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요     약

모의 담 질 방법은 리 사용되는 최 화 알고리즘들 의 하나로서, 그 해의 수렴성이 수학 으로 증명되어 있는 장 이 있다. 하지만 원

래의 모의 담 질 방법은 수렴 속도가 매우 느리기 때문에 복잡한 문제에 용하기 힘들고, 이를 해결하기 해서 빠른 모의 담 질 방법과 같

은 다양한 방법이 연구되고 있다. 본 논문에서는, greedy 선택방법을 용한 모의 담 질 방법을 제안하고, 이 알고리즘이 연속 인 공간에서의 

최 화 문제에 해서 역 최 을 찾아낸다는 것을 확률 으로 증명한다. greedy 선택방법은 무조건 좋은 해를 선택하기 때문에, 확률 으

로 좋지 않은 해를 선택할 가능성이 있는 Metropolis 선택방법에 비해 빠른 수렴속도를 얻을 수 있다. 컴퓨터 모의 실험 결과, greedy 선택방법

을 사용한 모의 담 질 방법이 기존의 빠른 모의 담 질 방법과 비슷한 성능을 보이는 해를 더 빠른 속도로 찾을 수 있음을 보인다. 한, 

greedy 선택방법에서는 선택 가능한 상태들의 비용함수 값의 우열 계만을 이용하여 선택하기 때문에 비용 함수의 크기 조정에 무 하게 용

할 수 있다는 장 이 있다.  
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ABSTRACT

Due to the mathematical convergence property, Simulated Annealing (SA) has been one of the most popular optimization algorithms. 

However, because of its problem of slow convergence in the practical use, many variations of SA like Fast SA (FSA) have been 

developed for faster convergence. In this paper, we propose and prove that Greedy SA (GSA) also finds the global optimum in probability 

in the continuous space optimization problems. Because the greedy selection does not allow the cost to become worse, GSA is expected to 

have faster convergence than the conventional FSA that uses Metropolis selection. In the computer simulation, the proposed method is 

shown to have as good performance as FSA with Metropolis selection in the viewpoints of the convergence speed and the quality of the 

found solution. Furthermore, the greedy selection does not concern the cost value itself but uses only dominance of the costs of solutions, 

which makes GSA invariant to the problem scaling.
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1. 서  론1)

공학, 경제 등 다양한 역에서 발생하는 최 화 문제는 

선택 가능한 여러 안들 에서 만족도를 가장 높이는 해

를 찾는 것을 목표로 한다. 주어진 최 화 문제들은 비용함

수나 효용함수와 같은 수학 인 함수로 해의 합도를 표

할 수 있고, 부분의 최 화 알고리즘에서 최 화 문제는 

선택에 따른 해의 비용함수로 정의된다. 

※ 본 연구는 2007년도 한국과학기술원 BK21 정보기술사업에 의하여 지원되
었음.

        †  회 원 : 한국과학기술원 자 산학과 박사과정(교신 자)
      ††  회 원 :한국과학기술원 자 산학과 박사과정
    †††  회 원 : University of Illinois, 자 산학과 박사과정
  ††††정 회 원 :한국과학기술원 자 산학부 연수연구원
†††††정 회 원 :한국과학기술원 자 산학부 교수
† †   논문 수 : 2007년 4월 13일, 심사완료：2007년 9월 19일

연속 인 비용함수 f와 다차원 실수 공간의 부분집합인 

해의 공간 Ψ가 정의되어 있을 때, Ψ의 원소들  함수 f

를 최소화시키는 해 x
*를 역 최 이라 한다. 최근 들

어 목 함수 f의 복잡도가 증가하고 지역 최 이 늘어나

면서 기존의 지역 최 을 찾는 수치 인 알고리즘을 용

하기 힘들게 되었다. 이러한 문제  때문에 지역 최 에 

빠지는 상을 극복할 수 있는 확률 인 알고리즘들이 개발

되고 있다. 이러한 확률 인 알고리즘들은 결과를 측할 

수 없다는 단 이 있지만, 제한된 자원을 이용하여 비교  

우수한 해를 찾아낸다. 한 비용함수 값 외에 비용함수의 

미분값과 같은 복잡한 부가 인 정보를 필요로 하지 않는다

는 장 이 있다.

