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요  약  근래에 진화 연산을 활용한 교섭 게임의 분석은 게임 이론 분야에서 중요한 문제로 다루어지고 있다. 본 논
문은 교섭 게임에서 진화 연산을 사용하여 이기종 인공 에이전트 간의 상호 작용 및 공진화 과정을 조사하였다. 교
섭게임에 참여하는 진화전략 에이전트들로서 유전자 알고리즘(GA), 입자군집최적화(PSO) 및 차분진화알고리즘(DE) 

3종류를 사용하였다. GA-agent, PSO-agent 및 DE-agent의 3가지 인공 에이전트들 간의 공진화 실험을 통해 교섭게임
에서 가장 성능이 우수한 진화 계산 에이전트가 무엇인지 관찰 실험하였다. 시뮬레이션 실험결과, PSO-agent가 가장 
성능이 우수하고 그 다음이 GA-agent이며 DE-agent가 가장 성능이 좋지 않다는 것을 확인하였다. PSO-agent가 교섭
게임에서 성능이 가장 우수한 이유를 이해하기 위해서 게임 완료 후 인공 에이전트 전략들을 관찰하였다. PSO-agent

는 거래 실패로 인해 보수를 얻지 못하는 것을 감수하고서라도 가급적 많은 보수를 얻기 위한 방향으로 진화하였다
는 것을 확인하였으며, 반면에 GA-agent와 DE-agent는 소량의 보수를 얻더라도 거래를 성공시키는 방향으로 진화하
였다는 것을 확인하였다.

주제어 : 교섭게임, 공진화, 유전자알고리즘, 입자군집최적화, 차분진화알고리즘

Abstract  Analysis of bargaining games utilizing evolutionary computation in recent years has dealt with 
important issues in the field of game theory. In this paper, we investigated interaction and coevolution process 
among heterogeneous artificial agents using evolutionary computation in the bargaining game. We present three 
kinds of evolving-strategic agents participating in the bargaining games; genetic algorithms (GA), particle swarm 
optimization (PSO) and differential evolution (DE). The co-evolutionary processes among three kinds of 
artificial agents which are GA-agent, PSO-agent, and DE-agent are tested to observe which EC-agent shows the 
best performance in the bargaining game. The simulation results show that a PSO-agent is better than a 
GA-agent and a DE-agent, and that a GA-agent is better than a DE-agent with respect to co-evolution in 
bargaining game. In order to understand why a PSO-agent is the best among three kinds of artificial agents in 
the bargaining game, we observed the strategies of artificial agents after completion of game. The results 
indicated that the PSO-agent evolves in direction of the strategy to gain as much as possible at the risk of 
gaining no property upon failure of the transaction, while the GA-agent and the DE-agent evolve in direction 
of the strategy to accomplish the transaction regardless of the quantity.
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1. 서론

Ståhl[1]과 Rubinstein[2]이 이론적 기반을 확립한 이

후로 교섭게임(bargaining game)은 노사협상[3], 전자상

거래[4], 분쟁해결[5] 등에서 양자간 협상 연구에 중요한 

분석도구로 게임이론, 경제학, 심리학, 컴퓨터공학 등의 

분야에서 많은 연구가 진행되어져 왔다.

이러한 연구는 경제 및 심리학 분야에서 사람이 직접 

실험에 참여하여 결과를 산출하였으나 최근 들어 컴퓨터

공학 분야에서는 인공에이전트(artificial agent)를 이용

하여 여러 가지 게임이론을 분석하려는 시도가 이루어지

고 있다. 특히 교섭게임의 경우 진화알고리즘이나 강화

학습 이론 등을 이용한 연구가 활발히 진행되었다. 

Matwin 외[6]는 유전자 알고리즘(Genetic Algorithms)

을 이용한 교섭게임에서의 협상지원시스템(Negotiation 

Support System)을 개발하였고, Page 외[7]는 진화전략

(evolution strategy)을 교섭게임에 적용하여 적응시스템

을 구축하였으며, Bragt 외[8]는 다수의 상대 참가자들을 

구별하고 그에 따른 전략을 세우기 위하여 GA로 진화하

는 유한 오토마타(finite automata)를 이용하였다. Fang 

Zhong 외[9]는 RL로 전략을 진화시키는 에이전트와 고

정규칙을 가진 에이전트사이의 게임을 통해서 진화과정

을 분석하였다.

