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[Abstract] 

Genetic Algorithm(GA) is applied to a problem that could not figure out its solution in a straightway. 

It is called as NP-hard problem. GA requires a high-performance system to be run on since the high-cost 

operations are needed such as crossover, selection, and mutation. Moreover, the scale of the problem 

domain is normally huge. That is why the straightway cannot be applied. To reduce the drawback of 

high-cost requirements, we try to answer if all the operations including mutation are necessary for all cases. 

In the experiment, we set up two cases of with/without mutation operations and gather the number of 

generations and the fitness of a solution. The subject in the experiment is Travelling Salesman 

Problem(TSP), which is one of the popular problems solved by GA. As a result, the cases with mutation 

operation are not faster and the solution is fitter than the case with mutation operation. From the result, the 

conclusion is that mutation operation does not always need for a better solution in a faster way. 
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[요   약]

유전자 알고리즘은 명료한 방식으로 답을 찾기 어려운 문제, 즉 NP 문제의 경우 효과적인 솔루

션을 찾을 수 있다. 단 유전자 알고리즘의 실행 비용은 기존 프로그래밍 방식에 비하여 높은 비

용을 요구하게 되므로, 높은 성능의 실행환경을 전제로 한다. 이러한 문제를 조금이나마 줄여보기 

위하여 본 연구는 유전자 알고리즘의 돌연변이 연산자를 초점을 맞추고, 돌연변이 연산의 복잡한 

실행을 위한 비용을 고려하여, 과연 해당 연산자가 모든 문제 영역에서 반드시 요구될까를 분석

하기 위한 실험을 진행한다. 우리 실험 주체는 유전자 알고리즘을 적용하는 대표적인 문제 중의 

하나인 TSP(Travelling Salesman Problem)으로 하였다. 돌연변이 연산을 적용하는 경우와 적용하지 

않는 경우에 대한 결과값들을 세대수와 적합도 값을 수집하여 분석한다. 그 결과 돌연변이 연산

자를 적용하는 경우가 세대수 감소와 적합도 향상의 효과적인 결과를 반드시 보이지는 않았다.

▸주제어: 돌연변이 연산자, 유전자 알고리즘, 순회 세일즈맨 문제, 효율성, 적합성

∙First Author: Hoijin Yoon, Corresponding Author: Hoijin Yoon
  *Hoijin Yoon (hjyoon@uhs.ac.kr), Dept. of Computer Engineering, Hyupsung University
∙Received: 2020. 09. 23, Revised: 2020. 11. 30, Accepted: 2020. 12. 09.

Copyright ⓒ 2020 The Korea Society of Computer and Information                                               
      http://www.ksci.re.kr pISSN:1598-849X | eISSN:2383-9945