모의 담 질 방법은 다양한 최 화 문제에 있어서 강인하
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1. 기 온도 를 설정하고 기 상태 벡터 
를 생성한다.

2. 비용함수 f로 
에 한 비용을 계산한다.

3. 생성함수 ∆
를 사용하여    상태로부터 새로운 상

태 


를 발생시킨다.

4. 비용함수 f로 


에 한 비용을 계산한다.

5. Metropolis 규칙에 의해  과 


   하나를 다음 상태 

로 선택한다.

6. 냉각 함수에 의해 온도 를 감소시킨다.

7. 원하는 종료 조건이 만족될 때까지, 3에서 6의 과정을 반복한다.

(그림 1) 일반 인 모의 담 질 방법의 개요

고 뛰어난 성능을 보이는 확률 인 알고리즘들 의 하나로 

알려져 있으며[1,2] 개략 인 과정은 (그림 1)에 나타나 있

다. 모의 담 질은 그 해의 수렴성이 수학 으로 증명되어 

있기 때문에 여러 최 화 문제에서 리 사용되고 있다.

연속 인 상태의 최 화 문제에서 일반 인 모의 담 질 

방법은 다음과 같은 볼쯔만 담 질 기법을 사용한다[3].

∆  
 



∥∆∥   
         (1)

∆ 
   ∆

            (2)

                  (3)

여기서 g(·)는 주어진 상태로부터 새로운 상태를 만들어 

내기 한 생성함수를 나타내고, h(·)는 생성된 상태를 새

로운 상태로 받아들일 확률을 결정하는 확률함수, 그리고 

△E는 재 상태와 재 상태로부터 생성된 상태의 비용

함수 값의 차이를 나타낸다.

이 때, 식 (3) 에 따른 담 질은 그 속도가 매우 느리기 

때문에 실제 문제에 사용했을 때 비효율 이라는 문제가 있

다. 이를 보완하기 해 여러 가지 변화된 모의 담 질 방

법이 개발되고 있으며, 그 에서 리 사용되고 있는 것이 

Szu 와 Hartly에 의해 개발된 빠른 모의 담 질 방법(FSA: 

Fast Simulated Annealing)이다[3]. FSA에서는 다음과 같은 

생성함수와 선택 확률함수, 냉각 함수를 사용한다.

∆  
∥∆∥ 

  


           (4)

∆     ∆             (5)


 

                      (6)

여기서 a n은 확률 도 함수 g(·)을 정규화하기 한 

상수이다. 빠른 모의 담 질 방법은 여러 실제 문제들[4,5]에 

용되어 효과 인 성능을 보이고 있다. 

기존에 제안된 일반 인 모의 담 질 방법과 빠른 모의 

담 질 방법 모두 새로운 해를 선택하는 과정에서 

Metropolis 기법을 사용하는데, 이는 언덕 오름(hill-climbing) 

능력을 사용함으로써 해의 조성숙 상을 방지한다. 언덕 

오름 능력은 비용 함수 최소화 문제에서 다음 상태의 비용 

함수가 더 커지더라도 그 상태를 확률 으로 선택할 수 있

도록 하는 것으로서 계속되는 언덕 오름을 통해 보다 쉽게 

지역 최 을 벗어나게 해주는 장 이 있다[6]. 하지만, 비

용 함수가 증가하는 방향으로 이동하면서 상태가 수렴하기

까지의 탐색 횟수가 증가하기 때문에 시간이 오래 걸리는 

단 이 있다. 한 Metropolis 방법에서는 온도가 다음 상태

의 생성과 선택 모두에 향을 미치기 때문에 알고리즘의 

성능이 온도의 선택에 민감하다.

이러한 문제를 해결하기 하여 지 까지의 연구는 다양

한 선택 방법을 여러 가지 문제에 용하여 실험 결과를 비

교 분석함으로써 이루어졌다. 특히, greedy 선택 방법을 모

의 담 질에 용하는 것에 한 비교 연구[7]에서 실험을 

통하여 greedy 선택 방법을 사용하는 것이 기존의 

Metropolis 선택방법을 사용하는 것과 큰 차이가 없음을 보

다. 하지만, 기존의 모의 담 질 방법이 갖는 장  에 

수학 인 해의 수렴성이 매우 요한 부분을 차지하고 있기 

때문에 실험을 통한 비교 분석 만으로 기존의 방법을 체

하지 못 하 다.

