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 요약

근래에 게임이론 분야에서 진화계산법을 사용한 교섭게임 분석은 중요한 이슈 중에 하나이다. 본 논문에

서는 이질적인 두 인공 에이전트 간의 공진화를 활용하여 교섭게임을 관찰한다. 두 인공 에이전트를 모델링

하기 위해 사용된 전략은 진화전략의 종류인 입자군집최적화와 차분진화알고리즘이다. 교섭게임에서 각 전

략이 최선의 결과를 얻기 위한 알고리즘 모수들을 조사하고 두 전략의 공진화를 관찰하여 어느 알고리즘이 

교섭게임에 더 우수한지 관찰한다. 컴퓨터 시뮬레이션 실험 결과 입자군집최적화 전략이 차분진화알고리즘 

전략보다 교섭게임에서 더 우수한 성능을 보임을 확인하였다.
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Abstract

Recently, analysis of bargaining game using evolutionary computation is essential issues in 

field of game theory. In this paper, we observe a bargaining game using co-evolution between 

two heterogenous artificial agents. In oder to model two artificial agents, we use a particle swarm 

optimization and a differential evolution. We investigate algorithm parameters for the best 

performance and observe that which strategy is better in the bargaining game under the 

co-evolution between two heterogenous artificial agents. Experimental simulation results show 

that particle swarm optimization outperforms differential evolution in the bargaining game.
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I. 서 론 

게임이론이란 상충적인 조건에서 경쟁자간의 경쟁상

태를 모형화하여 게임의 참여자 행동을 분석하여 최적

의 전략을 수립하는 것을 연구하는 학문이다. 폰 노이

만[1]에 의해 처음 게임이론이 소개되었을 때는 주로 

군사학에 많이 적용되었으나, 근래에는 경제학, 경영학, 

정치학, 심리학 분야 등에도 널리 적용되고 있다. 게임

이론에 있어서 참여자가 취하는 행동을 전략이라고 하

며, 어떤 전략을 선택했을 때, 게임의 결과로 참여자가 

얻는 것을 이익이라고 한다. 참여자가 어떤 전략을 선

택하느냐에 따라 게임의 결과가 정해지므로 참여자는 
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상대방이 어떤 전략을 선택하더라도 자신의 이익을 극

대화시킬 수 있는 전략을 선택하게 된다.

이러한 게임이론을 기반으로 1971년 Ståhl[2]는 교섭

게임이론을 소개하였으며, 전자상거래[3], 노사협상[4], 

분쟁해결[5] 등 다양한 사회과학 분야의 양자간 협상 

연구의 모델로 적용되어왔다. 초기에는 사람이 직접 실

험에 참여한 결과를 바탕으로 분석이 이루어졌지만 근

래에는 컴퓨터의 발전으로 인해 가상의 인공 에이전트 

(Artificial agent)를 만들어 컴퓨터 시뮬레이션 실험을 

통해 교섭게임을 분석하려는 시도가 이루어지고 있다. 

가상의 인공 에이전트를 생성하기 위하여 유전알고리

즘[6], 진화전략[7], 유한 오토마타[8], 강화학습이론

[9][10] 등이 사용되어 왔다.

인공 에이전트 기반 교섭게임 연구 초기에는 기존의 

게임이론 분야의 연구자가 실시했던 실험을 인공 에이

전트를 활용하여 재현하려는 목적으로 실험하였기에 

동일한 전략을 가진 인공 에이전트간의 상호작용을 분

석한 연구가 대부분이었다. 그러나 최근에는 실제 사회

에서의 다양한 성향과 전략을 가진 참여자들 사이의 상

호작용을 분석하기 위해 이질적인 두 인공 에이전트 집

단 간의 교섭게임에 관한 연구가 진행되어왔다. 

Chang[11][12]은 유전알고리즘과 강화학습이론 기반의 

두 이질적인 인공 에이전트 집단 간의 교섭게임을 연구

하였으며, 공진화를 통한 경쟁에서 유전알고리즘이 강

화학습이론 보다 더 우수함을 보였다. Seong[13][14]은 

유전알고리즘과 입자군집최적화 기반의 두 이질적인 

인공 에이전트 집단 간의 교섭게임을 연구하였으며, 공

진화를 통한 경쟁에서 입자군집최적화가 유전알고리즘

에 비해 더 우수함을 보였다. 본 논문에서는 입자군집

최적화와 함께 연속문제의 해결에 사용되는 진화계산 

기법 중에 하나인 차분진화알고리즘을 인공 에이전트 

전략으로 소개하고 입자군집최적화와 공진화를 통한 

교섭게임을 관찰하였다. 