이와 같이 인공에이전트를 이용한 교섭게임은 최근 

수년간 상당히 많은 연구가 진행되어져 왔으나 몇 가지 

한계점들도 드러내고 있다. 과거의 연구방향은 경제 및 

심리학분야에서 사람이 참여하여 실시했던 실험을 인공

에이전트를 이용하여 재현하고 그 결과를 비교 분석하여 

모델의 타당성을 증명하는 수준으로, 동일한 전략을 가

진 인공에이전트간의 상호작용을 분석한 연구였다. 그러

나 최근에 Chang 외[10]는 유전알고리즘과 RL 모델을 

활용하여 이질적인 두 진화 에이전트 간의 교섭게임 분

석을 시도하였다.

본 논문에서는 더 많은 이질적인 진화계산 기반 에이

전트 간의 교섭게임 분석을 시도하고자 다양한 진화계산 

기법들 중에서 가장 널리 사용되고 있는 유전자알고리즘 

기반의 에이전트(GA-agent), 입자군집최적화 에이전트

(PSO-agent), 및 차분진화알고리즘 에이전트(DE-agent)를 

활용하여 3가지 경우의 이질적인 두 진화에이전트간의 

교섭게임 분석을 시도하여, 어떤 진화계산 기법이 교섭

게임에 더 유리한 것인지를 확인하고자 한다. 이를 통하

여 실제 사회에서 발생하는 단체교섭게임(노사협상, 연

봉협상 등)에서 최적의 전략수립에 활용하고자 한다.

2. 관련연구

2.1 교섭게임

교섭게임이란 두 명의 경기자가 주어진 단계 동안 일

정량의 재화를 나누는 게임을 말한다. 교섭게임은 특수 

함수 형태이며, 제로섬·대칭적·동시적·정적·완전정보 게

임의 분류에 해당된다. 두 명의 경기자는 제안자와 응답

자로 역할이 나뉘며 제안자가 응답자에게 양보할 재화의 

크기를 제시하는 것으로 교섭게임의 단계가 시작된다. 

응답자는 제안자의 제안을 받아들일 것인지 아니면 받아

들이지 않고 다음 단계로 넘어갈 것인지를 결정한다. 만

약 응답자가 제안자의 제안을 받아들이면 응답자는 제안

자가 제안한 크기만큼의 재화를 획득하고 제안자는 총 

재화의 크기에서 응답자에게 제시한 크기를 제외한 양만

큼의 재화를 획득한다. 응답자가 제안을 받아들이지 않

으면 다음 단계로 넘어가며, 이때 제안자와 응답자의 역

할은 서로 바뀌게 된다. 만약 최종단계에서도 응답자가 

제안자의 제안을 받아들이지 않아 거래가 성립되지 않으

면 교섭게임은 종료되며 두 경기자는 아무것도 얻지 못

한다. [Fig. 1]은 10의 재화를 두 명의 경기자가 분배하는 

교섭게임의 예를 설명하고 있다.

[Fig. 1] Bargaining Game
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교섭게임에 있어서 제안자는 응답자에게 양보할 재화

를 선택하여 자신이 재화를 얼마의 양으로 취할 것인가

를 결정할 수 있는 권한을 가지므로 응답자에 비해 상대

적으로 장점을 가지고 게임단계를 진행할 수 있다. 특히 

마지막 단계에서 응답자는 매우 극소량의 양만 제안 받

더라도 아무것도 얻지 못하는 것보다는 극소량의 재화라

도 얻는 것이 유리하므로 제안을 수락하는 것이 최선인

데, 이것은 내쉬균형 중 부분게임완전균형에 해당한다. 

