 22080(0.000) n.a. 0.009 3600.000

4 n.a. 40847(1.000) 26230(0.000) n.a. 0.010 3600.000

5 n.a. 37132(1.000) 21145(0.000) n.a. 0.011 3600.000

Average n.a. 37628(1.000) 23635.4(0.000) n.a. 0.010 3600.000

<표 4> 추론 시간(단위 : 초) 및 총 납기 지연(단위 : 일) 비교 
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형의 CPLEX 추론 결과와 기존 M사의 작업 방

식을 모방한 전문가 휴리스틱의 결과와 비교하

였다. GA는 모든 데이터 세트에서 총 납기 지연 

최소화 측면에서 CPLEX보다 더 나은 성능을 

보였으며 빠른 수렴 특성으로 인해 실제 작업자

나 CPLEX보다 빠르게 양질의 결과를 도출할 

수 있다. 본 연구는 하위작업으로 분할이 가능

한 일정계획 문제에 널리 적용될 수 있다. 이러

한 일정계획 문제로는 조립 부품 생산 문제, 컴

퓨터 자원 할당 문제가 있으며, 본 연구에서는 

CMO에서의 바이오의약품 생산 문제만 다루었

지만, 다양한 일정계획 문제에도 적용되어 기업

의 이익을 증대할 것으로 예상된다. 그러나 규

모가 큰 문제에서는 GA가 정해진 시간 내에 충

분히 수렴하지 못하는 결과를 보인다. 이러한 

이유로는 작업의 순서와 설비에 할당할 양을 결

정하기 위해 염색체 부호화 단계에서 각 작업을 

배치로 분할 하기 때문으로 보인다. 배치로 분

할된 작업을 부호화하기 때문에 염색체의 길이

가 길어지고 두 개 이상의 염색체가 같은 적합

도를 가질 경우가 발생하여 불필요한 연산이 늘

어나는 경우가 발생한다. 이는 문제 규모가 커

질수록 GA의 수렴을 방해하여 성능을 저해하는 

요소로, 향후 연구에서는 효율적인 염색체 표현 

또는 휴리스틱 알고리즘을 통한 양질의 초기 해 

등을 통해 해결할 예정이다.
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