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서론

Schaffer[1]에 의해 처음으로 다루어진 Genetic Algorithm(GA)을 이용한 Multiobjective Optimization Problem (MOP)의 풀이는 Evolutionary Computation (EC)의 적용분야 중에서도 그 쓰임이 가장 빠르게 증가하는 분야 중 하나다[2]. 대표적 연구 사례로는 Fonseca 와 Fleming[3], Horn[4] 등의 경우를 들 수 있으며 국내에서도 이와 윤[5]에 의해 시도된 바 있다. 본 연구에서는 GA에 기반한 새로운 optimization method를 제안하였는데, 중점 연구방향과 제안된 algorithm의 특성에 대해 아래에 기술하였다. 

Ranking & Scaling

GA의 효과적인 적용을 위해서는 population diversity와 selective pressure 사이의 balance를 잘 제어해야만 한다. 그 대표적인 방법으로 적절한 sampling mechanism의 도입, ranking 이나 scaling을 통한 fitness의 가공 등을 들 수 있다. 특히 ranking은 Pareto Optimality와 같은 정성적인 optimal 개념으로부터 정량적인 fitness를 도출해내는데 유용하다. 먼저 population내 모든 individual의 dominance 관계를 살펴 nondominated set을 구하여 rank 1을 주고, 나머지 individual로 다시 dominance를 따져 rank 2를 주는 식으로 전 population에 rank를 할당해, 그 rank를 하나의 목적함수 값으로 생각할 수 있는 것이다.

Constraints handling

 일반적으로 feasible region이 convex set 일 때는 encoding 방식과 genetic operator의 변화를 통해 constrained Optimization Problem(OP)를 풀 수 있다[6]. 먼저 feasible region을 정의하여 initial population을 feasible solution으로만 구성한 후, convex set 안에서는 feasibility를 계속 유지하도록 고안된 genetic operator들을 통해 population을 evolve 시켜 search를 수행하는 것이 그 방법이다. 그러나 대부분의 화학공정에서 나타나는 것과 같은 highly constrained OP에서는 feasible region이 convex set임을 보장할 수 없을 뿐더러, feasible solution을 찾는 것 자체가 optimal solution을 찾는 일 만큼이나 어렵다[7]. 또 위의 접근법은 infeasible solution을 search 과정에서 완전 배제하는 우를 범한다. <그림 1>[image: image16.emf]infeasible region
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에서 점b는 infeasible solution이지만 feasible solution인 점c보다  optimal solution(점a)에 대한 정보를 더 많이 가지고 있을 수 있다. 따라서 search 대상을 feasible region에 국한시키지 말고 infeasible region까지 함께 고려한다면 optimal solution 찾는 것이 좀 더 용이할 것이다. 이와 관련해 Glover와 Greenberg는 search space를 feasible region로만 잡는 것보다 infeasible region까지 포함시키는 constraint handling technique이 수렴속도와 solution의 질 면에서 나음을 지적한 바 있다[8]. 

Penalty Function

 Penalty function을 이용한 constraint handling은 infeasible solution를 penalize함으로써 constrained OP를 unconstrained OP로 전환하는 방법이다. 다음과 같은 OP를 생각하자. 
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이와 윤[5]은 위의 OP에 penalty function을 도입한, 다음과 같은 식을 채용한 바 있다. 
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여기서penalty factor 
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로 적절한 dynamic penalty factor를 도입함으로써 ‘infeasible solution으로부터 얻어지는 정보의 활용’과 ‘infeasible solution의 배제’라는 다소 상반되는 두 가지 요구조건을 만족시킬 수 있다. 

구현 Algorithm

Chromosome은 binary encoding에 의해 생성했고, Pareto Optimality에 기초하여 ranking을 행하였다. Constraint는 penalty function을 도입해 다루었다. 적용한 penalty function은 다음과 같다. 
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여기서 
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는 penalty factor, 
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는 penalty for violation of constraint가 되겠다. 
[image: image7.wmf]t

는 generation 수로서, 초기에는 penalty term의 영향이 적도록 하여 infeasible solution가 search에 참여할 여지를 두었다가 후반으로 갈수록 그 영향이 증가해 최종적으로는 infeasible solution은 배제하도록 했다. 상수 
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는 problem dependent parameter로서, penalty term이 터무니 없이 크거나 작게 나오는 경우를 고려해 도입했다. 
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는 penalty term을 도입하기 전의 population fitness 의 평균값을, 
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는 각각 population내의 최고값을 잡았다. 그리고 penalty term을 더한 후 scale을 한번 거침으로써 selective pressure를 제어할 수 있도록 했다. 

Test suite을 이용한 검증

다음의 test suite은 Bihn[9]이 사용한 바 있는 함수이다. 
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Solution resolution은 
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, population size는 200, 최고generation은 100, probability of crossover와 probability of mutation은 각각 0.25와 0.01로 잡았다. <그림 3>은 최종 generation의 population을 도시한 것인데, 여러 번의 시도에서 모두 Pareto front에 뚜렷이 수렴함을 볼 수 있다. 

결론

본 연구에서는 Pareto dominance에 기반한 rank를 각 individual의 fitness 로 보고, single objective problem에 사용되던 dynamic penalty factor를 MOP에 도입함으로써, 초기에는feasible solution 뿐 아니라 infeasible solution으로부터 얻어지는 정보까지도 활용하여 search를 수행하고 후기로 갈수록 search space를 좁혀 feasible set에서 optimum을 찾도록 하는 algorithm을 제시하였다. Rank로부터 얻어진 fitness와 penalty function을 합할 때, 둘의 order의 차이에서 오는 불합리함을 극복하기 위해 problem dependent한 정보를 포함한 parameter 
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를 penalty term에 포함시켰고, penalty function을 합해 fitness를 변형한 후에 scale도 해 주었다. 또한 제안한 algorithm을 test suite에 적용해 본 결과, 여러 번의 시도에서 모든 Pareto front를 잘 찾아내 그 유용성 확인되었다.
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<그림 3> Pareto front





<그림 1>Solution space






































<그림 2>제안된 Algorithm
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