본 논문의 구성은 아래와 같다. 2장에서는 교섭게임

과 입자군집최적화 및 차분진화알고리즘에 대해 간략

히 소개하고, 3장에서는 입자군집최적화와 차분진화알

고리즘을 적용한 인공 에이전트 모델링과 두 인공 에이

전트 간의 공진화를 통한 교섭게임의 모델을 설명하고, 

4장에서는 이를 활용한 컴퓨터 시뮬레이션 실험 결과

를 제시한다. 마지막으로 5장에서 몇 가지 중요한 점에 

대해 고찰하고 결론으로 마친다.

Ⅱ. 배 경

2.1 교섭게임
두 명의 경쟁자가 참여하는 교섭게임은 주어진 게임

의 단계 동안 재화를 나누는 게임이다. 두 명의 경쟁자

는 제안자와 응답자로 역할이 분할되며 제안자가 응답

자에게 전체 재화 중 일정량을 재화를 제시하는 것으로 

게임이 시작된다. 만일 제안자가 제시한 재화의 양에 

응답자가 만족하면 거래가 성사되며, 응답자는 제안자

가 제시한 양 만큼의 재화를 획득하고 제안자는 총 재

화의 양에서 응답자에게 제시한 양을 제외한 양 만큼의 

재화를 획득한다. 반대로 응답자가 만족하지 않으면 거

래가 성사되지 않으며, 두 경쟁자가 역할을 서로 바꾸

고 다음 단계에서 동일한 교섭게임을 진행한다. 거래가 

계속해서 성사 되지 않아 마지막 단계에서도 거래가 성

사되지 않으면 두 경쟁자는 아무런 소득을 얻지 못한 

상태에서 게임이 종료된다. [그림 1]은 두 명의 경쟁자

가 총 10의 재화를 나누는 교섭게임의 예를 보여주고 

있다.

그림 1. 교섭게임

교섭게임에서 제안자는 응답자에게 제시할 재화를 

결정함으로써 자신의 재화를 얼마를 취할 것인가를 정
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할 수 있으므로 응답자에 비해 상대적으로 유리한 위치

에서 게임을 진행할 수 있다. 특히 마지막 단계에서는 

제안자가 0보다는 크지만 아주 적은 양의 재화만 제안

하더라도 응답자 입장에서는 거래를 거절하여 아무것

도 얻지 못하는 것보다는 작은 양의 재화라도 획득하는 

것이 최선의 선택이므로 제안을 수락할 수밖에 없는데, 

이것을 내쉬균형 (Nash equilibriums)의 부분게임완전

균형 (Sub-game perfect equilibrium)이라 한다. 그러

나 현실 사회의 사람을 대상으로 한 실험한 교섭게임의 

결과는 비록 아무것도 획득하지 못할지라도 응답자가 

적은 양의 재화를 제안 받는 경우, 제안을 거부하는 현

상이 관찰되었다. 이로 인해 교섭게임에서 마지막 단계

일지라도 60∼80%의 경우, 제안자는 총 재화의 4∼5할 

정도를 응답자에게 제안하였으며, 단지  3%의 경우만

이 2할 이하의 재화를 상대방에게 제안하는 경향이 관

찰되었다[7]. 응답자의 경우에는 50%이상이 전체 몫의 

1/3이하의 제안은 거부를 하는 것으로 드러났다

[7][12-14].  이러한 이론적인 예측과 실험결과의 차이

는 공평성(Fairness)과 모든 경기자들의 완전합리성

(Common knowledge of rationality) 등에 기인하는 것

으로 밝혀졌다[15-17].

2.2 입자군집최적화
입자군집최적화(Particle Swarm Optimization, PSO)

는 해 영역이 연속적인 문제를 해결하기 위한  최적화 

기법으로 1995년 Kennedy와 Eberhart에 의해 처음 소

개되었다[16]. 입자군집최적화는 진화계산의 한 종류로 

어린 물고기나 작은 새집단의 움직임으로부터 영감을 

얻어 만들어졌으며, 간단하고 쉬운 실행 특성으로 인해 

다양한 최적화 문제에 널리 사용되어 왔다.