그러나 실제 현실 사회에서 사람들을 대상으로 한 교섭

게임 실험결과는 제안자가 소량의 몫을 제안하는 경우, 

응답자는 불평등한 거래로 인식하고 비록 아무것도 얻지 

못하더라도 제안을 거부하는 현상이 관찰되었다. 이로 

인해 대부분의 교섭게임에서 양쪽 경기자가 재화를 거의 

동등하게 나누어 갖게 되었다.

2.2 유전알고리즘 (GA)

유전 알고리즘(Genetic algorithms)은 자연세계의 진

화과정에 기초한 계산 모델로서 존 홀랜드(John Holland)에 

의해서 1975년에 개발된 전역 최적화 기법으로, 최적화 

문제를 해결하는 기법의 하나이다[11]. 인문사회, 자연과

학 및 공학 분야에서 비선형 문제 또는 계산 불가능한 복

잡한 문제 해결을 위해 널리 사용한다. 병렬적인 전역탐

색 알고리즘으로서 기본 원리는 다윈의 적자생존 이론을 

바탕으로 고안되었으며, 선택, 교차 및 변이 연산을 통해 

이들을 점차적으로 진화시킴으로써 점진적으로 더 좋은 

해들을 만들어 낸다.

어떤 문제에 대해 유전 알고리즘을 적용하기 위해 해 

표현법을 고안하여 유전자 형식을 정의하였다면, 기존 

해들 간의 유전자들을 서로 조합하여 새로운 해를 만들

어낼 수 있다. 이런 조합 연산은 자연에서 교배에 비유된

다. 우수한 해들을 선택하여 교배하면 새로 만들어진 해

는 기존 우수한 해들이 보유한 우수한 특성을 물려받을 

가능성이 높다. 우수한 해를 선택하기 위해 적합도 함수

를 사용하며, 교배를 시도할 대상을 적합도가 높은 해가 

선택될 확률을 높이면, 우수한 유전자를 보유한 해가 교

배를 통해 다음 세대에 자신의 유전자를 전달할 확률이 

높아진다. 따라서 다음 세대의 해들은 진화를 통해 최적

해에 점점 가까워지게 된다. 유전 알고리즘은 또한 변이

를 통하여 새로운 유전자를 구성하여다음 세대로의 전달

이 가능하며, 이는 유전 알고리즘이 로컬 최적점에 갇히

지 않도록 하는 중요한 역할을 한다. 

2.3 입자군집최적화 (PSO)

입자군집최적화(Particle swarm optimization)는 동물

의 군집 활동에 대한 개념적인 발달을 기틀로 시작하여 

그 알고리즘은 간단한 사회적 환경에 대한 시뮬레이션으

로 시작 되었다. 입자군집최적화는 1995년 Kennedy와 

Eberhart에 의해 소개되었으며[12], 인문사회, 자연과학 

및 공학의 다양한 분야에 적용되어 왔다. 입자군집최적

화 해 집단의 각 입자는 해결하고자 하는 문제의 탐색 공

간에서 랜덤하게 초기화되어 생성된다. 이렇게 생성된 

초기해 집단은 최적의 해를 찾기 위해 이동하는데 이러

한 이동은 각 입자의 속도와 위치를 적절하게 결합하여 

계산된 값으로 이루어진다.

각 반복마다 위치와 속도는 이전 세대의 최적해

  와 모든 세대의 최적해  에 따라 갱

신된다. 기본적인 입자군집최적화 알고리즘에서 입자의 

속도와 위치는 아래공식에 따라 갱신되며 개념도는 [Fig. 

2]와 같다.

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

식(1)

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

  :  해집단에 위치한 입자의 순서(=1, . . ., ) 
  : 입자들의 위치(=1, . . .,  ) 

  : 반복회수 

  : 번째 입자의 속도 

  : 번째 입자의 위치

 ,   : 0과 1사이의 무작위수

 ,   : 관계 상수이며 가속계수(보통 1～2사이의 수)

  : 이전 속도에 대한 관성 가중치(보통 0～1사이의 수)

[Fig. 2] Concept of Updates in PSO
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2.4 차분진화알고리즘(DE)

차분 진화 알고리즘(Differential Evolution)은 해결하

고자 하는 문제가 비선형이거나 미분이 불가능한 연속 

공간 함수 문제를 해결하기 위해 고안된 메타 휴리스틱 

기법이다. 이 기법은 구조와 연산이 간단하지만 수렴성

이 매우 뛰어나고 알고리즘 제어변수가 많지 않아 사용

하기 편리하다는 장점이 있으며, 유전 알고리즘과 유사

하다. 