56   Journal of The Korea Society of Computer and Information 

I. Introduction

유전자 알고리즘(Genetic Algorithm : GA)은 다윈의 

자연 진화 이론에 영감을 얻어서, Holland가 1975년에 개

발하여 발표한 알고리즘이다[1]. GA의 첫 번째 버전은 최

적화 문제를 풀기 위한 것이었다. 이는 경험적 탐색 접근

법으로서, 진화 개념을 적용하여 문제를 해결한다. 즉, 개

체들은 상황에 적합한지를 평가받고 적합한 개체는 살아

남고 나머지는 사라지며, 살아남은 개체들은 교배를 통하

여 다른 세대를 생산해낸다. 이렇게 세대를 반복하여 지나

는 중에, 최적으로 적합한 개체 그룹이 만들어지며, 이 그

룹의 유전자가 해당 문제의 솔루션으로 선택되어진다. GA

가 다루는 연산들은 선택(Selection), 교배(Crossover), 

돌연변이(Mutation), 우생학(Elitism) 등이다. 선택, 교배, 

우생학은 더 나은 개체들을 생산하기 위한 것들이다[2]. 이

에 반하여 돌연변이는 답을 찾아서 점점 진화하는 개체의 

방향성을 흐트러뜨리는 역할을 하게 된다[3,4]. 즉, 산을 

올라가는 방식(Hill Climbing)과 같이, 바로 앞의 땅이 높

은 쪽으로 계속 진행하면 어느 순간 산꼭대기에 오를 수 

있으나, 그 산 꼭대기보다 더 높은 꼭대기로는 갈 수 없는 

상황이 되고 만다. 이 문제를 최적화 문제에서는 local 

optimum 문제라고 한다. GA는 이 문제에 대한 해법으로 

돌연변이 연산을 활용한다. 돌연변이는 우수한 유전자를 

갖는 개체들끼리 교배하여 얻어진 다음 세대 개체들의 유

전자를 변형시켜 local optimum으로 가는 일을 방지하는 

역할을 한다. 

GA를 적용하는 문제들은 솔루션 후보의 규모가 매우 

커서 명시적인 접근이 어려운 경우들이다. 이를 NP-hard 

문제라고 한다. GA는 문제 도메인의 규모가 크며, 연산이 

복잡하여, 실행을 위한 시스템의 높은 성능을 요구한다. 

즉 실행 비용이 크다고 할 수 있다. 우리는 GA의 비용을 

줄이기 위한 방법으로 돌연변이 연산의 제거를 고려해보

았다. 돌연변이 연산의 의미는 local optimum을 해결하

기 위한 것이라고 한다면, 돌연변이 연산을 적용한 경우의 

솔루션이, 돌연변이 연산을 적용하지 않는 솔루션보다 적

합도가 크다는 기대가 가능하다. 그러나 만일 반드시 그렇

지 않다면, GA에서 돌연변이 연산을 적용하지 않아도 그 

솔루션이 의미가 있다고 볼 수 있으며, 항상 돌연변이 연

산을 포함할 필요는 없다. 

본 연구는 “돌연변이 연산을 적용하면 솔루션을 얻는 

세대수는 짧아지고 적합도는 높아지는가? 즉 비용이익면

에서 효과적일까?”를 RQ(Research Question)으로 하여, 

(1) 돌연변이 연산을 제거하여 local optimum을 피하기 

위하여 투입하는 노력을 절감하는 효과와 (2) 솔루션의 

fitness값을 비교하여, (1)과 (2)사이의 비용-이익관계 

(trade-off)를 분석한다.

2장은 돌연변이 연산을 포함한 GA의 연산자들을 소개

하고, 본 연구의 예제로 활용하는 TSP(Travelling 

Salesman Problem)을 소개한다. 3장은 실험을 위하여 

TSP를 GA로 구현하고 이를 설계된 조건에 따라 실행하여 

결과를 측정한다. 4장은 실험 결과를 기반으로 비용-이익 

관계를 분석하며, 5장은 결론을 언급한다.

II. Preliminaries

1. Operations in GA

GA에서 주로 사용되는 연산은 크게 3가지- 복제

(Reproduction), 돌연변이(Mutation), 교배(Crossover)-

이다. ‘복제’는 선택된 개체를 그대로 다음 세대

(generation)로 넘기는 연산을 의미하며, ‘돌연변이’는 랜

덤 선정된 일부 영역을 거꾸로 뒤집어서 원래의 유전자 모

양을 변형시키는 연산이다. 이렇게 변형된 유전자를 갖는 

개체는 세대에 다양성을 제공하여 local optimum 문제 

예방을 위하여 활용된다. ‘교배’는 랜덤하게 선정된 교배 

포인트를 중심으로 두 개의 개체를 두 파트로 나누고 짝으

로 선정된 개체와 나누어진 부분을 서로 어긋나게 연결시

킴으로써 새로운 후손(offspring)을 만들어낸다.   

복제와 돌연변이는 하나의 개체에 적용하는 연산자이

며, 교배는 두 개의 개체에 적용한다. 즉, 이들 연산자의 

피연산자가 되는 개체를 우선 선택해야 하는데, 주로 적합

도(Fitness)값을 활용한다. 적합도는 적합도 함수가 결정

하며, 적합도란 생성된 솔루션이 얼마나 문제 해결에 적합

한지를 나타내는 척도이다. 적합도 값이 높을수록 더 좋은 

솔루션으로 볼 수 있다. 