초기 해집단의 각 입자는 탐색공간 안에서 랜덤 값으

로 생성되며 최적의 해를 찾기 위한 이동은 입자의 속

도와 위치 값을 이전 세대의 최적해  와 이웃

의 최적해  에 따라 식(1), (2)를 통해 갱신하

여 이루어진다[16].

     
    

 (1)

                  (2)

수식에서 는 해집단에 위치한 입자의 순서이고(=1, 

. . ., ), 는 입자들의 위치이다(=1, . . ., ). 는 반

복회수, 는 번째 입자의 속도이고 는 위

치다. 과 는 0과 1사이의 난수이고, 과 는 가

속계수이다. 마지막으로 는 관성 가중치이다.

속도 갱신 식(1)에서 가속계수 과 는 현재 속도 

값() 갱신에 중요한 역할을 한다. 은 입자

들의 최고값(  ), 는 이웃한 입자들 중 최고

값(  )에 영향을 준다. 관성 변수 는 현재속

도에 이전속도가 미치는 영향을 조절한다. 는 입자의 

궤적을 부드럽게 하여 최적의 해에 수렴하도록 하는 방

법이다. 문헌 [16]에 의하면 가속 계수와 관성 변수는 

중간 변수 로 아래 수식과 같이 하나의 변수로 정의될 

수 있다.

  











 




   

                   (3)

식(3)에서 는 2보다 큰 값이어야 는 실수 값을 가

진다. 게다가 문헌 [18]의 실험결과는 과 는 1보다 

반듯이 커야한다고 보여준다. 이 두 가지 조건을 반영

하여 의 범위를 구해보면 [2.01, 2.4]사아의 값이 된다.

입자군집최적화 기법은 관성 상수에 따라 속도가 발

산할 위험이 있기 때문에 최대 속도를 설정하여 속도 

갱신이 설정된 최대 속도를 넘지 못하도록 제한한다. 

이런 제약을 위한 최대속도를 라 하며, 입자의 가

속 값이 통제 불능이거나 탐색공간의 크기를 벗어나지 

않도록 한다. 가속 값은 [- ,  ]사이의 값을 갖

으며, 위 범위를 벗어난 경우 -  또는   값으로 

제한된다.

입자군집최적화는   를 어떻게 설정하느냐

에 따라 전역 입자군집최적화 (Global Particle Swarm 

Optimization, GPSO)와 지역 입자군집최적화(Local 

Particle Swarm Optimization, LPSO)로 나뉜다. GPSO
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는   를 전체 집단 중에 가장 우수한 해를 선택

하는 것이며, LPSO는 관계망(Topology)에 의해 형성

된 이웃해 중 가장 우수한 해를 선택하는 것이다. 관계

망 중 가장 많이 사용하는 것은 난수 관계망(Random 

Topology), 원형 관계망(Circle Topology), 폰노이만 관

계망(Von Neumann Topology)이다[17]. 본 논문에서는 

난수, 원형, 폰노이면 관계망에 따른 LPSO를 각각 

LPSOR, LPSOC, LPSOV라 명명하였다.

 

2.3 차분진화알고리즘
차분진화알고리즘(Differential Evolution, DE)은 비

선형이고 미분 불가능한 연속 공간 함수를 최적화하기 

위해 만들어진 메타휴리스틱 기법이다[19]. 1995년 

Storn과 Price에 의해 처음 소개된 DE는 집단에 속한 

개체 벡터의 거리와 방향 정보를 사용한다. DE는 구조

와 연산이 매우 간단하지만 수렴성이 뛰어나며, 파라미

터가 적어서 사용하기가 편리한 장점이 있다. DE 탐색

은 초기 해집단을 랜덤하게 생성하여 평가한 후 시행벡

터()를 생성하고 교차연산을 수행하여 자식벡터를 생성

하며, 평가했을 때 만일 자식벡터가 부모보다 우수하면 

대체하여 세대가 진행된다. 여기서 벡터는 해를 의미하

며 시행벡터를 계산하는 방법은 식(4)와 같다.








                    (4)

여기서 

 , 

  및 

는 해집단에서 서로 중

복되지 않게 랜덤하게 뽑은 벡터이며, 는 0과 1사이의 

난수로 생성된 계수이다. 

그림 2. 해 표현

여기서 

는 부모벡터, rand()는 0과 1사이의 난수, 

cf는 0과 1사이의 난수로 생성된 차단점 (cut 

frequency)이다. [그림 2]는 DE의 자식벡터 생성 과정

을 보여주고 있다. 시행벡터를 생성한 후 부모벡터와 

시행벡터 간의 균등교차를 통해 자식벡터를 생성한다. 