차분진화알고리즘과 유전 알고리즘은 초기해 집단을 

생성하고 이들의 선택, 교배, 변이 연산 과정을 거쳐 새로

운 해 집단을 생성한 후 평가를 통해 적합도를 계산한 후 

대치 연산을 통해 개선된 새로운 해들을 선별한다는 공

통점이 있다. 그러나  유전 알고리즘이 개체들의 표현형

을 유전형으로 바꾸는 노력이 필요한 반면, 차분진화알

고리즘은 이러한 노력이 필요 없으며 개체를 벡터로 표

현하여 산술 연산을 통해 새로운 개체를 생성한다는 장

점이 있다. 

1997년 Storn과 Price가 벡터 차분 개념을 사용하여 

Chebychev 다항곡선의 내삽문제를 푸는 과정에서 고안

해낸 차분 진화 알고리즘으로 [Fig. 3]과 같이 해 집단 내

의 개체 벡터와의 거리와 방향 정보를 이용한다[13].

[Fig. 3] Newly generated trial vector 



현 세대의 해를 

로 표현하면, 다음세대를 위한 

벡터 

는 <식3>에 따라 서로 다른 3개  해의 연산을 통

해 만들어지고 다음세대 

는 <식4>에 따라 


와 




의 균등교차에 의해 만들어진다.




∙



                   식(3)


    ≤ 



    

            식(4)

이렇게 만들어진 다음세대 벡터 

는 평가를 통해 적

합도를 구하여 기존의 해 

보다 우수하면 

을 


로 대체한다. 여기서 rand()는 0에서 1사이 난수이며 

cf(cut frequency)는 0에서 1사이 난수로 생성된 차단점

이다.  

3. 인공에이전트를 이용한 교섭게임

교섭게임에서는 거래 첫 단계를 응답자로 시작하는지 

아니면 제안자로 시작하는지가 중요한 포인트이다. 본 

연구에서는 인공에이전트를 [Fig. 4]와 같이 표현하였다.  

교섭게임을 통해 나눠야 할 총 재화의 양을 10으로 설정

하고, 게임의 단계는 총 4단계로 구성하였다. 제안자는 0

∼10 사이의 실수 값만큼 상대에게 제안하며, 응답자는 0

∼10 사이의 실수 값만큼 상대가 제안한 재화의 양을 허

용한다. 제안자로 시작할 경우 [Fig. 4]의 왼쪽 전략을, 응

답자로 시작할 경우 오른쪽의 전략을 사용한다. 제안자

가 제안한 재화의 크기가 응답자가 허용할 수 있는 재화

의 크기보다 크면 거래는 성립되며, 응답자는 제안한 크

기만큼의 재화를, 제안자는 총 재화의 양 10에서 제안한 

재화의 크기를 뺀 만큼의 재화를 획득하고 게임이 종료

된다. 그렇지 않으면 제안자와 응답자의 역할을 바꾸어 

다음단계로 넘어가서 같은 과정을 반복한다. 만약 마지

막 4단계까지 거래가 성립되지 않으면 두 경기자는 아무

런 재화를 획득하지 못하고 경기는 종료된다.

[Fig. 4] Artificial agent strategy

[Fig. 4]에서 제안자로 시작하면 게임 첫 단계에서는 

응답자에게 3.8의 재화를 제시하고, 만약 응답자가 거절

하면 두 번째 게임 단계로 넘어가서 응답자의 역할을 수
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행하며 상대로부터 6.7이상의 재화를 제시받으면 거래를 

수락한다. 두 번째 단계에서도 거래가 성사되지 않아 게

임이 세 번째 단계에 이르면 제안자의 역할을 수행하여 

5.1의 재화를 상대에게 제시하고, 만약 세 번째 단계에서

도 거래가 성사되지 않으면 게임의 마지막 단계인 네 번

째 단계로 넘어가 3.5 이상의 재화를 제안 받을 경우에만 

거래를 수락하는 응답자가 된다. 반대로 응답자로 시작

할 경우 오른쪽 전략이며 제안자인 경우와 같다.

