
		
			[image: Cover image]
		

	
    
      
        
          	
          	
        

        
          	
        

        
          	
            [ Article ]
          
        

        
          	The Journal of Korean Institute of Information Technology - Vol. 23, No. 12, pp.51-66
        

        
          	ISSN: 1598-8619			
					(Print)
				2093-7571			
					(Online)
				
        

        
          	Print  publication date  31 Dec 2025

        

        
          	Received  14 Aug 2025
Revised  21 Oct 2025
Accepted  24 Oct 2025

        

        
          	
            JKIIT_2025_v23n12_51

            DOI: 
            https://doi.org/10.14801/jkiit.2025.23.12.51
          
        

        
          	
            협력 공진화 알고리즘에서 최적 부분 문제 선택을 위한 Non-Stationary UCB-Tuned 알고리즘의 활용 방법 연구
          
        

        
          	
            
              
                Kyung-Soo Kim
                *
              
              
                
              
            

          
        

        
          	
        

        
          	
            Study on Utilizing the Non-Stationary UCB-Tuned Algorithm to Choose Optimal Subproblems in Cooperative Coevolutionary Algorithms
          
        

        
          	
            
              
                김경수
                *
              
              
                
              
            

          
        

        
          	*국립금오공과대학교 컴퓨터공학부 교수

        

        
          	
            Correspondence to: Kyung-Soo Kim Dept. of Computer Engineering, Kumoh National Institute of Technology, Gumi, Gyeongbuk 39177, Korea Tel.: +82-54-478-7521, Email:  kyungskim@kumoh.ac.kr
          
        

        
          	
        

        
          	
            

            

          
        

      

      
        
          	
          	
        

      

      
        
          
            Abstract
          
        

        
          대규모 차원의 정의역 공간을 갖는 목적함수의 전역 최적화를 위한 협력 공진화 알고리즘에서 부분 문제 선택 과정은 주어진 목적함수의 부분 최적해를 탐색할 해 공간을 결정하는 역할을 수행하며, 이는 전역 최적해 탐색 성능에 영향을 미친다. 그러므로, 협력 공진화 알고리즘의 최적해 탐색 성능을 강화하기 위해서는 탐색과 활용의 균형을 유지하면서 최적해 발견에 중요하게 기여하는 부분 문제를 식별하는 것이 중요하다. 이에 따라, 본 논문에서는 탐색과 활용의 균형을 정교하게 유지하면서 최적의 부분 문제를 선택하기 위해 슬라이딩 윈도 기반의 Non-Stationary UCB-Tuned 알고리즘을 활용하는 방법을 제안한다. 실제 1,000차원의 벤치마크 함수를 활용한 최적화 성능평가 실험에서 제안하는 부분 문제 선택 방법을 적용한 협력 공진화 알고리즘이 가장 우수한 전역 최적해 탐색 성능을 보여주었다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          In Cooperative Coevolutionary (CC) algorithms used to optimize an objective function with a high-dimensional domain, the subproblem selection task serves to restrict the solution space in which the sub-optimal solution is searched, thereby significantly affecting the performance of the solution search. Therefore, it is important to identify a subproblem that can significantly contribute to finding an optimal solution by balancing exploration and exploitation. Accordingly, in this paper, we propose a subproblem selection method that utilizes the sliding window-based non-stationary UCB-Tuned algorithm to effectively maintain the exploration-exploitation trade-off in the subproblem selection task. In the practical experiments with 1,000-dimensional benchmark functions, the CC algorithm with our subproblem selection method exhibited the best performance in terms of optimal solution search.
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      Ⅰ. 서 론
      주어진 목적함수에 대한 전역 최적해를 탐색하는 전역 최적화 문제(Global optimization problem)는 컴퓨터 공학을 비롯한 정보통신공학, 산업공학, 경제학 등 다양한 분야에서 폭넓게 활용된다[1]-[4]. 특히, 대규모 차원의 정의역 공간을 갖는 목적함수에 대한 전역 최적화 문제는 해당 목적함수를 구성하는 결정 변수들의 복잡한 상호 종속성으로 인하여 전통적인 분석적, 해석적 최적화 방법을 이용해서는 그것의 전역 최적해를 발견하는 데 많은 한계점이 존재한다. 이러한 문제점을 극복하기 위해서 유전 알고리즘(Genetic algorithm)[5], 차분 진화(Differential evolution)[6]와 같은 진화 알고리즘을 활용한 다양한 대규모 전역 최적화 알고리즘이 제안되었다[7][8]. 이 중에서, 분할 정복법과 진화 알고리즘을 복합적으로 활용하여 대규모 전역 최적화 문제를 해결하는 협력 공진화(CC, Cooperative Coevolution) 알고리즘이 특히 주목받고 있다[9][10].

      협력 공진화 알고리즘은 목적함수의 정의역 공간을 보다 작은 차원의 여러 개의 부분 공간, 즉 부분 문제로 나누고 이들 각각에 대한 부분 최적해를 탐색함으로써 전역 최적해를 발견하는 것을 목표로 한다[11]. 이 과정에서, 협력 공진화 알고리즘은 주어진 목적함수를 더 작은 차원의 부분 문제로 나누는 "문제 분할 함수"와 여러 개의 부분 문제 중에서 하나를 선택하여 해당 부분 문제에 대해서만 제한적으로 부분 최적해를 탐색하는 "부분 문제 선택 함수"를 갖는다[10]. 구체적으로, 문제 분할 함수는 목적함수의 정의역 공간을 구성하는 결정 변수 간의 상호 종속성을 식별하고 이를 토대로 정의역 공간을 여러 개의 부분 공간, 즉 부분 문제로 분할한다[12]. 이때, 하나의 부분 공간을 구성하는 결정 변수들은 상호 종속성이 존재하는 변수들이며, 서로 다른 부분 공간을 구성하는 결정 변수들은 상호 종속성이 존재하지 않는 특성을 갖는다.

      문제 분할 함수에 의해 목적함수의 정의역 공간이 여러 개의 부분 문제로 분할된 후 협력 공진화 알고리즘은 각각의 부분 문제에 대한 부분 최적해를 탐색한다. 이때, 각 부분 공간을 생성(Span)하는 결정 변수들은 해당 목적함수 내에서 서로 다른 수치적 가중치를 가지므로, 각 부분 문제 역시 목적함수의 전역 최적해를 형성하는 과정에서 고유의 영향력을 갖는다. 즉, 어떤 부분 문제를 먼저 선택하고 얼마만큼 반복적으로 최적해 탐색을 수행하는가에 따라 최종적으로 발견되는 전역 최적해의 품질인 적합도(Fitness)가 달라질 수 있다.

      이처럼 목적함수의 정의역 공간을 구성하는 다수의 부분 공간이 존재하는 경우 최적해를 탐색할 부분 문제를 선택하는 과정에서 탐색(Exploration)과 활용(Exploitation)의 균형을 유지하는 것이 필수적이다[13]. 만약 전역 최적해를 탐색하는 데 낮은 기여도를 갖는 부분 문제에 대해서 빈번하게 최적해 탐색을 진행한다면 전역 최적해 탐색에 소비되는 계산 비용이 불필요하게 증가하는 문제점이 발생한다. 한편, 전역 최적해 생성에 높은 기여도를 갖는 부분 문제만을 집중적으로 선택하여 탐색을 수행한다면 해의 다양성이 감소하게 되어 궁극적으로 국소 최적점(Local minimum) 또는 안장점(Saddle point)으로 조기 수렴하여 전역 최적해 탐색에 실패하는 문제가 발생할 수 있다[14].

      이에 따라, 본 연구에서는 협력 공진화 알고리즘에서 탐색과 활용의 균형을 유지하면서 전역 최적해 탐색에 중요하게 기여할 수 있는 최적의 부분 문제를 선택하는 방법으로 슬라이딩 윈도(Sliding window) 기반의 Non-Stationary UCB-Tuned(Upper Confidence Bound-Tuned) 알고리즘[15][16]을 활용하는 방법을 제안한다. 실제 1,000차원의 벤치마크 함수[17]를 이용한 성능평가 결과, 제안하는 슬라이딩 윈도 기반의 Non-stationary UCB-Tuned 알고리즘을 활용한 부분 문제 선택 알고리즘을 협력 공진화 알고리즘에 적용했을 때, 더욱 우수한 성능으로 전역 최적해를 탐색할 수 있었다.

      본 논문의 구성은 다음과 같다. 제2장에서는 협력 공진화 알고리즘과 관련한 선행 연구 내용을 설명한다. 제3장에서는 슬라이딩 윈도 기반의 Non-Stationary UCB-Tuned 알고리즘을 활용한 부분 문제 선택 알고리즘을 제안한다. 제4장에서는 제안하는 방법의 성능평가 결과를 설명한다. 마지막으로 제5장에서는 본 연구의 내용과 결론을 요약하고 차기 연구 계획을 소개하면서 마무리 짓는다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 관련 연구
      
        2.1 협력 공진화 알고리즘
        협력 공진화 알고리즘[9]은 컴퓨터 공학 분야에서 전통적으로 활용되는 분할 정복법 메커니즘을 진화 알고리즘에 적용하여 대규모 차원의 정의역 공간을 갖는 목적함수의 전역 최적해를 효율적으로 탐색하기 위해 개발된 대표적인 진화 알고리즘의 한 종류이다. 표 1은 기본적인 협력 공진화 알고리즘의 의사코드를 보여준다.

        
          Table 1. 
				
