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Most of real-world decision-making processes are used to optimize problems with many objectives of conflicting. Since the 
betterment of some objectives requires the sacrifice of other objectives, different objectives may not be optimized simultaneously. 
Consequently, Pareto solution can be considered as candidates of a solution with respect to a multi-objective optimization (MOP). 
Such problem involves two main procedures: finding Pareto solutions and choosing one solution among them. So-called multi-ob-
jective genetic algorithms have been proved to be effective for finding many Pareto solutions. In this study, we suggest a fitness 
evaluation method based on the achievement level up to the target value to improve the solution search performance by the 
multi-objective genetic algorithm. Using numerical examples and benchmark problems, we compare the proposed method, which 
considers the achievement level, with conventional Pareto ranking methods. Based on the comparison, it is verified that the proposed 
method can generate a highly convergent and diverse solution set. Most of the existing multi-objective genetic algorithms mainly 
focus on finding solutions, however the ultimate aim of MOP is not to find the entire set of Pareto solutions, but to choose 
one solution among many obtained solutions. We further propose an interactive decision-making process based on a visualized 
trade-off analysis that incorporates the satisfaction of the decision maker. The findings of the study will serve as a reference 
to build a multi-objective decision-making support system.
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1. 서  론

공학 설계와 같은 실 인 문제들은 종종 의사 결정자의 

다양한 요청에 수반되는 다수의 목 함수들이 있는 다목  

최 화 문제(multi-objective optimization problems)로 공식
화된다. 상충하는 모든 목 함수들을 동시에 최 화하는 

해가 존재하지 않기 때문에, 다목  최 화에서는 Pareto 
해(Pareto solutions)[15]가 안으로 사용되고, 그 에서 
의사결정자들의 의도에 맞는 해를 선택하게 된다[6, 14, 16]. 
특히, Pareto 해집합을 생성하는 것을 목 으로 하는 유 자 

알고리즘이 범 하게 연구되었다[1, 2, 7, 10, 13, 17]. 
다목  유 자 알고리즘(multi-objective genetic algo-

rithms)은 여러 목 을 가진 최 화 문제에서 생물의 진화 

과정의 형태를 모방하여 비지배해(non-dominated solution)
를 탐색하는 기법이다. 모집단(population)을 이용하여 모
집단 내의 개체들에 하여 합도(fitness)를 평가하고, 이 
평가를 바탕으로 다음 세 구성을 한 선택(selection), 교
차(crossover), 돌연변이(mutation) 연산을 반복한다. 이 과
정에서 얻어진 비지배해를 평가함으로써 최 해를 효율

으로 도출할 수 있고, 이런 장 으로 인해 다목  유 자 

알고리즘은 공학, 자연과학, 경 학 등 수리 인 방법을 

용하는 다양한 역에서 다목  최 화 문제를 다루는 

기법으로 많이 활용되고 있다[3, 11, 12, 20]. 다목  최

화 문제에서는 여러 개의 목 함수들이 서로 상충되는 

계가 있기 때문에 이들을 고려하여 해를 얻는 것이 요하

다. 이는 해의 다양성을 유지하면서 실제 Pareto 해에 얼마
나 빨리 근하는가의 수렴성을 의미하고, 이 두 가지의 
목 을 달성함에 있어서 요한 것이 개체의 합도 평가

이다. 개체 사이의 우  계를 기반으로 하는 Pareto 순
방식은 합성 평가에 리 활용돼 왔다. Goldberg [5], 
Fonseca et al.[4], Zitzler et al.[19]에 의한 순  결정 방법

들이 표 인 평가법들이다. 그러나 Pareto 순 에 따른 

평가방법은 개체집단의 분포에 의해 많은 향을 받는다. 
따라서, 본 연구에서는 다목  유 자 알고리즘을 이용

하여 해의 다양성과 수렴성을 향상시키고, 탐색성능 향상을 
해 목표값을 향한 성취도에 따른 합도 평가방법을 제안

한다. 수치 제와 벤치마크 문제를 사용하여 성취도를 고
려한 제안된 방법과 순 에 기존의 표 인 평가방법인 

Pareto 순 방법을 비교한다. 이 비교를 바탕으로 제안된 
방법이 실제의 Pareto 해에 더 빨리 수렴되고, 다양한 해집합
을 생성할 수 있음을 검증한다. 한, 다목  유 자 알고리

즘에 한 부분의 연구는 Pareto 해집합의 생성에 주안
을 두며, 최종해의 선택에 해 논의된 연구는 거의 없는 
실정이다. 본 연구에서는 다목  의사결정 지원체계 구축을 

해, 의사결정자의 만족도를 통합한 시각화된 균형 분석을 
기반으로 한 화형 의사결정 과정을 제안한다.