GA는 후손을 만들어가면서 일정 적합도 이상을 갖는 

개체를 솔루션으로 찾는다. 후손을 만들어 구성하는 세대

의 수가 적을수록, 그리고 솔루션의 적합도가 높을수록 효

과적이라고 평가할 수 있다

2. Optimization Problem

GA 연구들은 유전자 알고리즘을 적용하여 (1) 기존의 

어려운 문제를 푸는 연구들과 (2) GA을 동작시키는 주요 

연산자, 즉 교배(Crossover), 선택(Selection), 돌연변이

(Mutation) 연산자를 개발하는 연구들과 (3) GA의 단점인 

고비용에 대한 해결책으로서 GA의 각 단계를 분석하여 효
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과적인 방법을 개발하는 연구들이 있다[5]. 본 연구는 이 

가운데 (3)에 해당된다. 

이렇게 GA의 효과성을 위한 연구들은 본 연구의 기본 

설정과 유사하게 답을 찾기 위해 거치는 세대(generation) 

또는 반복(iteration)의 수를 비용(cost)으로 보고, 제안한 

솔루션의 적합성을 효과(benefit)로 본다. 따라서 세대 수

를 최소화하는 동시에 솔루션의 적합성을 최대로 만드는 

방안들을 제안하고 있다. Kim[6]은 비용을 연산실행 횟수

로 정의하고, GA의 최소비용을 위하여, 세대 구성원 전체

를 모두 교배하는 대신 세대 구성원(population) 전체를 

분류(clustering)하여 각 묶음(cluster)의 대푯값에만 교배 

연산자를 적용하는 방법을 제안하였다. 그리고 Wang[7]은 

본 연구와 같이 세대 수를 비용으로 정의하고, 보다 짧은 

세대 수를 거치는 최소비용 경로를 찾을 수 있도록 TSP에 

적용한 GA을 변형하였다. 즉, 각 세대에서 생성된 솔루션

의 경로에서 꼬임이 발생하는 경우에 대하여, 솔루션의 꼬

임을 푸는 untwist연산을 개발하여 적용함으로써, TSP 최

적 솔루션에 보다 빨리 도달하도록 하였다. 

이렇게 GA를 효과적으로 진행하기 위한 연구들과 같이, 

본 연구는 돌연변이 연산으로 인한 GA의 효과성을 평가한

다. GA에서 돌연변이 연산자를 적용하는 목적은 최종결과

물이 지역적 최적 솔루션 (local optimum)머무는 것을 방

지하여 최종 솔루션의 적합도를 높이기 위함, 즉 혜택을 

높이고자 함이다. 지역적 최적 솔루션을 피하기 위한 최적

화 문제는 매우 큰 볼륨의 가능한 솔루션들 가운데 하나를 

찾아 최적 솔루션으로 명시한다. 이때 솔루션을 평가하는 

척도(Criterion)를 설정하여, 척도에 의하여 높은 적합도

를 갖는 값을 찾는 노력을 지속적으로 하여 일정수준에 도

달하는 경우, 해당 값을 최적값으로 간주하게 된다. 최적

값을 지속적으로 찾아가는 과정에서 만나는 지점들이 있

는데, 이들을 지면의 높낮이로 표현하여, peak, valley, 

plateau로 구분한다. 최적화 문제는 plateau를 찾고자 하

나, 가끔은 peak에 머물고 plateau로 진행하지 못하는 경

우들도 있다. 이때 돌연변이 연산을 적용하면, 확인 가능

한 시야를 넓힐 수 있으므로, peak로 표현되는 지역적 최

적 솔루션에 머무르는 일을 줄일 수 있다. 이것이 돌연변

이 연산을 적용하는 의미이다. 

본 연구는 GA의 효과성을 지원하기 위하여 GA의 비용 

즉 세대 수와, 혜택 즉 최종결과물의 적합도의 상호관계가 

돌연변이 연산자의 적용 여부에 영향을 받는지를 평가하

였다. 이때 비용도 함께 평가하여, 돌연변이 연산의 효과

성을 분석한다.