          

          
            Pseudocode of the basic CC algorithm
          
          

        

        
          
            
              	
                Algorithm basicCC
              
            

          
          
            	▪ Inputs: An objective function f:Rn→R
          

          
            	▪ Parameters: Number of individuals m, maxFEs
          

          
            	P ← Initialize an m × n population matrix randomly;
          

          
            	bestInd ← arg⁡minPi,:fP;
          

          
            	bestFit ← f(bestInd);	FEs ← m;
          

          
            	V1,…,VK ← ProblemDecomposer(f);
          

          
            	FEs ← FEs + "FEs used for Problem Decomposition";
          

          
            	while FEs < maxFEs do
          

          
            	     for i ← 1 to K do
          

          
            	          P:,Vi ← Evolution(P:,Vi);
          

          
            	          FEs ← FEs + "FEs used for Evolution";
          

          
            	          bestInd ← arg⁡minPi,:fP;
          

          
            	          bestFit ← f(bestInd);  FEs ← m;
          

          
            	
                   end
            
          

          
            	
              end
            
          

          
            	return bestInd;
          

        

        

        표 1에 기술된 바와 같이 협력 공진화 알고리즘은 우선 문제 분할 함수를 이용하여 주어진 목적함수 f:Rn→R의 정의역 공간을 구성하는 결정 변수 간의 상호 종속성을 식별하고, 이를 토대로 정의역 공간을 K 개의 부분 공간, 즉, 부분 문제로 분할한다. 이때, 목적함수 f의 정의역 공간을 구성하는 임의의 두 결정 변수 xi와 xj의 상호 종속성은 아래의 식 (1)을 이용하여 식별할 수 있다[11][12]. 이때, δi와 δj는 임의의 작은 상수이며, Ω(xi,xj) > 0이면 xi와 xj는 상호 종속성이 존재하는 것으로, Ω(xi,xj) = 0이면 상호 종속성이 존재하지 않는 것으로 판단한다.
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        목적함수 f에 대한 부분 문제 분할이 완료된 후 협력 공진화 알고리즘의 부분 문제 선택 함수는 매 진화 단계에서 최적해 탐색이 진행될 부분 문제를 선택한 후 진화 알고리즘을 이용하여 부분 최적해를 탐색한다. 이때, n차원의 개체(Individual) m개로 구성된 집단(Population)을 활용하여 최적해를 탐색하며, 이 과정에서 해당 부분 문제를 생성하는 결정 변수와 연관된 차원을 제외한 나머지 차원들을 상수로 고정한 후 최적해 탐색을 진행한다[18].

        i번째 부분 문제에 대한 부분 최적해 탐색이 완료된 후 협력 공진화 알고리즘은 아래와 같이 i번째 부분 문제에 대한 부분 집단 Pi의 진화된 결과Pi′를 기존 집단 P에 반영한다.
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        상기 식 (2)에서 P는 n차원의 개체 m개로 구성된 m × n 행렬이며, P[:,j]는 행렬 P의 j번째 열벡터이다. 즉, 식 (2)는 진화된 부분 문제에 대한 행렬 P′ 내의 j번째 열벡터를 기존 집단 P에서 i번째 부분 문제 Vi의 vj번째 차원에 해당하는 열벡터에 반영한다. 이렇게 갱신된 집단 내 각 개체에 대하여 적합도(Fitness)를 평가하고 가장 좋은 적합도를 갖는 개체를 새로운 전역 최적해로 지정한다. 이러한 과정은 적합도 계산을 위해 목적함수를 호출한 횟수(FEs)가 최대 허용 호출 횟수(maxFEs)를 초과할 때까지 반복적으로 수행한다. 이후, 가장 좋은 적합도를 갖는 개체를 해당 목적함수의 전역 최적해로서 반환한다.

      

      
        2.2 부분 문제 선택
        표 1에 기술된 바와 같이 협력 공진화 알고리즘은 매 진화 단계에서 K개의 부분 문제 중 하나의 부분 문제를 선택하고 해당 부분 문제에 대한 부분 최적해를 탐색한다. 이는 해당 부분 문제를 구성하는 결정 변수들이 생성하는 부분 공간에 한정하여 부분 최적해를 탐색하는 것과 동일하다.

        그림 1은 목적함수 fx1,x2=2x12-x24의 최적해 공간을 그래프로 나타낸 것이다. 협력 공진화 알고리즘의 부분 문제 분할 함수는 식 (1)을 활용하여 f(x1,x2)의 정의역 공간을 두 부분 문제 V1 = {x1}과 V2 = {x2}로 분할한다[12]. 이 경우, 그림 1의 경로 (a)에 표현된 바와 같이 첫 번째 부분 문제 V1을 선택하는 경우 두 번째 부분 문제 V2에 해당하는 차원, 즉 x2에 대해서는 탐색이 이루어지지 않고 V1과 관련된 x1 차원에 대해서만 제한적으로 최적해를 탐색한다. 이와 반대로, 경로 (b)와 같이 부분 문제 V2가 선택될 때는 x1차원은 고정된 채로 x2차원에 대해서만 최적해 탐색을 수행한다.

        
          
          

          Fig. 1. 
				
          

          
            Optimal solution surface of the objective function fx1,x2=2x12-x24
          
          

          

        

        즉, 협력 공진화 알고리즘의 매 진화 단계에서 특정 부분 문제를 선택하면 해당 부분 문제를 구성하는 결정 변수가 생성하는 차원에 대해서만 제한적으로 최적해 탐색을 수행한다. 따라서, 부분 문제 선택 방법은 협력 공진화 알고리즘의 전역 최적해 탐색 성능은 물론 최종적으로 발견되는 전역 최적해의 품질에도 유의미한 영향을 미칠 수 있다.

      

      
        2.3 부분 문제 선택 과정에서 탐색과 활용 균형의 필요성
        앞서 2.2절에서 설명한 바와 같이 목적함수를 구성하는 결정 변수들은 해당 함수의 적합도를 계산할 때 고유의 영향력을 갖는다. 이는 곧 해당 목적함수의 최적해를 탐색하는 데 각 부분 문제가 고유의 기여도를 가짐을 의미한다. 예를 들어 그림 1에서 보인 목적함수 fx1,x2=2x12-x24의 경우 x(t) 지점에서 부분 문제 V1을 선택하면 더 빠른 속도의 최적해 탐색을 수행할 수 있다. 이처럼, 최적해를 탐색하는 과정에서 빠른 수렴을 달성할 수 있는 부분 문제를 중점적으로 선택하여 해 탐색을 수행하는 방법을 "활용 기반의 부분 문제 선택(Exploitation-based subproblem selection)"이라 한다. 이 방법은 최적해 탐색의 수렴 속도를 강화할 수 있지만 자칫 지나치게 빠른 최적해 탐색으로 인하여 국소 최적점 또는 안장점에 조기 수렴하는 현상이 발생할 수 있으며, 이는 곧 전역 최적해를 발견하는 데 실패하는 현상을 초래할 수 있다[14].

        이러한 문제점을 완화하기 위해서는 비록 낮은 기여도를 갖는 부분 문제에 대해서도 주기적으로 해 탐색을 수행하여 해의 다양성을 강화하는 것이 중요하며, 이를 "탐색 기반의 부분 문제 선택(Exploration-based subproblem selection)"이라 한다. 예를 들면, 그림 1의 x(t) 지점에서 안장점을 피하여 최적해 탐색을 진행하기 위해서는 경로 (a)에 표현된 x1 차원보다는 경로 (b)의 x2 차원 방향으로 해 탐색을 진행하는 것이 바람직하다. 즉, x(t) 에서는 비록 수렴 속도는 느려질지라도 부분 문제 V2를 선택하는 것이 궁극적으로는 최적해를 탐색하는 데 더욱 효과적이다.

        이처럼 목적함수의 전역 최적해 탐색을 성공적으로 수행하기 위해서는 부분 문제를 선택할 때, 이들의 기여도에 기반하여 탐색과 활용의 균형을 적절하게 유지하는 것이 중요하다. 그러나 종래의 협력 공진화 알고리즘은 표 1과 같이 순차적으로 부분 문제를 선택하는 방법을 사용하기 때문에 탐색과 활용의 균형을 유지하면서 최적해를 탐색하는 데 한계점이 존재한다. 이에 따라, 다음 장에서는 협력 공진화 알고리즘에서 탐색과 활용의 균형을 유지하면서 부분 문제를 선택하기 위해 슬라이딩 윈도 기반의 Non-Stationary UCB-Tuned 알고리즘을 활용하는 새로운 부분 문제 선택 알고리즘을 제안한다.

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 슬라이딩 윈도 기반의 Non-Stationary UCB-Tuned 알고리즘을 활용한 최적의 부분 문제 선택 방법
      본 연구에서 제안하는 부분 문제 선택 알고리즘은 협력 공진화 알고리즘의 매 진화 단계에서 모든 부분 문제에 대한 적합도 향상의 정도를 평가하고, 이를 토대로 슬라이딩 윈도 기반의 Non-Stationary UCB-Tuned 알고리즘을 활용하여 각 부분 문제의 최종적인 기여도를 적응적으로 평가한다. 이를 다이어그램으로 나타내면 그림 2와 같다.

      
        
        

        Fig. 2. 
				
        

        
          Overall architecture of the proposed subproblem selection algorithm based on non-stationary UCB-tuned algorithm with sliding window
        
        

        

      

      
        3.1 UCB-Tuned 알고리즘 기반의 부분 문제 선택 방법
        함수 f:Rn→R의 해 공간은 모든 가능한 해의 집합인 실수 공간 Rn의 부분 집합이며, f의 해 공간을 생성하는 n개의 결정 변수들의 집합을 V라 할 때, V는 결정 변수 간의 상호 종속성에 따라 아래와 같이 K개의 분리 집합으로 표현할 수 있다.
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        식 (3)에서 ∀q≠lΩvi,l,vi,q>0은 집합 Vi 내 임의의 두 변수 vi,l와 vi,q (단, l ≠ q) 사이에 종속성이 존재함을 의미한다. 즉, 하나의 부분 문제를 구성하는 모든 변수는 상호 종속적이다.

        한편, 진화 알고리즘에서는 함수 f의 전역 최적해를 탐색하기 위해 한 개 이상의 개체로 이루어진 집단을 활용하며 m × n의 실수 행렬 P로 표기한다(즉, P∈Rm×n). 이때, 행렬 P의 i번째 행벡터는 P[i,:]와 같이 표현하며 이는 i번째 개체를 의미한다. 이와 유사하게, P의 j번째 열벡터는 P[:,j]로 표현하며 이는 행렬 P의 j번째 차원을 의미한다. 그렇다면, i번째 부분 문제 Vi에 대한 집단 P의 부분 집단 Pi는 다음과 같이 표현할 수 있다.
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        식 (4)에서 vi,j는 Vi 내 j번째 원소이며(즉, vi,j∈Vi) ⊕는 두 열벡터를 왼쪽에서 오른쪽으로 연결(Concatenation)하는 이항 연산자이다. 예를 들어, P∈Rm×n이고 v1,v5,v7∈Vi일 때, Pi는 행렬 P의 v1번째 열벡터 P[:,v1]과 v5번째 열벡터 P[:,v5], v7번째 열벡터 P[:,v7]을 순차적으로 연결하여 생성되는 m × 3 행렬이다.