2. 성취도 수준에 따른 적합성 평가를 위한 제안

다음 식 (1)과 같은 다목  최 화 문제를 고려한다.


    ⋯ 

 ∈  ∈ℝ∣  ≦    ⋯
(1)

여기서 는 설계(design)변수이고 는 실행(feasible) 가능
한 해들의 집합이다. 와 는 각각 목 함수와 제약함수

를 나타내며, 는 목 함수의 개수를 의미하고 은 제약

함수의 개수이다.
다목  최 화 문제에 한 해의 개념  하나인 Pareto 

해는 다음과 같이 정의된다. 

정의. 만약 다음의 식 (2)를 만족하는 ∈가 없다면

 ≦ 
     ⋯ 

≠ 
     ⋯ 

(2)

그러면 ∈는 Pareto 해라고 부르며, 그것들의 집합은 
Pareto frontier라고 한다. 이는 <Figure 1>에서 실선 부분으
로 표 한 것에 해당한다. 

<Figure 1> Pareto Solution

유 자 알고리즘의 기본 아이디어는 <Figure 2>와 같다[9]. 

<Figure 2> Simple Scheme of Genetic Algorithm Process
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(a)      

(b)      

<Figure 3> Conceptual Diagram of the Proposed Method

다목  최 화 문제에 한 Pareto 해집합 생성에서 유
자 알고리즘을 용할 때 요한 문제는 탐색 과정의 

해의 다양성과 수렴성을 유지하는 것이다. 해의 탐색성능
을 향상시키기 하여 목표값까지의 성취도 수  식 (3)으
로 구성된 다각형의 면  식 (4)와 둘 를 나타내는 식 (5)
에 한 합성 평가를 제안한다. 

목표값까지의 성취도 수 :

      ≔


 





   ⋯ (3)

여기서, 
와 

  ⋯ 는 각각 목 함수에서 최악의 

경우의 값과 최고의 값으로 주어진다. 본 연구에서, 그것
들은 모집단에서 번째 목 함수의 최 값과 최소값이다.
다각형의 면 :

     ≔
  

 


   


 

  (4)

다각형의 둘 :

 ≔ (5)

    
  

 


   








 

 

의 식에서 개의 목 함수가 있을 때, 다각형은 총 
개의 순환순열의 형태를 갖는다. 본 연구에서는 
각 다각형 형태에 해 면  와 둘  을 구하고, 그 평
균 와 을 기 으로 다음과 같은 척도를 제안한다.

                       

 (6)

를 들어, <Figure 3>은 성취도 수 으로 구성된 다각

형의 면 과 둘 를 나타낸다.  

<Figure 3>의 


  ⋯ 는 목표값에 한 각 목

함수의 성취도 수 (모두 1이 됨)을 나타내며, 주어진 
개체의 목표값까지의 성취도 수 은 로 표시된다. 더 

큰 성취도 수  은 더 큰 역 에 해당하며, 더 큰 값 
는 식 (6)에 의해 얻어진다. <Figure 3>의 그림 (a)와 
(b)에서 볼 수 있듯이, 목 함수 값 사이의 더 나은 균형

은 동일한 역 에 계없이 더 작은 둘  과 더 큰 

값을 얻게 된다. 목표값을 역  , 둘  까지의 성취

도 수 을 도입하면, 해의 생성과정에서 수렴성을 얻을 
수 있을 뿐 아니라 다양한 해를 생성할 수 있을 것으로 

단된다.

한편, 특정 목 함수에 한 성취도 수 이 매우 높은 

경우에는 면 이 더 작고 둘 가 더 커지게 되므로, 식 (6)

에 의한 평가도 더 나빠지게 된다. 그러나 해의 다양성을 

유지하기 해서도 이러한 해가 필요하다. 따라서 평가된 

값 를 Fonseca et al.[4]이 제안한 방법에서 얻은 순  

로 나 고 다음과 같이 합성 평가방법을 제안한다.

                    
 (7)

3. 수치 예제들의 결과

이 에서는 식 (7)에서 제안된 합도 평가방법의 효율성
을 조사하기 하여 벤치마크 문제를 사용하고 Goldberg[5, 
8], Fonseca et al.[4], Zitzler et al.[19]의 순 방법들(이하, 
“Rank G”, “Rank F”, “Rank S”)을 비교한다.

3.1 DTLZ1 문제 [1]의 수치 예제

시뮬 이션에서 목 함수의 수는   으로 주어지고, 
차원의 수는   로 설정되며, 유 자 알고리즘의 구조와 
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모수 설정에 해 동일한 조건에서 100의 기 개체들을 
무작 로 생성하고 최  100세 에 해 10회 실험을 수
행하 다.