본 논문에서는 확률 으로 나쁜 해를 선택할 수 있는 

Metropolis 선택방법 신에, 항상 좋은 해만 선택하는 

greedy 선택방법을 사용하는 모의 담 질 방법을 제안한다. 

특히 제안하는 방법은 기존의 Metropolis 선택 방법에서와 

마찬가지로 충분히 높은 기 온도를 사용하여 넓은 역을 

탐색할 수 있도록 하면 언덕 오름 능력 없이도 역 최

으로 상태가 수렴하는 것을 증명하 다. 본 논문의 구성은 

다음과 같다. 다음 장에서 제안하는 greedy 모의 담 질 방

법(GSA: Greedy Simulated Annealing)을 설명하고 제안하

는 방법의 역 최 해로의 수렴성을 증명하 다. 3장에서는 

컴퓨터를 사용한 모의 실험 결과  분석을 하 다. 마지막

으로 4장에서 결론과 추후 연구 과제를 정리하도록 한다.

2. Greedy 모의 담 질 방법

일반 으로 greedy 알고리즘은 문제 해결 과정에서, 여러 

가지 선택 가능한 해들 에 항상 가장 좋은 해를 선택하는 

알고리즘을 말한다[8]. 본 논문에서는 이러한 greedy 알고리

즘을 빠른 모의 담 질 방법에서의 선택과정에 용하여, 
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1. 기 온도 를 설정하고 기 상태 벡터 
를 생성한다.

2. 비용함수 f로 
의 비용을 평가한다.

3. 변이함수 ∆ 를 사용하여 
   상태로부터 새로운 상

태 


를 발생시킨다.

4. 비용함수 f로 


의 비용을 평가한다.

5. 


이   보다 작거나 같으면 


를 다음 상태로 선

택하고, 그 지 않으면  를 다음 상태로 선택한다.

6. 냉각 함수를 이용하여 온도 를 감소시킨다.

7. 원하는 조건이 만족될 때까지, 3에서 6의 과정을 반복한다.

(그림 2) greedy 모의 담 질 방법의 개요

언덕 오름 능력을 사용하지 않고 매번 새로운 상태를 선택

할 때마다 무조건 좋은 상태로 천이할 수 있도록 한다. 이 

알고리즘을 greedy 모의 담 질 방법이라 정의하고, 개략

인 과정을 (그림 2)에 나타냈다.

GSA에서는 FSA와 같은 생성함수와 냉각함수를 사용하

되, 선택 확률 함수에서 나쁜 해를 선택할 확률은 0이 된다. 

이들을 식으로 표 하면 아래와 같다. 

∆  
∥∆∥ 

  


           (7)

∆     ∆≤
 

              (8)

                           (9)

Metropolis 선택방법을 사용한 빠른 모의 담 질 방법은 

최종 으로 탐색된 해가 역 최 에 수렴한다는 것이 수

학 으로 증명되어 있다[9]. 이에 기반하여, 이 장에서는 

greedy 선택방법을 용한 GSA의 수렴성을 증명해 보고자 

한다.

[정리 1] 체 탐색 역을 Ψ라 할 때, 임의의 ε > 0에 

하여   ∈      이라 하자.

μ(·)은 실수 집합 Rn 에서의 Lebesque 척도를 나타낸다

고 했을 때, ε > 0에 하여    이 성립한다고 가정

한다. 이 때, 상수   과 모든   에 하여 온도에 기

반하는 상태 생성함수 g(·)가  

min
x, y∈Ψ g(y-x,T k)≥M/k              (10)

을 만족시키고, 담 질 과정이 무한히 반복되면서 T k
가 0

에 가까워지면, 탐색 가능한 집합   내의 임의의 원소 x
0

를 기 상태로 하 을 때, (그림 2)의 greedy 모의 담 질 

방법에 의한 최종 상태는 역 최  에 확률로써 수렴

한다.

[증명] 0보다 큰 임의의 ε, δ  값과 탐색 가능한 역 

Ψ에 속하는 임의의 기 상태 x
0 , 그리고 양의 정수 

k,m  에 하여 아래 식 (11)를 만족시키는 양의 정수 K  

가 존재함을 보인다.