        즉, 협력 공진화 알고리즘에서 i번째 부분 문제를 선택하면 진화 알고리즘은 전체 집단 P에서 부분 집단 Pi를 구성하는 차원들에 대해서만 최적해 탐색을 수행하고 나머지 차원들에 대해서는 고정된 값을 유지한다. 이 경우, i번째 부분 문제를 선택하여 최적해 탐색을 수행하기 전과 후에 발견된 두 전역 최적해의 적합도를 비교함으로써 해당 부분 문제를 선택하였을 때 얼마만큼 전역 최적해의 적합도를 향상시킬 수 있는가를 정량적으로 측정할 수 있다. 현재 시점 t를 기준으로 직전에 관찰된 전역 최적해의 적합도를 ft-1*, 현재 선택된 부분 문제에 대하여 최적해 탐색을 수행한 후 발견된 전역 최적해의 적합도를 ft*라 할 때, 아래와 같이 적합도 향상의 정도를 계산할 수 있다.
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        상기 식 (5)에서 τ는 분모가 0이 되는 현상을 예방하기 위해 사용되는 Smoothing Factor이다. 식 (5)를 응용하여 i번째 부분 문제를 j번째로 선택하여 최적해 탐색을 수행하였을 때의 적합도 향상 점수를 정의하면 다음과 같다.
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        식 (6)에서 fi,j*는 i번째 부분 문제를 j번째로 선택하여 최적해 탐색을 수행한 후 발견된 전역 최적해의 적합도이고 fprev*는 직전 단계에서 관찰된 전역 최적해의 적합도이다.

        한편, 앞서 2.3절에서 설명한 바와 같이 부분 문제를 선택하는 과정에서 탐색과 활용의 균형을 적절하게 유지하기 위해서는 전역 최적해 탐색 과정에서 비록 낮은 기여도를 갖는 부분 문제에 대해서도 주기적으로 선택하여 탐색을 수행하는 과정이 필요하다. 동시에, 수렴 속도가 지나치게 느려지는 현상을 예방하기 위해서는 높은 기여도를 갖는 부분 문제에 대한 탐색 역시 필수적으로 수행해야 한다. 이처럼, 탐색과 활용의 균형을 유지하면서 부분 문제를 선택하기 위해서는 식 (6)에 기반하여 부분 문제를 선택하는 것보다는 UCB-Tuned 알고리즘[15]의 Arm 선택 전략을 활용하여 각 부분 문제의 기여도 점수를 계산하고 이를 토대로 부분 문제를 선택하는 것이 효과적이다. 즉, i번째 부분 문제의 기여도 점수는 다음과 같이 계산할 수 있다.
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        식 (7)에서 μi는 i번째 부분 문제에 대한 적합도 향상 점수들의 평균으로 다음과 같이 계산한다.
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        식 (8)에서 ni는 i번째 부분 문제가 선택되어 최적해 탐색이 진행된 횟수를 의미한다. 한편, 식 (7)의 Pi는 i번째 부분 문제에 대한 기여도 점수를 계산할 때 탐색과 활용의 균형을 조정하는 Padding Function으로 아래와 같이 계산한다.
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        식 (9)에서 n은 지금까지 수행된 진화 단계의 총횟수를 의미하며, K개의 모든 부분 문제에 대해서 ∑i=1Kni=n을 만족한다. 또한, ξi는 i번째 부분 문제에 대한 최적해 탐색을 수행한 후 측정된 적합도 향상 점수들의 분산으로 아래의 식 (10)을 이용하여 계산할 수 있다.
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        식 (7)에 의해서 계산된 i번째 부분 문제에 대한 기여도 점수를 활용하여 부분 문제를 선택하면 탐색과 활용의 균형을 효과적으로 유지할 수 있다. 예를 들어, 초기 진화 단계일수록 Pi는 상대적으로 큰 값을 가지므로 식 (7)에서 Pi의 영향력 또한 커진다. 이 경우, 활용보다는 탐색의 원리에 기반하여 부분 문제를 선택한다. 반대로, 진화 과정이 진행됨에 따라 i번째 부분 문제에 대한 적합도 향상 점수의 분산이 지속적으로 감소하므로, Pi의 값은 점차 작아진다. 이 경우, 식 (7)에서 μi의 영향력이 상대적으로 증가하여 부분 문제를 선택할 때 활용의 효과가 강화된다. 이에 따라, 진화 단계의 후반부로 진행될수록 부분 문제의 평균 적합도 향상 점수에 기반하여 부분 문제를 선택한다. 즉, 초기 진화 단계에서는 해 탐색의 다양성을 강화하기 위해 탐색중심의 부분 문제 선택을 수행한다면, 이후에는 빠른 수렴을 위해 점진적으로 "활용"에 기반하여 부분 문제를 선택한다.

      

      
        3.2 UTSWSP: 슬라이딩 윈도 기반 Non-Stationary UCB-Tuned 알고리즘을 활용한 부분 문제 선택 알고리즘
        협력 공진화 알고리즘에서 최적해 탐색이 진행될수록 집단 내의 개체들은 전역 또는 국소 최적점으로 수렴한다. 이에 따라, 각 개체의 적합도 역시 국소 또는 전역 최적해의 적합도와 점차 가까워지고, 결과적으로 각 부분 문제를 선택하여 최적해를 탐색하였을 때 전역 최적해의 적합도 향상의 정도 역시 달라진다. 즉, 부분 문제별 적합도 향상 점수의 분포는 동적으로 변화하며 이는 MAB 알고리즘에서 시간이 지남에 따라 각 Arm이 반환하는 보상의 분포가 변화하는 현상과 동일하다. 이와 같이, 협력 공진화 알고리즘은 최적해 탐색이 진행됨에 따라 부분 문제의 적합도 향상 정도의 분포가 동적으로 변화하는 Non-Stationary 특성을 갖는다.

        이에 따라, 진화 알고리즘의 Non-Stationary 특성을 고려하여 부분 문제에 대한 적합도 향상 점수의 평균을 계산하면, 각 부분 문제를 선택하였을 때 얼마나 유의미하게 전역 최적해의 적합도를 향상시킬 수 있었는가를 더욱 정확하게 측정할 수 있다. 즉, 식 (8)~(10)에 적용된 적합도 향상 점수의 평균과 분산을 계산할 때 Non-Stationary 메커니즘을 적용하기 위해 다음과 같이 슬라이딩 윈도[16]를 활용할 수 있다.

        
          3.2.1 슬라이딩 윈도의 설계 방법
          목적함수 f의 최대 허용 호출 횟수를 maxFEs, 진화 알고리즘 내에서 허용되는 최대 반복 횟수를 ρ, 집단 내 개체의 수를 m, f의 부분 문제의 개수를 K라 하자. 그렇다면, 최적해 탐색 과정에서 각 부분 문제별 평균 선택 횟수 n~는 다음과 같은 근사식으로 표현할 수 있다.
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          즉, maxFEs가 커짐에 따라 n~ 또한 이에 비례하여 증가한다. 이 경우 슬라이딩 윈도의 크기 역시 이에 비례하여 확장하는 것이 합리적이다. 반면에, K, m, 또는 ρ의 값이 증가하는 경우 동일한 maxFEs 하에서 n~는 감소하게 된다. 이 경우에는 각 부분 문제별로 측정되는 적합도 향상 점수의 개수 역시 줄어들므로 슬라이딩 윈도의 크기를 축소하는 것이 바람직하다. 결과적으로, 슬라이딩 윈도의 평균 크기 W는 아래와 같이 n~에 비례한다.
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          따라서, 슬라이딩 윈도의 크기 W의 근사 공식은 maxFEs와 ρ, m, K에 관한 식으로 다음과 같이 표현할 수 있다.
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          식 (13)에서 α∈(0,1)는 비례 상수로 슬라이딩 윈도의 실제 크기를 결정하는 제어 파라미터의 역할을 수행한다. 만약 α를 0에 근접한 임의의 작은 값으로 설정한다면 기여도 점수 계산 시 가장 최근의 적합도 향상 점수들이 반영된다. 반면에 1에 가까운 값으로 설정하는 경우, 슬라이딩 윈도의 크기가 이에 비례하여 증가하므로 더 많은 과거 적합도 점수들을 포함하여 기여도 점수를 계산할 수 있다. 다만, α를 1에 근접한 값으로 설정하면 기여도 점수 계산 시 대부분의 과거 적합도 향상 점수들이 포함되어 결과적으로 슬라이딩 윈도를 사용하지 않는 기존의 UCB 또는 UCB-Tuned 기반의 부분 문제 선택 알고리즘[18]과 동일해지는 효과를 초래할 수 있음에 유의해야 한다.

          한편, i번째 부분 문제가 선택된 횟수를 ni라 할 때, ni < W인 경우 슬라이딩 윈도의 크기는 ni로 설정된다. 이후 진화 알고리즘이 진행됨에 따라 ni 역시 점차 증가하게 되고 ni = W가 되면 i번째 부분 문제에 대한 슬라이딩 윈도의 최종 크기는 W로 고정된다. 이에 따라, i번째 부분 문제에 대한 슬라이딩 윈도의 크기 Wi를 결정하는 방법을 수식으로 표현하면 다음과 같다.
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          그림 3은 슬라이딩 윈도를 이용하여 i번째 부분 문제에 대한 적합도 향상 점수의 평균을 계산하는 방법을 설명한다. 그림 3에 나타낸 바와 같이 i번째 부분 문제가 총 ni번 선택되어 적합도 향상 점수가 계산 및 누적되었다고 가정할 때, 가장 최근에 계산된 결과(리스트의 가장 오른쪽에 표시된 값)를 포함한 최신 Wi개의 결과만을 평균 계산 시 활용한다.