3.1 유전알고리즘 기반 인공에이전트

유전 알고리즘 탐색은 설계한 해 표현에 [0~10]의 난

수를 발생시켜 초기 해 집단을 생성하여 평가한 후, 선택, 

교차, 변이의 연산자를 사용하여 [Fig. 5]와 같이 진행된다. 

평가에서는 교섭게임 대상에 대해 제안자로 시작하는 

경우와 응답자로 시작하는 경우 각각의 교섭게임에서 획

득한 재화의 평균값을 적합도 값으로 계산하였다. 이때 

상대집단의 대상 수를 다수로 할 경우 다수 대상에 대한 

교섭게임에서 획득한 재화의 평균값을 적합도 값으로 계

산하였다.

[Fig. 5] GA-agent evolution model

선택방법은 Soak이 제안한 실세계 토너먼트 선택 전

략을 사용하였으며[14], 교차는 두 염색체의 유전자를 산

술평균하여 자식해의 유전자를 구성하는 산술교차 연산

을 사용하였다. 돌연변이는 유전자를 일정한 확률에 의

해 초기화시키는 방법을 사용하였다.

3.2 입자군집최적화 기반 인공에이전트

해를 표현하는 방법은 GA-agent와 동일하며, 초기에

는 랜덤하게 PSO-agent 집단을 생성하여 평가한 후, 

PBest, GBest, 속도 및 위치를 갱신하여 [Fig. 6]과 같이 

진화한다. PSO에서는 속도가 발산하는 경향을 보이면 

해를 수렴시키기 어려우므로 속도의 최대크기를 로 

제한하며, 일반적으로 는 탐색 범위의 1/4 이하로 설

정한다. 즉, 갱신된 속도가   보다 작거나 보

다 크면 나 로 바운드시킨다.

[Fig. 6] PSO-agent evolution model

PSO에는 Pbest를 어떻게 설정하느냐에 따라 전역 

PSO(Global PSO, GPSO)와 지역 PSO(Local PSO, 

LPSO)로 나뉜다. GPSO는 Pbest를 해 집단에서 가장 우

수한 해로 결정하는 방법이고, LPSO는 관계망으로 형성

된 이웃해 중 가장 우수한 해로 Pbest를 결정하는 방법이

다. 관계망 종류에는 난수 관계망, 원형 관계망, 폰노이만 

관계망[15] 등이 있으며, 본 연구에서는 각각의 관계망에 

따른 LPSO를 LPSO_Random, LPSO_Circle, LPSO_Von

이라 명명하였다.
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3.3 차분진화알고리즘 기반 인공에이전트

차분진화알고리즘에서 해 탐색은 초기해 집단을 랜덤

하게 생성하여 평가한 후 정해진 수식에 의해 시행벡터

(

 )를 만들고 부모 벡터와 교차연산을 수행하여 최종적

으로 자식벡터를 만드는 과정으로 [Fig. 7]과 같이 진행

된다.

[Fig. 7] DE-agent evolution model

[Fig. 8] The process for making candidate vector
in DE

[Fig. 8]은 DE 알고리즘의 자식벡터 생성 과정을 보여

주고 있다. 자식벡터 생성은 3가지 방법 중 하나의 방법

으로 시행벡터를 계산하여 생성한 후 시행벡터 와 부모

벡터 간의 균등교차 연산을 수행하여 자식벡터를 생성한

다. 균등교차를 통해 자식벡터는 0과 1사이의 난수가 cf 

보다 크면 부모벡터의 값을 취하고 반대의 경우이면 시

행벡터의 값을 취하여 구성된다. 이렇게 생성된 자식벡

터는  평가연산을 통해 적합도를 계산한 후 대치 연산을 

통해 부모벡터의 적합도와 비교하여 우수하면 부모를 대

치한다.