    ∈ ＼    ∀ ≥            (11)


  를 k번째 상태벡터라 정의하고, 

    에서    , 

   으로의 상태변화  어도 한 개 이상이 

Ψ
ε
으로부터 Ψ＼Ψ

ε
 로 이동하는 사건을 , 


 

    
   Ψ

ε
 에 속한 상태가 하나도 없는 

사건을 , 그리고    이 ＼에 속하는 사건을 

라 하자. 사건의 정의에 의해, 

 ⊂  ∪                   (12)

   ∈ ＼
  ≤          (13)

가 성립한다.

먼 , greedy 선택방법에서는 나쁜 상태로의 천이가 불가

능하므로,

                      (14)

와 같다. 이어서 우리는 식 (15)를 만족시키는 양의 정수 

m 0
가 존재함을 보인다.

      ∀≥              (15) 


와 이로부터 (·,)를 거쳐 생성된 새로운 상태 벡터 


  가 있을 때, 0보다 크거나 같은 모든 k와 ＼에 속하

는 임의의 에 하여, 우리는 다음과 같은 식이 성립함을 

보일 수 있다.  

     ∈ ＼  
       ∈ ＼  

    (16)

그리고 Markov 속성에 따라, 아래의 식이 성립함을 쉽게 

보일 수 있다.
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∈＼ 
  

  

 
∈＼ 

  
  × 

 
∈＼ 

 
×
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∈＼


  
  

≤ 
   




 
∈＼

 ∈＼        

 
  

 


 
∈＼

  ∈＼   

 
  

 


 
∈＼

 ∈＼     

  
  

 


 
∈＼

 ∈ 
  

  
  

 








 

∈ ＼

 ∈ 
   




     (17)

이 때, [0,1]  사이에 존재하는 모든 y에 하여  

  ≤  이 성립함을 용시키면, 의 식은 아래와 

같이 정리된다.

 ≤  
  

 


 
∈ ＼

 ∈
     (18)

한, j > 0  에 하여 


 
∈＼

 ∈
   ≥


 

∈＼






≥ 



 

∈＼ ∈


≥ 




∈  


≥ 
                                     (19)
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이다.

따라서 m 0
보다 크거나 같은 모든 m에 하여 아래 식

이 성립하는 양의 정수 m 0
가 존재한다. 
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  > log (1/δ)    (21)

따라서
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를 얻어 식 (15)가 성립한다.

    일 때, 식 (11)이 성립하므로, 식 (13), (14), 

(15)에 의해

 


∈ ＼ ≤       (23)

를 얻을 수 있다.

의 정리는 알맞은 담 질 함수 와 상태 생성에 사용

되는 확률 도 함수 (·)를 사용하면, greedy 선택방법을 

사용한 모의 담 질 방법이 역 최 으로 수렴하는 성질

이 보장된다는 것을 보여 다. 이어지는 따름정리는 GSA의 

수렴성을 보장하기 한 담 질 함수와 상태 생성함수의 형

태를 보여 다.

[따름정리 1] 정리 1에서의 모든 가정이 성립한다고 가정

하고, r은 각각의 원소가  

∈      ≤≤  을 

만족시키는 n 차원 실수벡터라고 하자. 이 때, 온도에 기반

한 상태 생성 확률 도 함수 (·,)가 식 (7)와 같이 주어

지고, 냉각 함수 가 식 (9)를 만족시키면, 탐색 가능한 

역에 속한 임의의 상태 는 역 최 에 확률 으로 수

렴한다.

[증명] 따름정리를 증명하기 해 우리는 식 (10)의 조건

이 주어진 상태 생성 함수와 냉각 함수에 해 성립하는지

를 보인다. 식 (7), (9)를 이용하면 1보다 크거나 같은 모든 

k에 하여,
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                                 (24)

가 성립하므로, 정리 1로부터 따름정리 1을 얻을 수 있다.

3. 실험  결과 분석

이 장에서는 GSA와 FSA를 매개변수 최 화 문제 8개와 

외 원 순환문제에 해 탐색된 해의 정확도와 수렴 속도 

측면에서 비교한다.