          
            
            

            Fig. 3. 
				
            

            
              Example of a method to average the fitness improvement score by utilizing the sliding window
            
            

            

          

        

        
          3.2.2 슬라이딩 윈도를 활용한 Non-Stationary UCB-Tuned 기반 부분 문제 선택 알고리즘의 구현
          식 (14)에서 설명한 슬라이딩 윈도 Wi를 활용하여 i번째 부분 문제에 대한 적합도 향상 점수의 평균을 다음과 같이 계산할 수 있다.
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          즉, i번째 부분 문제에 대한 평균 적합도 향상 점수를 계산하기 위해서 총 ni개의 적합도 향상 점수 중 가장 최근에 계산된 Wi개의 점수들을 활용한다. 이와 동일한 원리로, i번째 부분 문제에 대한 Padding Function PiW는 다음과 같이 계산한다.
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          식 (16)에서 Ψi는 부분 문제 선택 시 진화 단계에 따른 탐색과 활용의 균형을 조정하기 위한 함수로써 아래와 같이 계산할 수 있다.
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          상기 식 (17)에서 ξiW는 슬라이딩 윈도를 이용하여 계산되는 적합도 향상 점수의 분산으로 아래의 식을 이용하여 계산한다.
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          결과적으로 i번째 부분 문제에 대한 최종 기여도 점수 CiW의 계산 공식을 정의하면 다음과 같다.
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          식 (19)를 이용하여 협력 공진화 알고리즘은 매 진화 단계에서 모든 부분 문제에 대한 기여도 점수를 계산한다. 그다음에, 가장 높은 기여도 점수를 갖는 부분 문제를 다음 진화 단계에서 최적해 탐색을 진행할 부분 문제로 선택한다. 즉, 식 (19)에 의해서 계산된 K개의 부분 문제에 대한 기여도 점수를 C1W,…,CKW라 할 때, 아래의 식 (20)을 이용하여 다음 단계에서 최적해 탐색이 진행될 부분 문제의 인덱스 i(next)를 결정한다.
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          식 (14)~(20)을 종합하여 실제 협력 공진화 알고리즘에 적용할 수 있는 부분 문제 선택 방법인 UTSWSP(Non-Stationary UCB-Tuned with Sliding Window-based Subproblem Selector) 알고리즘을 구현할 수 있다. 표 2는 제안하는 UTSWSP 알고리즘의 의사코드를 보여준다. UTSWSP 알고리즘은 먼저 모든 부분 문제를 한 번씩 순차적으로 선택하고 그것의 인덱스를 반환하는 Round-Robin Subproblem Selection을 수행한다. 이는 협력 공진화 알고리즘에서 부분 문제별 기여도를 계산하기 위해서는 최소 하나 이상의 적합도 향상 점수가 필요하기 때문이다. 이후 UTSWSP 알고리즘은 모든 부분 문제에 대한 기여도 점수에 기반하여 다음 단계에서 최적해 탐색을 진행할 부분 문제를 선택한다. 이때, 기여도 점수를 효율적으로 계산하기 위해 각 부분 문제별로 측정된 적합도 향상 점수들을 인덱싱하는 리스트 Δ와 Γ를 크기가 K × W인 K개의 원형 큐(Circular queue)로 설계할 수 있다. 이 경우, 만약 ni < W라면, i번째 부분 문제에 대한 슬라이딩 윈도의 크기 Wi는 식 (14)에 의해 ni가 되어야 한다. 이를 효율적으로 구현하기 위해서 Δ와 Γ의 모든 성분을 "NULL"로 초기화한다. 그렇다면, ni < W인 경우 Δ와 Γ의 i번째 행에 인덱싱된 값들의 합인 sum(Δ[i,:])와 sum(Γ[i,:])는 ni개의 NULL이 아닌 요소들의 합을 계산하는 것과 동일하다. 이처럼 원형 큐를 이용함으로써 식 (15)와 (18)을 계산하는 데 필요한 최신 W개의 적합도 향상 점수만을 효율적으로 유지할 수 있다. 마지막으로, 모든 부분 문제에 대한 기여도 점수 계산을 완료한 후 UTSWSP 알고리즘은 식 (20)을 이용하여 최대 기여도 점수를 갖는 부분 문제의 인덱스를 반환한다.

          
            Table 2. 
				
            

            
              Pseudocode of proposed UTSWSP algorithm
            
            

          

          
            
              
                	
                  Algorithm UTSWSP
                
              

            
            
              	▪ Inputs: &isRoundRobin, &C[], i, K, Δ[], Γ[], n[]
            

            
              	if isRoundRobin = True then
            

            
              	    i ← i + 1;
            

            
              	    if i = K then isRoundRobin ← False end;
            

            
              	
                else
              
            

            
              	   N ← sum(n[:]);
            

            
              	   for k ← 1 to K do
            

            
              	        μ ← sum(Δ[k,:]; ) / n[k];
            

            
              	        v1 ← sum(Γ[k,:]; ) / n[k] - μ2;
            

            
              	        v ← v1+2ln⁡N/nk;
            

            
              	        P ← ln⁡N/nk×min0.25,v;
            

            
              	        C[k] ← μ + P ;
            

            
              	   end
            

            
              	   i ← arg⁡maxiC;
            

            
              	
                end
              
            

            
              	return i;
            

          

          
            
              ◆The notation "&" means that the variable is handled by the call by reference.
            

          

          

          표 2의 UTSWSP 알고리즘은 진화 알고리즘의 동적 수렴 특성을 반영하기 위해 각 부분 문제별로 식 (14)의 슬라이딩 윈도를 활용하여 식 (15)와 (18)을 계산하며 이를 위해 W 크기의 원형 큐를 이용한다. 이를 통해, 최근 W개의 적합도 향상 점수들을 효율적으로 인덱싱하고 이를 기반으로 기여도 점수를 Incremental 하게 계산할 수 있다. 이러한 방법은 과거의 모든 적합도 향상 점수를 활용하여 기여도를 계산하는 기존의 부분 문제 선택 알고리즘인 [18], [19], [20]과 명확히 구별되는 UTSWSP 알고리즘만의 특징이다. 이를 통해 UTSWSP 알고리즘을 적용한 협력 공진화 알고리즘은 기존의 전통적인 부분 문제 선택 알고리즘을 적용했을 때보다 더욱 높은 품질의 전역 최적해를 효과적으로 탐색할 수 있다. UTSWSP 알고리즘을 실제 협력 공진화 알고리즘에 적용하여 최적해 탐색을 수행하는 방법에 대해서는 이어지는 3.3절에서 자세히 설명한다.

        

      

      
        3.3 실제 협력 공진화 알고리즘 내 UTSWSP 알고리즘의 활용 방법
        표 2에서 설명한 UTSWSP 알고리즘은 실제 협력 공진화 알고리즘 내에서 부분 문제 함수로써 활용할 수 있다. 이에 대한 예제 방법을 의사코드로 표현하면 표 3과 같다.

        
          Table 3. 
				
          

          
            Example of utilizing the UTSWSP Algorithm in the CC framework
          
          

        

        
          
            
              	
                Algorithm example CC with the UTSWSP algorithm
              
            

          
          
            	▪ Inputs: An objective function f:Rn→R
          

          
            	▪ Parameters: m, maxFEs, α, τ, ρ
          

          
            	P ← Initialize an m × n population matrix randomly;
          

          
            	bestInd ← arg⁡minPi,:fP;
          

          
            	bestFit ← f(bestInd); FEs ← m;
          

          
            	V1,…,VK ← ProblemDecomposer(f);
          

          
            	FEs ← FEs + "FEs used for problem decomposition";
          

          
            	W ← α×maxFES/ρ+1mK;
          

          
            	C,T,n ← Initialize K-dimensional vectors to zeros;
          

          
            	Δ,Γ ← Initialize K × W matrices to NULL;
          

          
            	isRoundRobin ← True; i ← 1;
          

          
            	while FEs < maxFEs do
          

          
            	    prevFit ← bestFit;
          

          
            	    P[:, Vi] ← Evolution(P[:, Vi]; ρ);
          

          
            	    FEs ← FEs + "FEs used for Evolution";
          

          
            	    bestInd ← arg⁡minPi,:fP;
          

          
            	    bestFit ← f(bestInd); FEs ← m;
          

          
            	    T[i] ← T[i] + 1;
          

          
            	    j ← T[i] mod W ;
          

          
            	    if j = 0 then j ← W end;
          

          
            	    Δ[i,j] ← (prevFit – bestFit) / (prevFit + τ);
          

          
            	    Γ[i,j] ← Δ[i,j]2;
          

          
            	    if T[i] > W then n[i] ←W ;
          

          
            	    else n[i] ← n[i] + 1 end;
          

          
            	    i ← UTSWSP(&isRoundRobin, &C, i, K, Δ, Γ, n);
          

          
            	
              end
            
          

          
            	return bestInd;
          

        

        
          
            ◆The notation "&" means that the variable is handled by the call by reference.
          

        

        

        협력 공진화 알고리즘은 주어진 목적함수에 대한 전역 최적해를 탐색하기에 앞서 집단 내 개체들에 대한 초기화를 수행한 후 가장 좋은 적합도를 갖는 개체를 초기 전역 최적해로 지정한다. 다음으로, 식 (13)을 이용하여 슬라이딩 윈도의 크기 W를 결정하고, 부분 문제별 기여도 계산에 필요한 적합도 향상 점수와 부분 문제 선택 횟수 등을 인덱싱할 변수들을 초기화한다. 이후 표 2의 UTSWSP 알고리즘을 이용하여 부분 문제를 선택한 후 해당 부분 문제에 대한 최적해 탐색을 진행하고, 새롭게 진화된 부분 문제의 모든 개체를 기존 집단에 반영(갱신)한다. 이어서, 식 (6)을 이용하여 해당 부분 문제에 대한 새로운 적합도 향상 점수를 계산하고 변수 Δ[i,j]에 계산 결과를 인덱싱한다. 이 과정에서 해당 부분 문제의 선택 횟수와 새로운 전역 최적해의 적합도 정보도 함께 갱신한다. 이러한 과정은 목적함수의 호출 횟수(FEs)가 최대 허용 호출 횟수(maxFEs)를 초과할 때까지 반복적으로 수행한다. 마지막으로, 전역 최적해 탐색 과정이 종료되면 현재까지 발견된 전역 최적해를 최종적인 해로서 반환한 후 알고리즘을 종료한다.