3.4 공진화

[Fig. 9] Bargaining Game Using Co-evolution 
between GA-Agent and PSO Agent

GA-agent와 PSO-agent의 공진화를 이용한 교섭게

임의 구성도는 [Fig. 9]와 같다. GA-agent와 PSO-agent

의 해집단을 랜덤하게 생성한 다음 한 집단씩 평가하고 

진화하는 과정을 단계적으로 진행한다. 한 집단의 해를 

평가할 때는 다른 집단에서 교섭게임에 임할 상대 해를 

정해진 수만큼 랜덤하게 선발한 후 각각의 상대에 대해 

교섭게임을 응답자로 시작할 때와 제안자로 시작할 때로 

각각 수행하여 얻어진 재화 값의 평균한 값을 그 해의 적

합도로 사용한다. 만약 교섭게임에 임할 상대의 수를 5개

로 결정한다면 5개 상대 각각에 대해 두 번의 교섭게임
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(응답자로 시작, 제안자로 시작)을 수행하여 총 10번의 

획득한 재화 값을 합한 후 10으로 나누어 평균한 값을 적

합도로 사용한다.

GA-agent와 DE-agent의 공진화 및 PSO-agent와 

DE-agent의 공진화 역시 초기화, 평가, 종료조건 등은 

[Fig. 9]와 같이 모두 동일하며 진화과정만 [Fig. 5], [Fig. 

6], [Fig. 7]과 같이 서로 상이한 방법을 사용한다.

4. 실험 및 고찰

교섭게임에서 진화계산 인공에이전트 간의 공진화 현

상을 관찰하기 위해 고정된 상대 해 집단에 대한 최적의 

진화계산 인공에이전트 설계 실험 및 공진화 실험을 진

행하였다.

실험에 사용한 해 집단의 수는 30이며, 종료조건에 해

당하는 최대 반복수는 10,000으로 설정하였다. PSO에서 

상수 값으로       를 사용하였는데 

[14]을 참고하여 성능이 우수한 값을 사용하였다. 교섭게

임에 사용하는 재화의 값은 10, 교섭게임의 단계는 4단

계, 교섭게임에 임할 상대의 수는 해집단 크기 전체인 30

을 디폴트로 사용하였다.

4.1 실험환경

교섭게임에서 진화계산 인공에이전트 간의 공진화 현

상을 관찰하기 위해 <Table 1>과 같은 실험장비 환경을 

사용하였다.

Equipment Specifications

CPU AMD FX(tm)-8150 Eight-Core Processor 3.60GHz

OS MS Windows 7

Memory 16GB

Language C++

<Table 1> The environment of experiment equipment

4.2 단일 인공에이전트 실험

(1) GA-agent 최적화

상대 해집단 30개의 해를 세대수가 증가하더라도 고

정시킨 상태에서 최적의 GA-agent를 위한 교차율과 변

이율을 실험을 통해 알아보았다. [Fig. 10]과 같이 교차율

=0.7, 변이율=0.01일 때 가장 우수한 성능을 보였다. 변이

율이 0.01일 때 적절한 변이율로 인해 해의 다양성을 유

지하여 수렴속도가 느린 것을 확인할 수 있다.

[Fig. 10] GA-based agent tests

(2) PSO-agent 최적화

상대 해집단 30개의 해를 고정한 상태에서 PSO-agent

를 최적화하기 위한 와 PSO 버전을 실험을 통해 알

아보았다. [Fig. 11]과 같이 탐색범위의 크기(재화의 크

기)가 10일 때   의 LPSO가 가장 우수한 성능을 

보였다. 3가지의 LPSO는 각각 비슷한 성능을 보였다.

[Fig. 11] PSO-based agent tests

(3) DE-agent 최적화

상대 해집단 30개의 해를 고정한 상태에서 DE-agent

를 최적화하기 위한 cf,   및 의 값을 실험을 통해 알아

보았다. [Fig. 12]는 DE1-agent 실험, [Fig. 13]은 

DE2-agent 및 DE3-agent 실험 결과를 보여주고 있다. 