3.1 매개변수 최 화 문제에 한 실험결과  분석

본 논문에서 제안한 GSA의 성능을 평가하고 FSA의 성

능과 비교하기 해 먼  잘 알려진 라미터 최 화 문제



Greedy 선택방법을 용한 빠른 모의 담 질 방법  545

들  다음과 같은 8개의 검사함수를 사용하여 모의 실험을 

수행하 다[10,11].

1) Sphere model
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2) Generalized Rosenbrock’s function
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3) Step function  
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4) Quadratic function with noise
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5) Shekel's function
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6) Generalized Rastrigin’s function
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7) Ackley's function
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8) Weighted sphere model 
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Metropolis 선택방법을 사용한 빠른 모의 담 질 방법과 

본 논문에서 제안한 greedy 선택방법을 용한 모의 담 질 

방법 모두 n-dimensional Cauchy 함수[12]를 사용하여 새로

운 상태를 생성하고, 식 (9)로 온도를 담 질 하 다. 주어

진 각 문제에 하여 한 기 온도 를 정하기 해 

W. Ben-Ameur가 제안한 방법을 이용하 다[13]. 이를 

해, 먼  1000개의 상태를 임의로 생성한 후, 그들의 비용함

수를 평가하고 Metropolis 선택방법에서 비용함수가 가장 

낮은 상태에서 가장 높은 상태로 천이할 확률을 0.99로 하

는 온도를 로 설정하 다. 모든 검사함수에 해 담 질

의 반복 횟수를 2천만번으로 제한하 다. 우리의 목표는 제

<표 1> 매개변수 최 화의 최종 비용 ( 호 안은 표 편차)
function f* dim. FSA GSA
  0 100 1.02e-2(4.28e-3) 1.09e-5(3.89e-6)

  0 100 3.00e-3(1.17e-3) 1.62e-2(7.72e-3)

  0 100 0.00e+0(0.00e+0) 0.00e+0(0.00e+0)

  0 100 3.12e-2(5.31e-3) 5.89e-4(2.63e-4)

  ≒ 1 2 9.98e-1(1.62e-5) 9.98e-1(2.22e-16)

  0 100 2.94e-2(4.47e-3) 2.64e-5(4.80e-6)

  0 50 2.10e-1(4.33e-2) 3.40e-2(3.29e-3)

  0 100 6.67e-2(1.00e-2) 8.07e-2(2.87e-2)

안한 알고리즘의 수렴성을 보이는 것이므로 기 이 확률

을 0.99로 비교  큰 값으로 하고, 담 질 한 비교  많은 

횟수를 반복하도록 하 으며 이와 같은 변수 값은 여러 번

의 실험을 거쳐 결정하 다.

실험 결과는 <표 1>에 정리되어 있으며, 비교를 해 모

든 검사함수들의 역 최 값을 명시하 다. 각 함수마다 

10번씩 실험을 반복하 으며, 최종 으로 찾은 해의 비용함

수 값들의 평균과 표 편차를 <표 1>에 나타내었다. 공정한 

비교를 해 빠른 모의 담 질 방법과 greedy 모의 담 질 

방법 모두 같은 랜덤 시드를 사용하여 같은 기 상태에서 

탐색을 시작하고 상태의 변이량도 같도록 해 주었다. 따라

서 두 알고리즘은 오로지 새로 생성된 상태를 선택할 확률 

값에서만 차이를 가진다. 

8개의 함수 모두에 해 두 알고리즘은 항상 역 최

에 성공 으로 도달하 으며, greedy 선택방법이 Metropolis 

선택방법에 비해 조  더 좋은 결과를 보 다. 2번 함수와 8

번 함수를 제외하면, 비용함수 값들의 평균은 GSA가 더 작

았으며, 이는 GSA를 이용하여 찾은 해들의 정확도가 FSA

를 이용하여 찾은 해들의 정확도보다 높음을 의미한다. 

한 6번과 7번 함수의 경우, 그 문제가 복잡하여 지역 최

이 많음에도 불구하고 GSA가 더 정확한 해를 찾았다는 

것은 언덕 오름 능력 없이도 충분히 높은 기 온도를 가지

고 지역 최 으로부터 벗어날 수 있음을 보여 다.