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 실험 및 성능평가
      
        4.1 실험 환경 구축 및 성능평가 방법
        제안하는 UTSWSP 알고리즘을 실제 협력 공진화 알고리즘에 적용하였을 때, 최적해 탐색 성능을 강화하는데 얼마만큼 기여할 수 있는가를 확인하기 위해 아래와 같이 실험을 설계하여 성능평가를 진행하였다.

        먼저, 협력 공진화 알고리즘에서 활용될 기반 진화 알고리즘과 문제 분할 함수로 SaNSDE[21]와 ERDG[22]를 각각 적용하였다. 이와 함께, 실제 협력 공진화 알고리즘의 최적화 성능을 평가하기 위한 벤치마크 목적함수로 CEC’2010 벤치마크 함수 세트[17]에 포함된 17개의 테스트 함수를 채택하였다. CEC’2010 벤치마크 함수 세트에는 1,000차원의 테스트 함수 20개가 포함되어 있으며, ERDG를 이용하여 이들 각각에 대한 문제 분할을 시행한 결과 함수 f3, f19, f20에 대해서는 2개 이상의 부분 문제로 분할되지 않았다. 따라서, 해당 함수들을 제외한 나머지 17개의 함수(f1, f2, f4~f18)에 대해서만 성능평가를 수행하였다.

        한편, 제안하는 UTSWSP 알고리즘을 실제 협력 공진화 알고리즘에 적용했을 때 얼마만큼 최적화 성능을 향상시킬 수 있는가를 평가하기 위해 아래의 절차에 따라 실험을 진행하였다.

        첫째, UTSWSP 알고리즘과 기존 부분 문제 선택 알고리즘 각각을 협력 공진화 알고리즘에 적용하였다. 이때, 성능 비교를 위한 기존의 협력 공진화 알고리즘으로 Round-robin 기반의 부분 문제 선택 방법을 활용하는 BasicCC 알고리즘[9]과 임의로 부분 문제를 선택하는 Random CC 알고리즘(RandomCC)[9], ε-Greedy 알고리즘을 이용하여 부분 문제를 선택하는 BBCC 알고리즘[19], 그리고 적합도 향상의 정도에 기반하여 부분 문제를 선택하는 CBCC1과 CBCC2 알고리즘[20]을 채택하였다. 표 4는 각각의 부분 문제 선택 알고리즘을 활용하는 협력 공진화 알고리즘들의 명칭을 보여준다.

        
          Table 4. 
				
          

          
            Names of the CC algorithms utilizing each of eight subproblem selection algorithms
          
          

        

        
          
            
              	Subproblem selection algorithms
              	CC algorithms
            

          
          
            	Proposed subproblem selection algorithm (UTSWSP)
            	UTSWSPCC
          

          
            	UCB algorithm-based subproblem selection algorithm (UCBSP) [18]
            	UCBSPCC
          

          
            	UCB-tuned-based subproblem selection algorithm (UCBTSP) [18]
            	UCBTSPCC
          

          
            	Round-robin-based subproblem selection nethod [9]
            	BasicCC
          

          
            	Random subproblem selection method [9]
            	RandomCC
          

          
            	ε-Greedy-based subproblem selection algorithm [19]
            	BBCC
          

          
            	Contribution-based subproblem selection algorithm (Version 1) [20]
            	CBCC1
          

          
            	Contribution-based subproblem selection algorithm (Version 2) [20]
            	CBCC2
          

        

        

        둘째, 표 4의 협력 공진화 알고리즘 8개를 이용하여 CEC’2010 벤치마크 함수 17개에 대한 전역 최적해 탐색을 수행하였다. 이때, 하나의 테스트 함수에 대해서 25번 반복적으로 전역 최적해 탐색을 수행하고 이를 통해 발견된 전역 최적해들에 대한 평균 적합도를 계산하였다.

        셋째, 각각의 테스트 함수에 대해서 UTSWSPCC가 발견한 전역 최적해의 평균 적합도와 나머지 7개의 협력 공진화 알고리즘이 발견한 전역 최적해의 평균 적합도를 상호 비교하였다. 이를 위해, 대표적 분산 분석 방법의 하나인 윌콕슨 순위 합 검정(Wilcoxon rank-sum test)을 수행하였으며, 이 과정에서 유의 수준(Significance level) p는 0.05로 설정하고 비교 과정에서 1종 오류의 발생을 예방하기 위해 Bonferroni p-correction을 수행하였다.

        마지막으로, UTSWSP와 UTSWSPCC 알고리즘에서 개체의 개수 m은 100, Smoothing Factor τ는 10-8, 목적함수의 최대 허용 호출 횟수 maxFEs는 3×106, SaNSDE에서 사용하는 최대 반복 횟수 ρ는 100으로 설정하고 성능평가를 진행하였다.

      

      
        4.2 슬라이딩 윈도 크기에 따른 협력 공진화 알고리즘의 최적화 성능 비교 평가
        식 (12)에서 설명한 바와 같이 UTSWSP 알고리즘은 슬라이딩 윈도의 크기를 제어하는 파라미터로써 α를 사용한다. 이에 따라, 본 실험에서는 파라미터 α에 대한 최적의 설정값을 찾고, 파라미터 설정에 따른 최적해 탐색 성능을 분석하기 위한 실험을 진행하였다. 이를 위해, α를 0.1에서 1.2까지 설정한 12종의 UTSWSP 알고리즘을 구현하고, 이들 각각을 적용한 협력 공진화 알고리즘의 최적해 탐색 결과를 비교하였다. 이때, 슬라이딩 윈도를 활용한 Non-Stationary 메커니즘이 부분 문제를 선택할 때 얼마만큼 유의미하게 기여할 수 있는가를 평가하기 위해 Non-Stationary 메커니즘을 적용하지 않은 UCB-Tuned 기반의 부분 문제 선택 알고리즘을 활용하는 UCBTSPCC[18]의 최적해 탐색 결과와 비교 평가를 수행하였다.

        표 5는 파라미터 α의 변화에 따른 협력 공진화 알고리즘의 최적해 탐색 결과를 보여준다. 표 5에서 "W(Win)"은 UTSWSPCC가 UCBTSPCC보다 더 좋은 최적해 탐색 결과를 달성하였음을 보여준다. 반면에, "L(Lose)"는 UTSWSPCC가 UCBTSPCC보다 더 낮은 최적해 탐색 결과를 보여주었음을 나타낸다. 마지막으로, "T(Tie)"는 UTSWSPCC와 UCBTSPCC가 통계적으로 동등한 결과를 달성하였음을 의미한다.

        
          Table 5. 
				
          

          
            Optimization performance evaluation results of UTSWSPCC based on the configuration of the sliding window’s parameter α
          
          

        

        
          
            
              	Func.
              	Measures
              	UTSWSPCC with the parameter α = 0.1 to 1.2
              	UCBT-
SPCC
            

            
              	0.1
              	0.2
              	0.3
              	0.4
              	0.5
              	0.6
              	0.7
              	0.8
              	0.9
              	1.0
              	1.1
              	1.2
            

          
          
            	
              f
              1
            
            	Mean
            	6.33E-05
            	6.71E-01
            	6.00E-01
            	1.65E-01
            	1.89E-01
            	1.46E-02
            	4.92E-04
            	4.86E-04
            	4.96E-05
            	4.89E-05
            	2.80E-05
            	2.57E-05
            	2.33E-05
          

          
            	p-value
            	5.07E-07
            	1.60E-08
            	1.60E-08
            	1.60E-08
            	1.60E-08
            	1.60E-08
            	1.60E-08
            	1.60E-08
            	8.73E-07
            	1.34E-06
            	3.00E-01
            	1.00E+00
            	-
          

          
            	W/T/L
            	L
            	L
            	L
            	L
            	L
            	L
            	L
            	L
            	L
            	L
            	T
            	T
            	-
          

          
            	
              f
              2
            
            	Mean
            	4.10E+02
            	3.93E+02
            	3.88E+02
            	3.71E+02
            	3.74E+02
            	3.12E+02
            	2.28E+02
            	2.25E+02
            	1.20E+02
            	1.21E+02
            	1.21E+02
            	1.17E+02
            	1.19E+02
          

          
            	p-value
            	1.60E-08
            	1.60E-08
            	1.60E-08
            	1.60E-08
            	1.60E-08
            	1.60E-08
            	1.60E-08
            	1.60E-08
            	1.00E+00
            	1.00E+00
            	1.00E+00
            	1.00E+00
            	-
          

          
            	W/T/L
            	L
            	L
            	L
            	L
            	L
            	L
            	L
            	L
            	T
            	T
            	T
            	T
            	-
          

          
            	
              f
              4
            
            	Mean
            	6.76E+09
            	1.27E+10
            	1.20E+10
            	2.61E+10
            	4.78E+10
            	5.24E+10
            	1.49E+11
            	1.91E+11
            	3.61E+11
            	9.22E+11
            	1.00E+12
            	1.01E+12
            	1.59E+12
          

          
            	p-value
            	1.60E-08
            	1.60E-08
            	1.60E-08
            	1.60E-08
            	1.60E-08
            	1.60E-08
            	1.60E-08
            	1.60E-08
            	9.38E-08
            	5.95E-03
            	9.14E-03
            	4.75E-02
            	-
          

          
            	W/T/L
            	W
            	W
            	W
            	W
            	W
            	W
            	W
            	W
            	W
            	W
            	W
            	W
            	-
          