균등교차는 0과 1사이에서 발생시킨 난수가 cf 보다 크

면 부모벡터의 값을, 작으면 시행벡터의 값을 선택한다. 

생성한 자식벡터를 평가한 후 부모벡터와 적합도 값을 

비교하여 자식이 우수한 경우만 부모를 대치한다.

Ⅲ. 인공 에이전트

본 논문에서는 교섭게임 실험에 총 재화의 양을 10으

로, 최대 단계는 4단계로 설정하였다. 교섭게임에서는 

거래 첫 단계를 제안자로 시작하는지 응답자로 시작하

는지가 매우 중요하므로 [그림 3]과 같이 2개의 열로 해

를 표현하였다. 제안자로 시작할 경우 위쪽의 전략을, 

응답자로 시작할 경우 아래쪽의 전략을 사용한다. [그

림 2]의 위쪽 4개 표현의 경우 제안자로 시작하며 게임 

첫 단계에서는 응답자에게 2.4의 재화를 제시하며, 응답

자가 거절할 경우 두 번째 게임 단계에서 응답자의 역

할을 하며 상대로부터 3.8이상의 재화를 제시받으면 거

래를 수락한다. 두 번째 단계에서도 거래가 이루어지지 

않아 세 번째 단계로 넘어가면 제안자의 역할로써 7.3

의 재화를 상대에게 제시하며, 세 번째 단계에서도 거

래가 이루어지지 않으면 마지막 네 번째 단계로 넘어가 

5.1 이상의 제안을 받을 때만 거래를 수락하는 응답자

의 역할을 수행한다. [그림 3]의 아래쪽 4개 표현의 경

우 응답자로 시작하며 방식은 제안자로 시작할 때와 같다.

그림 3. 해 표현
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3.1 입자군집최적화 인공 에이전트 모델
입자군집최적화 인공 에이전트(PSO-agent)는 [그림 

4]와 같이 모델링하였다. 문헌 [14]에 의하면 여러 가지

의 PSO버전 중에 토폴로지로 원형 관계망을 사용한 지

역 입자군집최적화 (LPSOC)가 성능이 가장 우수함을 

보였다. 이에 따라 본 논문에서도 LPSOC를 사용하여 

PSO-agent를 모델링 하였다.

그림 4. PSO-agent 모델

3.2 차분진화알고리즘 인공 에이전트 모델
차분진화알고리즘 인공 에이전트(DE-agent)는 [그

림 5]와 같이 모델링하였다. 

그림 5. DE-agent 모델

3.3 공진화 모델
PSO-agent와 DE-agent의 공진화를 이용한 교섭게

임모델은 [그림 6]과 같다. 두 인공 에이전트에 대한 변

수 설정과 교섭게임의 최대 단계 및 최대 진화 세대 수

를 설정한 다음, 두 인공 에이전트 해집단을 초기화 한

다. 하나의 인공 에이전트에 대한 평가가 이루어진 후 

평가결과를 바탕으로 진화하며, 그 후에 다른 하나의 

인공 에이전트가 같은 과정을 수행한다. 해를 평가할 

때는 경쟁 인공 에이전트 집단에서 교섭게임에 임할 상

대 해를 선발한 후 [그림 1]과 같은 교섭게임을 제안자

로 시작할 때와 응답자로 시작할 때로 실행하여 획득한 

재화 값을 평균하여 적합도로 사용한다. 만약 교섭게임

에 임할 상대의 수를 10개로 정한다면 각각의 상대에 

대해 2번 교섭게임(제안자로 시작, 응답자로 시작)을 

하여 총 20개의 획득한 재화 값을 합산한 후 10으로 나

눈 값을 그 해의 적합도로 사용한다. 

그림 6. 공진화 모델
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Ⅳ. 실험

4.1 실험 환경
실험환경은 AMD FX-815 3.61Ghz 성능의 옥타코어 

CPU와 16GB메모리, Visual studio 2010을 사용하였다. 

최적의 환경에서 PSO-agent와 DE-agent의 공진화를 

통한 교섭게임을 관찰하기 위해 다음과 같은 실험을 진

행하였다.