표 편차 역시 평균값과 비슷한 경향을 보인다. 즉, 함수 

2와 8을 제외한 모든 함수에서 greedy 선택방법을 통해 찾

은 해들의 표 편차가 Metropolis 선택방법을 통해 찾은 해

들의 표 편차보다 작았는데, 이는 greedy 선택방법을 통해 

찾은 해들이 더 균일하다는 것을 의미한다.

(그림 3)은 GSA와 FSA의 수렴 속도를 보여 다. 함수 3

과 5를 제외한 나머지 함수들에 해 비용함수 값의 변화를 

잘 나타내기 해 y축에 로그 스 일을 용하 다. 함수 3

의 경우, 두 알고리즘에서 모두 최종 비용함수 값이 0으로 

수렴하여, 로그 스 일을 용할 수 없었다. 함수 5는 문제

의 복잡도가 낮아 다른 함수들에 비해 매우 빠르게 수렴하

기 때문에 기 5만 번까지의 결과만을 나타내었다. 그리

고 일반 스 일을 사용하 을 때, 비용함수 값의 변화가 더 

잘 나타나 로그 스 일을 사용하지 않았다.

(그림 3)에서 볼 수 있듯이, 함수 1, 4, 6, 7의 경우 시작부

터 끝까지 GSA가 FSA보다 빠르게 수렴하 고, 그 외의 함수

에 해서 GSA는 FSA와 거의 동일한 속도로 수렴하 다. 함

수 1, 4, 6에서 FSA는 2천만 번까지 반복했음에도 불구하고 
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비용함수의 값이 10-1 근처에 수렴한 반면, GSA는 500만 번 

만에 이미 10-3 이하의 값으로 수렴하 다. 마찬가지로 함수 7

에서도 FSA는 2천만 번 반복 후에도 10-1보다 큰 비용함수 

값에 수렴하 지만, GSA는 500만 번 반복했을 때 10-1보다 

작은 값에 도달하여 계속해서 낮은 비용함수 값으로 수렴하

는 경향을 보인다. 함수 2와 8에서는 반 인 탐색시간 동안 

FSA로 탐색한 해의 비용함수가 GSA로 탐색한 해의 비용함

수에 비해 은 값을 가지고 있으며 FSA가 좀 더 빠르게 수

렴하는 경향을 보 다. 두 검사함수는 식(26)과 식(32)에서 볼 

수 있듯이 해의 각각의 매개변수가 비용에 미치는 향이 

하게 차이가 난다. 기존의 FSA에서는 비용의 차이 크기가 

선택에 향을 미치고 비용 차이가 큰 쪽을 선호하는 경향이 

나타나게 된다. 하지만 제안하는 GSA에서는 비용의 차이 크

기에 계없이 비용의 어느 쪽이 비용이 은 지만을 이용하

여 선택하기 때문에 기존의 방법보다는 상 으로 느린 수

렴을 보 다. 하지만 그 차이가 다른 검사함수에서 GSA가 보

인 장 보다는 은 것을 알 수 있다. 이로써 우리는 greedy 

선택방법을 용한 모의 담 질 방법이 해의 정확도와 수렴 

속도의 측면에서 부분의 경우 기존의 빠른 모의 담 질 방

법보다 성능이 좋다는 것을 알 수 있다.

제안하는 GSA 알고리즘과 기존의 FSA 알고리즘의 시간

복잡도는 n번의 반복 횟수에 해 각각 비용 함수 계산과 

식(7)에서 (9) 는 식(4)에서 (6)의 계산을 한 상수 시간

을 필요로 하므로, O(n)으로 동일하다. 하지만 기존의 FSA

에서는 식(5)의 Metropolis 방법을 이용하여 이 확률을 구

하는 반면, 제안하는 GSA 방법에서는 식(8)과 같이 단순한 

비교를 통하여 이 여부를 별하기 때문에 실제 수행 시

간은 더 어든다.

(a)  f1(x)

(b)  f2(x)

(c)  f3(x)

(d)  f4(x)

(e)  f5(x)

(f)  f6(x)

 (g)  f7(x)
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(h)  f8(x)

(그림 3)  매개변수 최 화 문제에 한 GSA와 FSA의 수렴곡선

3.2 외 원 순환문제에 한 실험결과  분석

외 원 순환문제 (TSP: Traveling Salesman Problem)는 

유명한 조합 최 화 문제들 의 하나로서, 주어진 도시들

을 모두 순환하는 최단 경로를 찾아내는 것이 목표이다[14]. 