3. TSP(Travelling Salesman Problem)

TSP는 유전자 알고리즘을 이용하여 문제를 해결하는 

고전적 문제 가운데 하나이다. 어느 한 도시에서 시작하여 

연결된 다른 도시를 방문하고 그 자리로 돌아오는 길을 찾

아주는 문제로서, 최소거리를 여행하도록 디자인한 최소비

용 경로를 솔루션으로 찾아야 한다. TSP는 NP-complete 

문제로서, 기존의 정공법으로는 해결하기 어렵고, 또한 그 

복잡도가 매우 높은 문제이다. 본 연구에서는 TSP를 유전

자 알고리즘으로 해결하기 위한 코드를 파이썬으로 작성

하여 실험에 활용하였다[8,9]. 

유전자 알고리즘을 적용하여 TSP를 해결하는 연구로

서, 앞서 언급한 Wang[7]의 연구와 같이 그 성능 향상을 

위한 특별한 연산자를 제시하거나, 또는 Lu[10]의 연구와 

같이 보다 특별한 선택(selection) 연산을 적용하여 답을 

찾기까지의 세대 수를 줄이기도 한다. Lu의 선택 연산 대

신 교배와 돌연변이 연산에 휴리스틱 정보를 적용하여 비

용절감 경로를 빨리 찾도록 하는 연구[11]도 있다. 본 연구

는 특히 돌연변이 연산이 GA에서 갖는 의미를 분석하여, 

돌연변이 연산을 통하여 얻는 적합도 향상과 세대수 감소

를 어느정도 보장받을 수 있을지를 보이고자 한다.  

TSP는 도시 간의 거리를 최소로 하는 경로를 다음의 과

정으로 구하게 된다. 가능한 경로 100개를 먼저 구하고, 각 

경로에 대한 거리를 계산한다. GA에 의하면 100개의 후보

경로들은 population으로 관리되며, 100개 크기를 갖는 

population으로 한 세대가 구성된다. 이때 구해진 거리가 

짧을수록 좋은 적합도, 즉 솔루션으로써 적합하게 되므로, 

경로 거리의 합과 적합도는 서로 반비례 관계를 갖는다. 따

라서 총 거리의 합을 분모로 하여 적합도를 계산한다. 

한 세대를 이루는 100개 경로들의 각 적합도 값을 기준

으로 상위 50%를 선택, 즉 우생학에 따른 선택을 한다. 우

수한 이들을 서로 교배하여 다음 세대를 구성하게 된다. 

이때 돌연변이 연산이 함께 적용되며, 이는 설정된 돌연변

이 정도, 즉 mutation_rate에 따라 돌연변이를 할 대상의 

크기가 달라진다. 일반적으로 mutation_rate를 0.2, 즉 

20%에 대하여 돌연변이 연산을 진행한다. 

아래 그림은 10개의 도시일 경우, 우리 프로그램을 실

행하여 TSP 문제를 해결한 결과를 보여주며, 그림의 내용

은 71번째 세대에 나타난 하나의 유전자를 10개 도시 방

문 경로로 표현하였다. 도시 10개의 위치를 x, y 좌표로 

설정하고, 그에 대한 거리를 피타고라스 정리를 적용하여 

구한다. 그 거리의 합을 구하고, 그 값의 역수로 적합도를 

구하여, 설정한 적합도 이상의 경로를 찾아가게 된다. 찾
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아진 경로를 솔루션으로 제시하면, TSP 프로그램 실행이 

종료된다. 아래 그림에서 돌연변이는 0.2를 적용하였다.

Fig. 1. A Sample Solution from TSP programmed 

in GA

III. Experiment

1. TSP Implementation

우리 실험을 위하여 TSP를 파이썬으로 구현하였으며, 

도시 50개를 적용하였다. 초기 설정값들은 다음과 같으며, 

이때 mutation_rate를 변경하면서 실험을 진행한다. 