(a) Generation = 50

(b) Generation = 70

<Figure 4> Results by the Proposed Method

(a) Generation = 50

(b) Generation = 70

<Figure 5> Results by Rank F Method

(a) Generation = 50

(b) Generation = 70

<Figure 6> Results by Rank S Method

<Figures 4>~<Figure 6>은 각 시행에서 얻어진 목 함

수 공간의 해집합들을 보여 다. 단, Rank G로 얻은 결과
는 그래 에 표시할 수 있는 해를 생성하지 않기 때문에 

비교에서 제외한다. 
<Table 1>은 Pareto 개체 백분율(individual percentages)

을 나타낸다. 각각 A와 B방법으로 얻은 해집합 와 

을 추가하여 Pareto 해집합  에 존재하는 해집합 와 

의 해의 개수 와 를 얻는다. <Table 1>은  에 

한 와 의 percentages를 보여 다. 즉, 해가 실제 
Pareto frontier에 얼마나 더 근 한지를 나타내고 있다. 

Proposed Method

50 gen. 70 gen. 100 gen.

Rank F
50 gen. 12:88 - -
70 gen. 23:77 6:94 -

100 gen. 26:74 4:96 3:97

Rank S
50 gen. 18:82 - -
70 gen. 20:80 3:97 -

100 gen. 29:71 6:94 5:95

<Table 1> Pareto Individual Percentages(%) for DTLZ1

결과에서 보듯이, 제안된 방법에서 얻어진 해집합은 
체 목 함수 공간에 리 분포되어 있으며, 다양한 해가 
생성된다. 더욱이 DTLZ1 문제의<Table 1>에서 50세 의 

제안된 방법과 Rank F의 결과를 비교한 결과, 해당 Pareto 
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(a) Proposed Method

<Figure 8> Results for Cantilever Welded Beam Design

개체 백분율이 각각 88%, 12%인 것으로 나타났다. 따라
서, 제안된 방법은 실제 Pareto frontier에 더 가까운 해들을 
생성하기 때문에 성능이 우수하다고 볼 수 있다. 한, 
Rank F와 Rank S에 의해 생성된 해집합보다 더 좋은 해집
합은 더 은 세 (Rank F와 S는 최  100세 까지 필요)
로 생성될 수 있다.

3.2 Cantilever Welded Beam Design[18] 예제

빔 높이 , 빔 폭 , 용  길이    용  두께 의 네 

가지 설계변수에 해 총 비용,  변형률, 단 응력  

휨 응력을 최소화하는 캔틸 버 용  빔 설계 <Figure 7>를 
사용한다.

<Figure 7> Welded Beam Design

설계문제는 아래와 같은 다목  함수식으로 나타난다.
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우리는 그 결과를 표 인 다목  유 자 알고리즘 방

법인 NSGA-II[1]와 SPEA2[19]의 결과와 비교한다.
<Figure 8>은 무작 로 100명의 개별 개체들을 생성하

고 50세 까지 10회 실험을 진행함으로써 얻어진 해집합
을 보여 다. 결과는 두 목 함수 사이의 그래  형태로 

표시된다. <Figure 8>에서 축은 각 방법의 모든 결과를 
결합한 집합의 Pareto 해를 나타낸다.

NSGA-II  SPEA2의 결과와 비교하면, 제안된 방법에 
의해 얻어진 해집합은 목 함수 공간 체에 리 분포되

어 있다. 한, 제안된 방법에 의해 얻어진 해집합은 30세
까지만 얻었고 NSGA-II와 SPEA2에 의해 얻어진 해집
합 50세 까지 구한 것을 비교한다.
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(b) NSGA-II

(c) SPEA2

<Figure 8> Results for Cantilever Welded Beam Design(Continued)

Pareto 개체 백분율은 <Table 2>에 표 되어 있다. 제안
된 방법에 한 백분율이 높았고, 실제 Pareto 해에 더 
한 해집합을 은 세 에서 얻을 수 있었다.

Proposed Method

30 gen. 50 gen.

NSGA-II 
30 gen. 11:89 –

50 gen. 14:86 8:92

 SPEA2
30 gen. 22:78 –

50 gen. 25:75 20:80

<Table 2> Pareto Individual Percentage (%) for Cantilever 

Welded Beam Design

4. 만족도에 기반한 의사결정의 제안

목 함수가 2개 는 3개인 경우에, 각각의 목 함수들 

사이의 trade-off 계는 도시된 Pareto 해를 기반으로 시각
으로 결정될 수 있어 최종 의사결정 해법의 선택이 용이

하다. 그러나, 4개 혹은 그 이상의 목 함수가 있는 경우, 
trade-off 계를 쉽게 시각화할 수 없으며, 많은 Pareto 해
들에서 의사결정자의 선호도를 만족하는 해를 찾기 어려

워진다. 여기서 의사결정자에 의해 주어지는 희구 수
(aspiration level)에 기반하는 만족도를 계산하고 trade-off 
계에 한 시각화를 통해 최종 인 안을 선택하는 방

법을 제안한다.
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4.1 만족도 기반의 의사결정방법 절차

3.2 에 설명된 cantilever welded beam 설계의 를 가
지고 제안하는 방법의 과정은 다음과 같다:

[Step 0] 
해집합    ⋯ 는 성취도 수  기반 다목

 유 자 알고리즘으로부터 생성된다.