 - 최적의 PSO-agent를 변수 설정 실험

 - 최적의 DE-agent를 변수 설정 실험

 - PSO-agent vs DE-agent 실험

실험에 사용한 해집단의 수는 20, 최대 세대 수는 

10,000, 평가시 교섭게임에 임할 상대 해의 수는 전체 

해집단 수와 동일한 20, 교섭게임의 최대 단계는 4단계

로 설정하였다. 여기서 세대(Generation) 수란 진화계

산 알고리즘이 평가 후 연산을 거처 자식해를 생성하거

나 해를 업데이트 하는 과정의 반복 수를 뜻한다.

4.2 실험 결과
4.2.1 최적의 PSO-agent를 변수 설정

그림 7. PSO-agent 최적 변수

경쟁자 집단의 해는 고정시킨 상태에서 최적의 PSO- 

agent를 위한 최대 속도값( )과 중간 변수()를 실

험을 통해 알아보았다. [그림 7]에서 보는 바와 같이 전

체 세대별 평균 결과,   ,  일 때 가

장 우수한 성능을 보였다. 여기서 SS는 전체 탐색 범위 

(Search Space)를 뜻하며, 최대 속도를 전체 탐색 범위

의 절반으로 설정하였을 때 성능이 가장 좋은 것으로 

해석하면 된다.

4.2.2 최적의 DE-agent를 변수 설정
경쟁자 집단의 해는 고정시킨 상태에서 최적의 DE- 

agent를 위한 변수 F와 cf를 실험을 통해 알아보았다. 

[그림 8]에서 보는 바와 같이 변수에 대해 결과의 차이

는 거의 없는 것으로 나타났다. 세대별 평균 결과 

  ,   일 때 가장 우수한 성능을 보였다.

그림 8. DE-agent 최적 변수

4.2.3 PSO-agent vs DE-agent
PSO-agent는 4.2.1에서 구한 최적의 환경으로, 

DE-agent는 4.2.2에서 구한 최적의 환경으로 설정하고 

PSO-agent와 DE-agent간에 공진화를 적용한 교섭게

임을 관찰해 보았다. [그림 9]에서 보는 바와 같이 

PSO-agent가 DE-agent보다 교섭게임에서 더 우수함

을 확인할 수 있었다.
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그림 9. PSO-agent vs DE-agent

4.3 고찰
교섭게임에서 PSO-agent가 DE-agent보다 우수한 

이유를 살펴보기 위해 공진화가 완료 후 두 해를 살펴

보니 [그림 10]과 같았다.

 

그림 10. 공진화 완료 후 PSO-agent 및 DE-agent 전략

PSO-agent는 제안자의 입장일 때는 적은 양의 재화

를 상대방에게 제시하며 응답자의 입장일 때는 많은 양

의 재화를 상대방으로 바라는 것으로 나타났다. 

DE-agent는 PSO-agent와는 반대의 성향을 보였다. 이

는 PSO-agent가 거래가 성사되지 않아 재화를 전혀 받

지 못하더라도 최대한 많이 얻는 전략을 사용하는 방향

으로 진화한 반면에 DE-agent는 소량의 재화를 받더라

도 거래가 성사되는 전략을 사용하는 방향으로 진화했

기 때문으로 분석된다.

Ⅴ. 결론

실세계의 교섭게임을 이해하기 위해서 인공 에이전

트를 활용한 교섭게임의 관찰한 게임이론 분야의 중요

한 이슈이다. 본 논문에서는 입자군집최적화와 차분진

화알고리즘을 기반으로 한 인공에이전트들 간의 공진

화를 통한 교섭게임을 관찰하였다. 실험의 공정성을 위

해 각각의 인공 에이전트가 최적의 성능을 내는 알고리

즘 변수 설정을 위한 실험을 먼저 진행하였다. 최적의 

알고리즘 환경 하에서 두 인공 에이전트간의 공진화 실

험결과 PSO 기반 에이전트는 거래 미성립의 위험을 감

수하고 거래 성립시 많은 양의 재화를 얻는 전략으로 

진화하고, DE 기반 에이전트는 소량의 재화를 획득하

더라도 거래가 성사되는 전략으로 진화하였음을 알수 

있었다. 이로 인해 PSO 기반 인공에이전트가 DE 기반 

인공에이전트에 비해 항상 재화를 많이 얻는 것을 살펴

볼 수 있었다. 향후 연구로 다양한 진화계산 기법들을 

기반으로 한 인공 에이전트를 활용한 교섭게임을 관찰

할 계획이다.
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