POPULATION = 100 #경로의 개수

SELECTION = 0.5 #선택 비율

CitySize = 50 #경로 안에 들어있는 city 개수

한 세대를 구성하는 개체의 규모, 즉 population은 100

으로 하여, 한 세대에 100개의 후보경로들이 존재하도록 

하였다. 100개 개체 가운데 높은 적합도를 갖는 50개를 선

정하도록 Selection의 값은 0.5로 하였다. 이때 

mutation_rate는 0.2를 기본으로 하며, 우리 실험에서 

mutation_rate가 독립변수이므로 이 값을 0으로 설정하

기도 한다.

그림 2는 GA로 구현한 TSP 실행 결과의 한 예이다. 그

림의 예는 113 세대가 지났을 때, 조건에 맞는 솔루션 경

로를 찾았으며, 그 적합도는 0.512인 경우이다. 이와 같은 

과정을 mutation_rate가 0인 경우와 0.2인 경우로 나누

어 실행하고, 확률적 실행에 의한 무작위성을 고려하여 20

회 반복 실행하여 분포를 확인하는 방법으로 프로그램을 

활용한다.

Fig. 2. A Result of TSP program in the experiment

2. Experiment Settings

우리는 실험을 통하여 돌연변이 연산의 적용 여부가 실

행 결과에 어떤 영향을 주는지를 분석하고자 한다. 이 분

석을 우리는 비용에 대한 이익 분석이라고 하였다. 비용은 

“솔루션을 찾을 때까지의 세대수”로 볼 수 있고, 이익은 

“솔루션이 갖는 적합도”로 볼 수 있다. 결국 짧은 세대수

를 거쳐서 높은 적합도의 솔루션을 얻는 것이 비용이익면

에서 효율적이다[5]. 

구현한 TSP 프로그램은 동일한 돌연변이 연산 적용에 대

하여 실행할 때마다 같은 결과를 보장하지 않는다. 즉 매번 

다른 세대수와 솔루션 적합도를 나타낸다. 그 이유는 GA의 

특성상 난수 발생을 활용하는 지점들이 존재하기 때문이다. 

교배방식과 돌연변이 방식에 임의선택이 포함된다. 따라서 

우리는 여러 번 반복하여 그 트렌드를 파악할 필요가 있다.

실험의 독립변수는 mutation_rate, 즉 돌연변이 연산

을 어느 정도로 적용할지를 결정하는 변수이다. 그에 대한 

의존변수는 일정수준 이상의 적합도를 갖는 솔루션을 생

성하게 되는 세대 수와 그의 적합도 값이다. 

TSP를 GA로 구현한 프로그램을 실행할 때, 동일한 설

정에 대하여 첫 번째 시도와 두 번째 시도가 다른 결과를 

나타낸다. 그 이유는 GA에서 선택과 교배 그리고 돌연변

이 연산이 확률적 임의성(randomness)을 보인다. 앞서 

언급한대로 독립변수 mutation_rate를 변경하면서 세대

수와 해당 솔루션의 적합도를 구할 때, 임의선택 절차로 
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인하여 그 결과값이 매번 다르게 생성된다. 따라서 이와 

같은 비일관성을 고려하여 본 실험은 동일한 

mutation_rate에 대하여 TSP 프로그램 실행을 반복적으

로 실시하여 솔루션을 생성하는 세대수와 해당 솔루션의 

적합도 값들이 어떤 흐름을 갖는지를 분석한다.

IV. Discussion

1. Research Question

본 연구는 유전자 알고리즘이 갖는 돌연변이 연산의 역할

에 대한 고찰로부터 시작하였다. 돌연변이 연산은 솔루션이 

답으로 가지 못하고 정체하는 현상 즉 지역적 최적 솔루션에 

머물게 되는 것을 막기 위하여 적용되는 연산이다. 이때 세

대 수를 ‘비용’으로 보고, 지역적 솔루션을 지나 더 좋은 솔

루션을 내는 것을 ‘이익’으로 볼 때, 돌연변이 연산을 적용하

면 짧은 세대를 거쳐 높은 적합도를 갖는 솔루션을 갖게 되

는 결과를 예상할 수 있다. 우리는 이를 다음의 RQ로 정의

하고, 그에 대한 답을 찾기 위한 실험을 설계하였다.