          
            	
              f
              5
            
            	Mean
            	2.36E+08
            	1.85E+08
            	1.98E+08
            	1.43E+08
            	1.29E+08
            	1.37E+08
            	1.51E+08
            	1.52E+08
            	3.22E+08
            	3.42E+08
            	3.43E+08
            	3.31E+08
            	3.18E+08
          

          
            	p-value
            	1.84E-06
            	1.60E-08
            	3.69E-08
            	1.60E-08
            	1.60E-08
            	1.60E-08
            	1.60E-08
            	1.60E-08
            	1.00E+00
            	4.13E-03
            	7.39E-03
            	6.42E-01
            	-
          

          
            	W/T/L
            	W
            	W
            	W
            	W
            	W
            	W
            	W
            	W
            	T
            	L
            	L
            	T
            	-
          

          
            	
              f
              6
            
            	Mean
            	1.11E+01
            	9.77E+00
            	1.09E+01
            	1.10E+01
            	1.17E+01
            	1.18E+01
            	1.27E+01
            	1.12E+01
            	1.24E+01
            	1.26E+01
            	1.26E+01
            	1.25E+01
            	1.38E+01
          

          
            	p-value
            	2.21E-02
            	3.19E-04
            	2.21E-02
            	1.29E-02
            	1.60E-01
            	3.84E-01
            	1.00E+00
            	3.70E-02
            	1.00E+00
            	1.00E+00
            	1.00E+00
            	9.90E-01
            	-
          

          
            	W/T/L
            	W
            	W
            	W
            	W
            	T
            	T
            	T
            	W
            	T
            	T
            	T
            	T
            	-
          

          
            	
              f
              7
            
            	Mean
            	4.14E+01
            	1.82E-04
            	3.89E-01
            	2.64E-02
            	1.76E-04
            	1.82E-04
            	1.49E-05
            	1.84E-05
            	1.41E-05
            	2.10E-05
            	1.38E-05
            	1.74E-05
            	1.57E-05
          

          
            	p-value
            	1.60E-08
            	1.60E-08
            	1.60E-08
            	1.60E-08
            	1.60E-08
            	1.60E-08
            	1.00E+00
            	1.00E+00
            	1.00E+00
            	7.34E-01
            	1.00E+00
            	1.00E+00
            	-
          

          
            	W/T/L
            	L
            	L
            	L
            	L
            	L
            	L
            	T
            	T
            	T
            	T
            	T
            	T
            	-
          

          
            	
              f
              8
            
            	Mean
            	3.22E+05
            	6.38E+05
            	6.38E+05
            	4.78E+05
            	7.97E+05
            	3.19E+05
            	7.20E+05
            	4.79E+05
            	5.48E+07
            	5.90E+07
            	5.96E+07
            	5.00E+07
            	3.87E+07
          

          
            	p-value
            	1.60E-08
            	1.58E-08
            	1.58E-08
            	1.59E-08
            	1.57E-08
            	1.60E-08
            	1.59E-08
            	1.60E-08
            	1.11E-03
            	2.69E-04
            	2.69E-04
            	9.44E-04
            	-
          

          
            	W/T/L
            	W
            	W
            	W
            	W
            	W
            	W
            	W
            	W
            	L
            	L
            	L
            	L
            	-
          

          
            	
              f
              9
            
            	Mean
            	7.05E+06
            	7.83E+06
            	8.44E+06
            	1.01E+07
            	1.23E+07
            	1.48E+07
            	1.48E+07
            	2.04E+07
            	2.45E+07
            	2.66E+07
            	2.63E+07
            	2.66E+07
            	2.59E+07
          

          
            	p-value
            	1.60E-08
            	1.60E-08
            	1.60E-08
            	1.60E-08
            	1.60E-08
            	1.60E-08
            	1.60E-08
            	7.83E-07
            	9.90E-01
            	1.00E+00
            	1.00E+00
            	1.00E+00
            	-
          

          
            	W/T/L
            	W
            	W
            	W
            	W
            	W
            	W
            	W
            	W
            	T
            	T
            	T
            	T
            	-
          

          
            	
              f
              10
            
            	Mean
            	3.68E+03
            	3.53E+03
            	3.44E+03
            	3.48E+03
            	3.46E+03
            	3.44E+03
            	3.46E+03
            	3.56E+03
            	3.65E+03
            	3.60E+03
            	3.68E+03
            	3.65E+03
            	3.71E+03
          

          
            	p-value
            	1.00E+00
            	4.44E-03
            	1.66E-06
            	7.74E-05
            	1.11E-04
            	8.57E-06
            	5.73E-06
            	1.81E-02
            	1.00E+00
            	2.86E-01
            	1.00E+00
            	1.00E+00
            	-
          

          
            	W/T/L
            	T
            	W
            	W
            	W
            	W
            	W
            	W
            	W
            	T
            	T
            	T
            	T
            	-
          

          
            	
              f
              11
            
            	Mean
            	1.08E+01
            	1.07E+01
            	1.05E+01
            	1.11E+01
            	1.12E+01
            	1.10E+01
            	1.13E+01
            	1.15E+01
            	1.12E+01
            	1.14E+01
            	1.14E+01
            	1.15E+01
            	1.16E+01
          

          
            	p-value
            	6.44E-02
            	3.06E-02
            	1.52E-03
            	4.44E-01
            	1.00E+00
            	5.87E-01
            	1.00E+00
            	1.00E+00
            	1.00E+00
            	1.00E+00
            	1.00E+00
            	1.00E+00
            	-
          

          
            	W/T/L
            	T
            	W
            	W
            	T
            	T
            	T
            	T
            	T
            	T
            	T
            	T
            	T
            	-
          

          
            	
              f
              12
            
            	Mean
            	5.50E+00
            	1.30E+01
            	1.77E+00
            	6.38E+00
            	3.56E+01
            	1.26E+02
            	1.24E+02
            	1.64E+02
            	7.12E+02
            	5.95E+02
            	5.25E+02
            	5.43E+02
            	5.62E+02
          

          
            	p-value
            	1.60E-08
            	1.60E-08
            	1.60E-08
            	1.60E-08
            	1.60E-08
            	1.60E-08
            	1.60E-08
            	2.29E-08
            	1.59E-02
            	1.00E+00
            	1.00E+00
            	1.00E+00
            	-
          

          
            	W/T/L
            	W
            	W
            	W
            	W
            	W
            	W
            	W
            	W
            	L
            	T
            	T
            	T
            	-
          

          
            	
              f
              13
            
            	Mean
            	5.96E+03
            	4.01E+02
            	4.35E+02
            	4.96E+02
            	5.28E+02
            	6.14E+02
            	6.00E+02
            	7.37E+02
            	7.04E+02
            	7.16E+02
            	7.09E+02
            	7.14E+02
            	7.26E+02
          

          
            	p-value
            	1.60E-08
            	4.15E-08
            	4.67E-08
            	2.08E-07
            	9.47E-06
            	1.70E-02
            	1.81E-02
            	1.00E+00
            	1.00E+00
            	1.00E+00
            	1.00E+00
            	1.00E+00
            	-
          

          
            	W/T/L
            	L
            	W
            	W
            	W
            	W
            	W
            	W
            	T
            	T
            	T
            	T
            	T
            	-
          

          
            	
              f
              14
            
            	Mean
            	2.95E+07
            	2.93E+07
            	3.05E+07
            	2.89E+07
            	3.04E+07
            	2.99E+07
            	2.94E+07
            	3.05E+07
            	3.00E+07
            	3.07E+07
            	3.04E+07
            	2.95E+07
            	3.13E+07
          

          
            	p-value
            	1.99E-01
            	1.22E-01
            	1.00E+00
            	4.47E-02
            	1.00E+00
            	5.87E-01
            	6.83E-02
            	1.00E+00
            	1.00E+00
            	1.00E+00
            	1.00E+00
            	1.09E-01
            	-
          

          
            	W/T/L
            	T
            	T
            	T
            	W
            	T
            	T
            	T
            	T
            	T
            	T
            	T
            	T
            	-
          

          
            	
              f
              15
            
            	Mean
            	5.54E+03
            	5.46E+03
            	5.45E+03
            	5.40E+03
            	5.43E+03
            	5.40E+03
            	5.39E+03
            	5.31E+03
            	5.37E+03
            	5.38E+03
            	5.29E+03
            	5.29E+03
            	5.39E+03
          

          
            	p-value
            	1.60E-01
            	1.00E+00
            	1.00E+00
            	1.00E+00
            	1.00E+00
            	1.00E+00
            	1.00E+00
            	1.00E+00
            	1.00E+00
            	1.00E+00
            	1.00E+00
            	1.00E+00
            	-
          

          
            	W/T/L
            	T
            	T
            	T
            	T
            	T
            	T
            	T
            	T
            	T
            	T
            	T
            	T
            	-
          

          
            	
              f
              16
            
            	Mean
            	2.39E-01
            	2.28E-01
            	1.11E-01
            	1.93E-01
            	2.52E-01
            	1.27E-01
            	1.77E-01
            	3.46E-01
            	2.63E-01
            	1.11E-01
            	3.75E-01
            	3.55E-01
            	3.38E-01
          

          
            	p-value
            	3.47E-02
            	4.57E-02
            	5.21E-02
            	3.82E-02
            	3.92E-02
            	5.53E-02
            	4.19E-02
            	1.43E-02
            	2.36E-02
            	1.00E+00
            	1.00E+00
            	1.00E+00
            	-
          

          
            	W/T/L
            	W
            	W
            	T
            	W
            	W
            	T
            	W
            	L
            	W
            	T
            	T
            	T
            	-
          

          
            	
              f
              17
            
            	Mean
            	2.60E+02
            	2.55E+02
            	2.68E+02
            	2.31E+02
            	4.20E+02
            	3.68E+02
            	2.47E+02
            	1.78E+02
            	1.30E+02
            	1.23E+02
            	1.25E+02
            	1.27E+02
            	1.27E+02
          

          
            	p-value
            	1.60E-08
            	8.36E-08
            	1.60E-08
            	3.26E-07
            	1.60E-08
            	1.60E-08
            	1.60E-08
            	7.45E-08
            	1.00E+00
            	1.00E+00
            	1.00E+00
            	1.00E+00
            	-
          