이는 NP-hard 클래스에 속하는 문제로서 정확한 해를 찾는 

것이 매우 어려운 것으로 알려져 있다. 본 논문에서는 다음

과 같은 방법으로 TSP의 해를 찾도록 하 다. 

각각의 상태 벡터는 방문해야 할 도시의 개수와 같은 개

수의 원소들을 가지며, 각 원소들은 0에서 1사이의 값을 가

지고, 이들의 값이 방문할 도시들의 순서를 결정한다. 를 

들어, 순회해야 할 도시가 3개인 경우 각각의 상태 벡터는 3

개의 원소를 가지게 된다. 만약 어떠한 상태 벡터가 (0.15, 

0.83, 0.72) 의 값을 가지면, 각각의 원소들을 오름차순으로 

정렬한 순서 “1-3-2-1” 이 도시의 방문 경로가 된다. 

25개의 도시[10]를 방문하는 문제에 해 모의 실험을 수

행하 으며, 도시들의 좌표는 (그림 4)에 나타나 있다. 모의 

실험 수행시, GSA와 FSA의 기 온도는 50도로 하 으며, 

담 질 횟수는 100만 번으로 제한하 다. 이 값은 매개변수 

최 화의 경우와 마찬가지로 실험을 통해 얻어진 것이다. 

<표 2>는 주어진 25개 도시를 최단 경로로 순환할 때의 거

리, 즉 역 최 을 포함하여, 100번의 실험 결과를 통해 

찾은 최종 해들의 평균값과 표 편차를 보이고 있다. FSA

의 경우는 100번  28번, GSA의 경우는 100번  25번 정

확한 최단 경로를 찾아냈다. FSA를 통해 찾은 경로의 평균 

거리가 GSA에 비해 조  더 짧았지만 표 편차 측면에서 

FSA는 탐색된 해들 간의 편차가 크게 나타났다.

(그림 4) TSP 문제에서 25개 도시의 좌표

<표 2> TSP 문제의 최종 비용 ( 호 안은 표 편차)

f* dim. FSA GSA

≒12,674 25 13,480(9,264.3) 13,708(1,167.2)

(그림 5) TSP에 한 GSA와 FSA의 수렴곡선

(그림 5)는 TSP 문제에 한 FSA와 GSA의 일반 인 

수렴 속도를 보여주고 있다. 비용함수 값의 변화를 잘 나타

내기 해 x축, y축에 로그 스 일을 사용하 다. 

Metropolis 선택방법을 사용하면 해가 수렴하는 데까지 평

균 으로 12만 번의 반복횟수가 필요한 데 반해 greedy 선

택방법을 사용하면 평균 으로 10만 번의 반복횟수가 필요

하 다. 최종 해의 결과와 수렴 속도를 비교했을 때, GSA 

방법은 기존의 FSA 방법보다 보다 안정 으로 비슷한 수

의 해를 빨리 찾는 다는 것을 알 수 있다.

4. 결론  추후 과제

본 논문에서는 빠른 모의 담 질 방법에서 언덕 오름 능

력을 사용하는 기존의 Metropolis 선택방법 신에 greedy 

선택방법을 사용하는 방법을 제안하 다. 그리고 새로운 상

태를 발생시키는 함수와 담 질 방법을 올바르게 선택하면 

greedy 선택방법을 용한 빠른 모의 담 질 방법이 역 

최 에 수렴한다는 것을 수학 으로 증명함으로써, GSA

의 활용 가능성을 보 다. 이러한 greedy 선택방법은 선택 

가능한 상태들의 비용함수 값의 우열 계만을 이용하여 선

택하기 때문에, 비용함수 값의 크기에 무 하다는 장 이 

있다. 컴퓨터 모의 실험 결과 매개변수 최 화 문제나 외

원 순환문제에 해 GSA는 기존의 FSA보다 좀 더 빠른 

수렴 속도를 보이면서도 비슷한 성능의 해를 안정 으로 찾

았다. 즉, greedy 선택방법을 사용함으로써 지역 최 에 

빠지지 않으면서 빠른 시간 안에 주어진 문제에 합한 해

를 찾을 수 있다. 
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