[Step 1] 
a. 이상 (ideal point) 는 집합 로부터 구한다.
b. 의사결정자의 희구 수  가 설정된다.
c. 희구 수  에 한 주어진 해  의 만족도는 다

음의 식 (8)과 같이 정의된다:




 



 


   ⋯          (8)

[Step 2]
해집합에서 희구 수 에 가장 가까운 제안 와 각각

의 목 함수에 한 만족도에 가장 가까운 제안 가 안

으로 선택된다. 이 때, 와 는 식 (9)와 같이 정의된다.

   


 
  ⋯


  ⋯
 



   

 

  ⋯
 


   ⋯ 

(9)

이 에서 이상 (ideal point)  안은 다음과 같다.
     

     

     

     

     

     

한, 희구 수 은 아래와 같이 주어진다.
    

따라서, 의 안들에 한 만족도 수 을 얻는다. 그 
결과는 <Figure 9>에 나타나 있다. 
만약 의사결정자가 에서 까지의 제안들 에서 하

나에 만족한다면, 의사결정 과정은 종료된다. 그 지 않으

면 과정은 다음 단계로 진행된다.
희구 수 에 한 첫 번째 제안인 에서 각 목 함수에 

한 만족도는 음의 값을 갖는다. 이는 희구 수 의 집합이 

실행 불가능함을 의미한다. 를 들어, 제안 에 만족하지 

않고 그들의 만족도가 에 해 가장 낮다고 가정하면 의

사결정자는 목 함수 를 개선하기를 희망할 것이다.

<Figure 9> Alternatives with respect to the  Aspiration Level

[Step 3]
Trade-off 분석이 수행되고 만일 주어진 목 함수가 향

상되면 희생될 목 함수가 결정된다.
목 함수 에 해 보다 더 높은 만족도를 가지는 

해들을 해집합 에서 선택한다. 결과는 <Figure 10>에서 
확인할 수 있다. 의 향상은   에 한 만족도의 상

당한 감소로 이어진다는 것이 찰할 수 있다. 두 목 함

수 과 가 희생될 수 있는 허용 범 가 결정되고, 그 
과정은 다음 단계로 진행된다. 여기서 은 -5에서 희생될 
수 없고 은 -7에서 희생될 수 없다고 가정한다.

<Figure 10> Alternatives That Incorporate and Satisfy the 

Decision Maker’ Request

[Step 4] 
최종 제안은 희구 수 과 의사결정자의 요청에 따라서 

제안된다. 만일 의사결정자가 만족하는 해가 없거나 타
할 수 있는 해가 없는 경우에, 새로운 희구 수 이 설정되

고 과정은 [Step 1]으로 돌아간다. 
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<Figure 11>은 본 제에서 최종 안의 만족도를 보여
다. 결과들로부터 목 함수들 사이의 trade-off 계를 

쉽게 이해할 수 있고, 해의 선택이 쉬워진다.

<Figure 11> Final Alternatives That Consider the Additional 

Requests of the Decision Maker

5. 결 론

본 논문에서는 실제 다목  공학 설계 문제에 해 의

사결정자에 의해 주어진 희구 수 을 기반으로 최종해를 

선택하기 한 만족도 기반의 진화 다목  의사결정의 과

정을 제안하 다. 첫째, 다목  유 자 알고리즘의 성능을 

향상시키기 해, 성취도 수 에 따른 개체별 합성 평가

방법을 제안하 고, 이를 확인하기 하여 수치 제를 이
용하여 제안한 방법의 효율성을 검증하 다. 결과는 다양
성을 유지하면서 더 은 세 수를 가지고 실제 Pareto 해
에 더 한 해집합을 생성할 수 있음을 보 다. 다음으
로, 시각화된 trade-off 분석을 기반으로 의사결정자의 만
족도를 반 한 화형 의사결정 과정을 제안했다. 
향후 본 연구에서 도출된 결과들의 추가와  다른 의

사결정자들의 의견을 반 할 수 있는 기법들을 추가하면 

다목  의사결정 지원 시스템 구축에 유용한 도구가 될 

것으로 단된다.
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