          
            	W/T/L
            	L
            	L
            	L
            	L
            	L
            	L
            	L
            	L
            	T
            	T
            	T
            	T
            	-
          

          
            	
              f
              18
            
            	Mean
            	1.13E+03
            	1.08E+03
            	1.13E+03
            	1.12E+03
            	1.11E+03
            	1.15E+03
            	1.16E+03
            	1.18E+03
            	1.17E+03
            	1.12E+03
            	1.16E+03
            	1.16E+03
            	1.13E+03
          

          
            	p-value
            	1.00E+00
            	1.00E+00
            	1.00E+00
            	1.00E+00
            	1.00E+00
            	1.00E+00
            	1.00E+00
            	1.00E+00
            	1.00E+00
            	1.00E+00
            	1.00E+00
            	1.00E+00
            	-
          

          
            	W/T/L
            	T
            	T
            	T
            	T
            	T
            	T
            	T
            	T
            	T
            	T
            	T
            	T
            	-
          

          
            	
              Total
            
            	
              Win (W)
            
            	7
            	
              10
            
            	9
            	
              10
            
            	8
            	7
            	8
            	7
            	2
            	1
            	1
            	1
            	-
          

          
            	
              Tie (T)
            
            	5
            	
              3
            
            	4
            	
              3
            
            	5
            	6
            	6
            	6
            	12
            	13
            	14
            	15
            	-
          

          
            	
              Lose (L)
            
            	5
            	
              4
            
            	4
            	
              4
            
            	4
            	4
            	3
            	4
            	3
            	3
            	2
            	1
            	-
          

        

        
          
            ◆ Win (W): The proposed UTSWSPCC achieved better optimization results than UCBTSPCC.
          

          
            ◆ Tie (T): Both the UTSWSPCC and UCBTSPCC showed statistically equivalent optimization results.
          

          
            ◆ Lose (L): The proposed UTSWSPCC produced worse optimization results than UCBTSPCC.
          

        

        

        표 5에 기술된 바와 같이 α를 0.2와 0.4로 설정했을 때 총 10개의 테스트 함수에서 UCBTSPCC보다 더 좋은 최적해 탐색 결과를 보여주었다. 이는 총 12개의 UTSWSPCC 모델 중에서 가장 좋은 최적해 탐색 결과이다. 특히, α를 0.2로 설정한 경우 0.4로 설정했을 때보다 17개의 테스트 함수에 대해서 평균적으로 더 좋은 적합도를 가짐을 확인하였다. 또한, α를 0.3으로 설정하였을 때, 총 9개의 함수에서 "Win"을 달성하였으며 이는 두 번째로 좋은 최적해 탐색 결과이다. 한편, α의 크기가 증가할수록 UTSWSPCC와 UCBTSPCC의 결과가 거의 동등해지는 현상을 발견할 수 있는데, 이는 α의 크기가 커질수록 슬라이딩 윈도의 크기 역시 증가함에 따라 대부분의 적합도 향상 점수들이 참조되기 때문이다.

        이러한 일련의 실험 결과는 슬라이딩 윈도의 크기가 상대적으로 작을수록 최적화 성능 향상에 유리함을 보여준다. 즉, 부분 문제별로 더욱 정확하게 기여도를 평가하기 위해서는 비교적 최근에 계산된 적합도 향상 점수들을 활용하는 것이 더욱 효과적임을 확인할 수 있다. 이에 따라, 0.2를 UTSWSP 알고리즘의 파라미터 α의 최적값으로 채택하였다.

      

      
        4.3 기존 부분 문제 선택 방법을 적용한 협력 공진화 알고리즘과의 최적화 성능 비교 평가
        표 6은 UTSWSPCC와 나머지 7개의 협력 공진화 알고리즘 각각에 의해서 발견된 테스트 함수별 전역 최적해의 평균 적합도와 그들의 비교 결과를 보여준다. 표 5와 유사하게 "W(Win)"는 UTSWSPCC가 비교되는 다른 협력 공진화 알고리즘보다 더 좋은 최적해 탐색 결과를 달성하였음을 의미한다. "T(Tie)"는 UTSWSPCC와 비교되는 협력 공진화 알고리즘이 통계적으로 동등한 최적해 탐색 결과를 달성하였음을 나타내며, "L(Lose)"은 UTSWSPCC가 더 나쁜 탐색 결과를 보여주었음을 의미한다.

        
          Table 6. 
				
          

          
            Optimization performance evaluation results of the CC algorithms utilizing the UTSWSP algorithm and other subproblem selection methods
          
          

        

        
          
            
              	Func.
              	Measures
              	UTSWSPCC
              	UCBSPCC
              	UCBTSPCC
              	BasicCC
              	RandomCC
              	BBCC
              	CBCC1
              	CBCC2
            

          
          
            	
              f
              1
            
            	Mean
            	6.71E-01
            	1.50E-05
            	2.33E-05
            	3.42E-02
            	9.39E+06
            	1.70E+07
            	3.36E-02
            	3.47E-02
          

          
            	p-value
            	
              -
            
            	9.33E-09
            	9.33E-09
            	1.13E-02
            	9.33E-09
            	9.33E-09
            	1.13E-02
            	1.13E-02
          

          
            	W/T/L
            	
              -
            
            	L
            	L
            	L
            	W
            	W
            	L
            	L
          

          
            	
              f
              2
            
            	Mean
            	3.93E+02
            	1.17E+02
            	1.19E+02
            	1.18E+02
            	6.83E+02
            	5.03E+02
            	1.58E+02
            	3.11E+02
          

          
            	p-value
            	
              -
            
            	9.33E-09
            	9.33E-09
            	9.33E-09
            	9.33E-09
            	5.47E-08
            	9.33E-09
            	5.67E-07
          

          
            	W/T/L
            	
              -
            
            	L
            	L
            	L
            	W
            	W
            	L
            	L
          

          
            	
              f
              4
            
            	Mean
            	1.27E+10
            	3.43E+12
            	1.59E+12
            	1.00E+13
            	1.17E+13
            	1.02E+10
            	4.01E+12
            	7.69E+09
          

          
            	p-value
            	
              -
            
            	9.33E-09
            	9.33E-09
            	9.33E-09
            	9.33E-09
            	1.00E+00
            	9.33E-09
            	5.04E-02
          

          
            	W/T/L
            	
              -
            
            	W
            	W
            	W
            	W
            	T
            	W
            	T
          

          
            	
              f
              5
            
            	Mean
            	1.85E+08
            	3.57E+08
            	3.18E+08
            	3.96E+08
            	4.09E+08
            	1.09E+08
            	3.14E+08
            	1.78E+08
          

          
            	p-value
            	
              -
            
            	9.33E-09
            	9.33E-09
            	9.33E-09
            	9.33E-09
            	9.33E-09
            	1.19E-08
            	1.00E+00
          

          
            	W/T/L
            	
              -
            
            	W
            	W
            	W
            	W
            	L
            	W
            	T
          

          
            	
              f
              6
            
            	Mean
            	9.77E+00
            	1.42E+01
            	1.38E+01
            	1.53E+01
            	1.53E+01
            	1.79E+01
            	1.54E+01
            	1.21E+01
          

          
            	p-value
            	
              -
            
            	3.12E-05
            	1.86E-04
            	1.70E-07
            	7.72E-08
            	9.33E-09
            	1.70E-07
            	1.29E-02
          

          
            	W/T/L
            	
              -
            
            	W
            	W
            	W
            	W
            	W
            	W
            	W
          

          
            	
              f
              7
            
            	Mean
            	1.82E-04
            	3.43E+07
            	1.57E-05
            	2.15E+09
            	6.00E+09
            	5.05E+03
            	1.56E+08
            	5.18E-03
          

          
            	p-value
            	
              -
            
            	9.33E-09
            	9.33E-09
            	9.33E-09
            	9.33E-09
            	9.33E-09
            	9.33E-09
            	2.15E-08
          

          
            	W/T/L
            	
              -
            
            	W
            	L
            	W
            	W
            	W
            	W
            	W
          

          
            	
              f
              8
            
            	Mean
            	6.38E+05
            	6.32E+07
            	3.87E+07
            	2.27E+08
            	1.41E+11
            	4.84E+05
            	7.05E+07
            	4.78E+05
          

          
            	p-value
            	
              -
            
            	9.25E-09
            	9.25E-09
            	9.25E-09
            	9.25E-09
            	9.23E-05
            	9.25E-09
            	1.56E-05
          

          
            	W/T/L
            	
              -
            
            	W
            	W
            	W
            	W
            	L
            	W
            	L
          

          
            	
              f
              9
            
            	Mean
            	7.83E+06
            	3.12E+07
            	2.59E+07
            	3.79E+07
            	5.79E+07
            	1.03E+07
            	3.61E+07
            	1.80E+09
          

          
            	p-value
            	
              -
            
            	9.33E-09
            	9.33E-09
            	9.33E-09
            	9.33E-09
            	7.02E-07
            	9.33E-09
            	9.33E-09
          

          
            	W/T/L
            	
              -
            
            	W
            	W
            	W
            	W
            	W
            	W
            	W
          

          
            	
              f
              10
            
            	Mean
            	3.53E+03
            	3.62E+03
            	3.71E+03
            	4.20E+03
            	4.58E+03
            	3.40E+03
            	4.10E+03
            	3.98E+03
          

          
            	p-value
            	
              -
            
            	1.84E-01
            	2.59E-03
            	9.33E-09
            	9.33E-09
            	4.10E-01
            	9.33E-09
            	2.42E-08
          

          
            	W/T/L
            	
              -
            
            	T
            	W
            	W
            	W
            	T
            	W
            	W
          

          
            	
              f
              11
            
            	Mean
            	1.07E+01
            	1.18E+01
            	1.16E+01
            	1.17E+01
            	1.17E+01
            	1.14E+01
            	1.19E+01
            	1.23E+01
          

          
            	p-value
            	
              -
            
            	3.73E-03
            	1.79E-02
            	2.59E-03
            	1.53E-03
            	1.00E+00
            	3.36E-04
            	2.84E-05
          