맨 처음 cf를 찾기 위한 실험에서 의 값을 0.8로 사용한 

것은 참고문헌에 내용이 좋아서 사용하였고, 그 다음 실

험부터 cf=0.7 및 =0.2를 사용한 것은 그 이전 실험을 

통해 찾은 최적의 값을 사용한 것이다[13].



진화계산 기반 인공에이전트를 이용한 교섭게임

300 ❙Journal of Digital Convergence 2016 Aug; 14(8): 293-303

[Fig. 12] DE1-based agent tests

[Fig. 13] DE2-based agent and DE3-based agent
tests

3가지의 서로 다른 시행벡터 생성 알고리즘에 대한 최

적의 파라미터 설정을 정확히 확인하기 위해서는 변수 

값들을 동시에 변화시켜가며 확인해야 한다. 그러나 DE

의 3가지 제어변수들은 0이 아닌 값에서 결과의 차이가 

거의 없음을 확인하였기에 편의상 본 논문에서는 하나의 

제어변수의 최적값을 찾을 때 다른 변수는 고정시켜 실

험을 진행하였다. 실험의 결과 DE 최적의 제어변수 설정

은 아래와 같이 요약할 수 있다.

- DE1-agent: cf = 0.7,   

- DE2-agent: cf = 0.7,   ,   

- DE3-agent: cf = 0.7,   

4.3 인공에이전트들 간의 공진화 실험

(1) GA-agent 대 PSO-agent

[Fig. 14]는 GA-agent와 4가지의 PSO-agent간에 공

진화를 이용한 교섭게임에 대한 결과를 보여주고 있다. 

GA-agent 및 PSO-agent는 4.2에서 찾은 최적의 설계로 

설정하였다. 4가지 모두의 PSO-agent가 공진화를 통한 

교섭게임 경쟁에서 GA-agent보다 우수한 성능을 가졌

음을 알 수 있으며, 그중 LPSO_Circle이 가장 우수함을 

알 수 있다.

[Fig. 14] GA-based agent vs PSO-based agent

(2) GA-agent 대 DE-agent

[Fig. 15]는 GA-agent와 3가지의 DE-agent간에 공진

화를 이용한 교섭게임에 대한 결과를 보여주고 있다. 

GA-agent는 4.2에서 사용한 최적의 환경인 교차율=0.7, 

변이율=0.01로 설정하였으며 DE-agent는 4.2에서 구한 

최적의 환경으로 설정하였다. 실험 결과, GA-agent가 공

진화를 통한 교섭게임 경쟁에서 세 가지의 DE-agent보

다 우수한 성능을 가졌음을 확인할 수 있었다. 또한 수렴

특성이 강한 DE3 알고리즘이 가장 우수한 성능을 보였

으며, 수렴특성이 가장 약한 DE1 알고리즘의 성능이 가

장 좋지 않음을 확인하였다.

[Fig. 15] GA-based agent vs DE-based agent

(3) PSO-agent 대 DE-agent

[Fig. 16]은 PSO-gent와 4가지의 DE-agent간에 공진

화를 이용한 교섭게임에 대한 결과를 보여주고 있다. 

PSO-agent 및 DE-agent는 4.2에서 찾은 최적의 설계로 
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설정하였다. 4가지 모두의 PSO-agent가 공진화를 통한 

교섭게임 경쟁에서 DE-agent보다 우수한 성능을 가졌음

을 알 수 있다.

[Fig. 16] PSO-based agent vs DE-based agent

4.4 고찰

(1) GA-agent 대 PSO-agent

교섭게임에서 PSO-agent가 GA-agent보다 성능이 

좋은 이유를 알아보기 위해 공진화가 완료된 (10,000 반

복) 시점에서 최적의 GA-agent 해와 PSO-agent의 예를 

살펴보니 [Fig. 17]과 같았다. PSO-agent는 응답자 입장

인 경우에는 많은 양의 재화를 상대방으로 바라며 제안

자 입장인 경우에는 적은 양의 재화를 상대방에게 제시

하는 것으로 나타났다. 반대로 GA-agent는 응답자 입장

인 경우에는 적은 양의 재화를 상대방에게 바라며 제안

자의 입장인 경우에는 많은 양의 재화를 상대방에게 제

시하는 것으로 나타났다. 이러한 결과는 PSO-agent가 

설사 거래가 불발되어 이득을 전혀 얻지 못하더라도 거

래 시에 최대한 많은 재화를 얻는 전략으로 진화하였으

나 GA-agent는 소량의 재화를 획득하더라도 거래가 불

발되는 상황을 피하는 전략으로 진화한 것으로 보인다.