RQ : 돌연변이 연산을 적용하면 세대수는 짧아지고 적

합도는 높아지는가? 즉 비용이익면에서 효과적일까?

RQ에 대한 답을 얻기 위하여 우리는 3장에서 TSP를 유

전자 알고리즘으로 구현하여 실험을 설계하였다. 돌연변이 

연산을 하는 경우와 하지 않는 경우로 나누고, 

mutation_rate를 ‘독립변수’로 하고, 각 경우에 일정수준

이상의 솔루션을 내는 세대 수와 솔루션의 적합도 값을 

‘의존변수’로 설정하여 실험을 진행하였다.

2. Relation between Fitness and Generations

실험을 통하여 산출되는 결과값을 분석하기 위하여, 세

대수를 x축으로 하고 적합도를 y축으로 하는 좌표평면으

로 만들었다. 이때 각 분면을 크게 4개로 나누어볼 수 있

으며, 그림 3과 같다.

적

합

도

A분면:

높은 적합도

짧은 세대

B분면:

높은 적합도

긴 세대

C분면:

낮은 적합도

짧은 세대

D분면:

높은 적합도

긴 세대

세대수

Fig. 3. Relation of Fitness and the number of generations

A분면에 실험 결과가 놓이는 경우가 가장 비용이익면에

서 효과적이며, D분면의 경우는 가장 비효과적 결과가 된

다. 돌연변이 연산을 적용하는 경우와 적용하지 않는 경우

의 실행 결과를 아래 좌표평면에 분포시키고, 그 분포가 A

분면에 있을수록 비용이익면에서 효과적인 것이므로, 우리

가 독립변수로 설정한 돌연변이 연산의 적용 비율, 즉 

mutation_rate를 조정하여 실험을 진행한다. 

mutation_rate를 0으로 하는 실행과 mutation_rate를 

0.2로 설정한 실행 결과는 그림 4와 같은 분포를 보인다. 

첫 번째 분포는 mutation_rate를 0으로 설정하여 TSP의 

솔루션을 찾았다. 이를 반복적으로 실행하여 얻은 세대수

와 적합도 값으로 그린 분포도이다. 앞서 분석한 4개의 분

면 가운데 A분면에 주로 놓여 있다.

Fig. 4. Solutions in the case where mutation_rate is 0

mutation_rate를 0.2로 설정하여 같은 TSP 솔루션을 

찾는 프로그램을 실행시켰다. 돌연변이 연산을 적용하여 

지역적 최적 솔루션에 머무는 것을 방지하기 위한 연산을 

적용한 것이다. 반복 실행하여 얻은 실행 결과값을 그림 5

의 분포도로 표현하였다. A분면에 위치해 있으나, 

mutation_rate가 0인 경우에 비하여 좀 더 많은 경우가 

B분면으로 펼쳐져 있다.

Fig. 5. Solutions in the case where mutation_rate is 0.2
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돌연변이 연산을 적용한 경우가 적용하지 않는 경우에 

비하여 더 효과적인 결과를 보일 것으로 기대하였으나, 세

대수 면에서는 더 효과적인 결과로 보기 어려운 분포를 보

였다. 그렇다면 적합도가 더 높은 솔루션을 얻은 것일까? 

돌연변이 연산을 적용하지 않은 mutation_rate를 0으로 

설정한 경우의 반복 실행에 대한 적합도 평균은 0.509였

으며, 돌연변이 연산을 적용한 mutation_rate를 0.2로 한 

반복 실행의 평균은 0.507로서 더 높은 적합도를 보이지

는 않았다. 참고로 세대수의 평균을 비교하면, 돌연변이 

연산이 없는 경우 평균 세대수는 9.85이고, 돌연변이 연산

을 적용한 경우의 평균 세대수는 16.85로서, 돌연변이 연

산이 없는 경우 솔루션을 찾는 세대수가 오히려 더 적게 

나타났다. 