          
            	W/T/L
            	
              -
            
            	W
            	W
            	W
            	W
            	T
            	W
            	W
          

          
            	
              f
              12
            
            	Mean
            	1.30E+01
            	1.99E+03
            	5.62E+02
            	5.28E+03
            	2.31E+04
            	4.74E+03
            	4.57E+03
            	1.60E+04
          

          
            	p-value
            	
              -
            
            	9.33E-09
            	9.33E-09
            	9.33E-09
            	9.33E-09
            	9.33E-09
            	9.33E-09
            	9.33E-09
          

          
            	W/T/L
            	
              -
            
            	W
            	W
            	W
            	W
            	W
            	W
            	W
          

          
            	
              f
              13
            
            	Mean
            	4.01E+02
            	8.92E+02
            	7.26E+02
            	1.32E+03
            	1.11E+07
            	3.67E+03
            	1.23E+03
            	2.03E+03
          

          
            	p-value
            	
              -
            
            	1.19E-08
            	2.42E-08
            	9.33E-09
            	9.33E-09
            	9.33E-09
            	1.19E-08
            	9.33E-09
          

          
            	W/T/L
            	
              -
            
            	W
            	W
            	W
            	W
            	W
            	W
            	W
          

          
            	
              f
              14
            
            	Mean
            	2.93E+07
            	3.00E+07
            	3.13E+07
            	3.02E+07
            	3.74E+07
            	4.84E+07
            	3.27E+07
            	7.33E+09
          

          
            	p-value
            	
              -
            
            	1.00E+00
            	7.10E-02
            	1.00E+00
            	4.10E-07
            	1.09E-07
            	3.00E-03
            	9.33E-09
          

          
            	W/T/L
            	
              -
            
            	T
            	T
            	T
            	W
            	W
            	W
            	W
          

          
            	
              f
              15
            
            	Mean
            	5.46E+03
            	5.25E+03
            	5.39E+03
            	5.34E+03
            	5.95E+03
            	5.48E+03
            	5.42E+03
            	5.90E+03
          

          
            	p-value
            	
              -
            
            	1.29E-02
            	1.00E+00
            	4.67E-01
            	7.10E-05
            	1.00E+00
            	1.00E+00
            	2.79E-03
          

          
            	W/T/L
            	
              -
            
            	L
            	T
            	T
            	W
            	T
            	T
            	W
          

          
            	
              f
              16
            
            	Mean
            	2.28E-01
            	1.58E-01
            	3.38E-01
            	4.40E-01
            	1.96E-01
            	8.46E-01
            	3.04E-01
            	3.45E-01
          

          
            	p-value
            	
              -
            
            	2.03E-05
            	2.67E-02
            	3.58E-01
            	2.40E-03
            	2.23E-03
            	2.76E-02
            	7.56E-04
          

          
            	W/T/L
            	
              -
            
            	L
            	W
            	T
            	L
            	W
            	W
            	W
          

          
            	
              f
              17
            
            	Mean
            	2.55E+02
            	1.33E+02
            	1.27E+02
            	1.34E+02
            	8.36E+02
            	1.46E+04
            	1.95E+02
            	1.55E+03
          

          
            	p-value
            	
              -
            
            	1.70E-07
            	4.88E-08
            	7.72E-08
            	3.06E-08
            	1.19E-08
            	4.23E-02
            	9.33E-09
          

          
            	W/T/L
            	
              -
            
            	L
            	L
            	L
            	W
            	W
            	L
            	W
          

          
            	
              f
              18
            
            	Mean
            	1.08E+03
            	1.16E+03
            	1.13E+03
            	1.19E+03
            	1.22E+03
            	3.46E+03
            	1.15E+03
            	1.45E+03
          

          
            	p-value
            	
              -
            
            	1.67E-01
            	6.80E-01
            	2.45E-02
            	5.33E-03
            	1.19E-08
            	2.03E-01
            	3.30E-07
          

          
            	W/T/L
            	
              -
            
            	T
            	T
            	W
            	W
            	W
            	T
            	W
          

          
            	
              Total
            
            	
              Win (W)
            
            	
              -
            
            	
              9
            
            	
              10
            
            	
              11
            
            	
              16
            
            	
              11
            
            	
              12
            
            	
              12
            
          

          
            	
              Tie (T)
            
            	
              -
            
            	3
            	3
            	3
            	0
            	4
            	2
            	2
          

          
            	
              Lose (L)
            
            	
              -
            
            	5
            	4
            	3
            	1
            	2
            	3
            	3
          

        

        
          
            ◆ Win (W): The proposed UTSWSPCC achieved better optimization results than the compared CC algorithm.
          

          
            ◆ Tie (T): Both UTSWSPCC and the compared CC algorithm showed statistically equivalent optimization results.
          

          
            ◆ Lose (L): The proposed UTSWSPCC yielded worse optimization results than the compared CC algorithm.
          

        

        

        표 6의 실험 결과는 제안하는 협력 공진화 알고리즘에 UTSWSP를 적용하였을 때 가장 많은 수의 테스트 함수에서 더욱 향상된 최적해 탐색 결과를 달성하였음을 보여준다. 구체적으로, UTSWSPCC는 UCB 기반의 부분 문제 선택 알고리즘이 적용된 UCBSPCC와 비교했을 때, 9개의 테스트 함수에 대해서 더 좋은 최적해 탐색 결과를 달성하였다. 또한 3개의 테스트 함수에 대해서 통계적으로 동등한 결과를 보여주었다. 이와 유사하게, UCBTSPCC와의 비교에서도 UTSWSPCC가 10개와 3개의 테스트 함수에서 더 좋거나 동등한 최적해 탐색 결과를 달성하였다. 이러한 실험 결과는 협력 공진화 알고리즘에서 최적의 부분 문제를 선택하는 데 있어서 기본적인 UCB 및 UCB-Tuned 알고리즘만을 활용하는 것보다는 슬라이딩 윈도 기반의 Non-Stationary 메커니즘이 적용된 UCB-Tuned 알고리즘을 활용하는 것이 최적해 탐색 성능을 강화하는 데 더욱 효과적임을 보여준다. 이를 통해, 부분 문제별로 기여도를 평가할 때 진화 알고리즘의 동적인 수렴 특성을 고려하여 적합도 향상 점수의 평균과 분산을 계산하는 것이 협력 공진화 알고리즘의 최적해 탐색 성능을 향상하는데 유의미하게 기여할 수 있음을 확인할 수 있다.

        한편, 전통적인 협력 공진화 알고리즘과의 비교에서도 UTSWSPCC는 가장 좋은 최적해 탐색 결과를 보여주었다. BasicCC 및 RandomCC와의 비교에서, UTSWSPCC는 11개와 16개의 함수에서 더 좋은 최적화 결과를 달성하였다. 또한, CBCC1 및 CBCC2와의 비교에서도 UTSWSPCC는 12개의 테스트 함수에 대해서 더 좋은 최적해 탐색 성능을 보여주었다. 마지막으로, MAB 알고리즘 중 ε-greedy 알고리즘을 사용하여 부분 문제를 선택하는 BBCC 알고리즘과의 비교에서는 11개의 테스트 함수에 대해서 UTSWSPCC가 더 좋은 최적해 탐색 결과를, 4개의 함수에 대해서 동등한 결과를 달성하였다. 이러한 실험 결과는 협력 공진화 알고리즘에서 부분 문제 선택을 위해 MAB 알고리즘을 활용하는 경우라 할지라도 슬라이딩 윈도 기반의 Non-Stationary UCB-Tuned 알고리즘에 기반하여 부분 문제를 선택하는 것이 실제 최적해 탐색 성능을 강화하는 데 더욱 효과적임을 보여준다.

      

    

    

  
    
      Ⅴ. 결 론
      협력 공진화 알고리즘에서 부분 문제 선택은 전역 최적해 탐색 성능에 중요한 영향을 미치는 과정으로, 탐색과 활용의 균형을 유지하면서 부분 문제를 선택하는 것이 무엇보다도 중요하다. 이에 따라, 본 논문에서는 협력 공진화 알고리즘에서 부분 문제 선택을 위한 방법으로 슬라이딩 윈도 기반의 Non-Stationary UCB-Tuned 알고리즘을 활용하는 방법을 고안하고 이를 토대로 새로운 부분 문제 선택 알고리즘인 UTSWSP 알고리즘을 제안하였다. UTSWSP 알고리즘은 슬라이딩 윈도를 이용하여 각 부분 문제에 대하여 최근에 측정된 적합도 향상 점수들을 추출하고, 이를 토대로 적합도 향상 점수의 평균과 분산을 계산한다. 이를 통해, 실시간으로 전역 최적해를 탐색하는 동적인 환경에서도 각 부분 문제에 대한 기여도를 효과적으로 계산할 수 있다.

      실제 1,000차원의 벤치마크 함수를 대상으로 성능평가를 진행한 결과 제안하는 UTSWSP 알고리즘이 적용된 협력 공진화 알고리즘이 가장 우수한 성능으로 전역 최적해를 탐색할 수 있음을 확인하였다.

      이러한 실험 결과는 부분 문제별로 기여도 점수를 계산하기 위해서 전통적인 UCB-Tuned 알고리즘만을 활용하는 것보다는 슬라이딩 윈도를 이용하여 가장 최근의 적합도 향상 점수들을 추출하고 이들을 활용하여 부분 문제의 기여도를 측정하는 것이 더욱 합리적임을 보여준다.

      그럼에도 불구하고, 본 연구는 여전히 개선해야 할 점이 존재한다. 특히, 슬라이딩 윈도 크기의 비율을 제어하는 파라미터 α의 값을 적응적으로 결정하는 방법에 관한 연구가 우선으로 진행되어야 한다. 이에 따라, 향후 연구에서는 슬라이딩 윈도의 크기를 자동으로 정밀하게 결정하는 적응적 슬라이딩 윈도 제어 방법(Adaptive sliding window control method)을 연구하고, 이를 토대로 더욱 고도화된 부분 문제 선택 알고리즘을 개발하여 최신 부분 문제 선택 알고리즘과 함께 성능 비교 평가를 진행할 예정이다.
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