[Fig. 17] Comparison of two artificial agents

(2) GA-agent 대 DE-agent

GA-agent와 DE1-agent의 교섭게임에서는 GA-agent

가 월등한 성능을 보이는데, 공진화 완료 후 두 인공에이

전트의 전략을 비교해보면 [Fig. 18]과 같다. GA-agent

의 경우 제안할 때는 소량의 재화 (p << 5)를 제안하는 

반면 응답할 때는 많은 양의 재화 (d >> 5)의 재화를 받

으려 한다. 반면에 DE1-agent의 경우 제안할 때 중간 값 

근처(p ≈ 5)값을 제안하며 응답할 때는 중간 값 이하를 

받기 원하는 것을 살펴볼 수 있다.

[Fig. 18] Comparison of two artificial agents

(3) PSO-agent 대 DE-agent

교섭게임에서 PSO-agent가 DE-agent보다 성능이 좋

은 이유를 알아보기 위해 공진화가 완료된 시점에서 최

적의 DE-agent 해와 PSO-agent의 예를 살펴보니 [Fig. 

19]와 같았다. PSO-agent는 응답자 입장인 경우 많은 양

의 재화를 상대방으로 바라며 제안자 입장인 경우 적은 

양의 재화를 상대방에게 제시하는 것으로 나타났다. 이

와 반대로 DE-agent는 응답자 입장인 경우 적은 양의 재

화를 상대방에게 바라며 제안자 입장인 경우 많은 양의 

재화를 상대방에게 제시하는 것으로 나타났다. 이러한 

결과는 PSO-agent가 거래가 불발되어 이득을 전혀 얻지 

못하더라도 최대한 많은 재화를 얻는 전략으로 진화하였

으나 DE-agent는 소량의 재화를 획득하더라도 거래가 

불발되는 것을 방지하는 전략으로 진화하였기 때문이라

고 생각된다.

[Fig. 19] Comparison of two artificial agents
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5. 결론

본 연구를 통해 인공에이전트를 이용한 교섭게임에서

의 진화계산 기법의 제어 변수 분석 및 공진화에서 두 인

공에이전트 간 성능비교를 실시하였다. 3가지의 진화계

산 기반의 에이전트 중 PSO-agent가 가장 성능이 우수

하였는데 그 원인을 분석해보니 PSO-agent는 거래가 불

발되어 이득을 전혀 얻지 못하는 위험을 감수하고서라도 

최대한 재화를 많이 얻는 전략으로 진화하였으나  

GA-agent와 DE-agent는 소량의 재화를 획득하더라도 

거래가 불발되는 것을 방지하는 전략으로 진화했기 때문

이었다. 입자군집최적화는 거래가 성사되지 않더라도 많

은 재화를 획득하려는 배짱형, 유전알고리즘은 현실 세

계와 같은 상대 맞춤형 전략 및 차분진화는 내쉬 이론처

럼 약간의 손해를 감수하고서라도 거래 성사 전략을 구

사한다는 결론을 내렸다.

본 연구에서는 3가지의 진화계산 기법의 제어변수 특

성을 제공함으로써 성향과 전략이 다른 이질적 인공에이

전트간의 게임 모델링에 참고자료가 될 수 있을 것이다. 

활용 측면으로는, 교섭게임과 유사한 실제상황(전쟁, 연

봉협상 등)에서 결과 예측이 필요한 경우 성향에 맞추어 

인공에이전트 전략을 부여할 수 있으며 시간이 촉박한 

경우 가상 시뮬레이션으로 결과를 관찰하여 미래의 실제 

게임에 대한 예측을 해보는데 활용 가능할 것이다.

본 논문은 2016년도 박사학위 논문을 요약 정리한 것

입니다.
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