돌연변이 연산으로 기대했던 가설은 더 좋은 적합도를 

보이고, 더 짧은 세대수를 나타낼 것이라는 기대였다. 그

러나 실험의 결과로는 꼭 그렇지는 않다고 볼 수 있다. 돌

연변이 연산은 더 짧은 세대를 보장하지 않으며, 더 높은 

적합도를 보장하지 않는다. 실험에서 돌연변이 연산을 위

한 실행 시간 비용은 고려하지 않았으므로, 실행 시간 비

용까지 고려한다면, 돌연변이 연산의 긍정적 효과를 오히

려 반할 것으로 예상할 수 있다.

3. Threats to Validity

GA를 적용하는 NP 문제로서 TSP, Knapsack, 

Shubert 등의 어플리케이션을 들 수 있으며, 이들 모두를 

프로그래밍하여 돌연변이에 대한 내용을 적용할 수 있다

[12]. 그러나 본 실험은 TSP 문제를 해결하는 어플리케이

션을 대상으로 하여 돌연변이 연산자를 적용하여, 본 연구

의 RQ에 대한 결론을 정리하였다. 본 연구의 RQ는 돌연변

이 연산과 솔루션의 비용 이익면에서의 상호관계에 대한 

것이다. 즉 그림 4와 그림 5에서 보듯이, 세대수를 비용으

로 하고, 솔루션에 대한 적합도를 이익으로 하는 비용 효

과적 평가를 하며, 이는 이 두 가지 값의 상대적 관계를 분

석한다. 또한 돌연변이는 국지적 솔루션에 급속도로 가까

워지는 것을 흩어서 시야를 넒게 만드는 역할을 한다. 돌

연변이 연산이 없다면, 이후 후손들은 첫 번째 조상 세대

의 개체들의 범위에서 벗어날 수 없다. 즉, 처음 세대의 범

위에서 벗어나기 위한 변형을 돌연변이 연산자가 맡아서 

한다. 이 역할은 어떤 어플리케이션에서도 동일하게 적용

되므로, TSP에 대한 평가 결과로 본 실험의 RQ에 대한 답

을 유도하였다.

V. Conclusions

본 연구는 유전자 알고리즘이 갖는 돌연변이 연산에 대

한 효과성 분석을 하였다. 지역적 최적 솔루션에 머무는 

문제를 해결하기 위한 돌연변이 연산자는 프로그램 실행 

면에서 또 다른 실행 비용을 발생하게 된다. 본 연구에서

는 돌연변이 연산을 적용하는 경우와 적용하지 않는 경우

의 솔루션을 찾는 세대수와 솔루션의 적합도를 분석하여, 

“돌연변이 연산을 적용하면 세대수는 짧아지고 적합도는 

높아지는가? 즉 비용이익면에서 효과적일까?”에 대한 답

을 얻고자 하였다. 유전자 알고리즘을 적용하는 대표적인 

문제인 TSP를 파이썬으로 구현하였으며, 돌연변이 연산 

비율, 즉 mutation_rate를 독립변수로 하는 실험을 수행

하였다. 그 결과, 돌연변이 연산을 적용하지 않는 경우에 

비하여 돌연변이 연산을 적용하는 경우가 더 높은 적합도 

또는 짧은 세대수를 보장하지는 않음을 알 수 있었다. 즉, 

돌연변이 연산으로 인한 추가 실행 시간 비용까지 고려한

다면, 무조건적인 돌연변이 연산은 반드시 필요하지 않으

며, 만일 요구되는 적합도의 수준이 매우 높으며, 시스템

의 성능이 높은 경우로서 세대수가 많아지거나 돌연변이 

연산 적용의 비용에 영향을 받지 않는다면 솔루션의 질적 

향상, 즉 적합도를 높이는 방향으로 돌연변이 연산을 고려

할 수 있다. 본 실험은 돌연변이 연산에 대한 기대 가설이 

반드시 참이 아님을 보임으로써, 돌연변이 연산을 반드시 

적용할 필요가 없음을 보였다.
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