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요  약

  Adaptive Operator Selection (AOS)은 학습 진행도에 따라 변화하는 환경에 맞추어 각 연산자의 값을 
유연하게 조정하는 방법으로, 현 시점까지의 결과를 바탕으로 앞으로의 상황 변화를 예측하여 최적의 연
산자 조합을 제시한다. 본 논문에서는 AOS 중 하나인 Adaptive Pursuit를 소개하고, 세 종류의 Adaptive 
Pursuit 방법론이 간단한 시나리오 상에서 어떻게 동작하는지 살펴봄으로써 각 방법론의 특징 및 차이를 
분석해 보았다.

1. 서  론

  인공 신경망 (Artificial Neural Network)이나 결정 트리 
(Decision Tree), 베이지안망 (Baysian Network) 등의 많
은 학습 알고리즘에서는 학습에 필요한 각종 파라미터 
값을 학습 전에 미리 결정하고 이 값을 이용하여 학습을 
진행하는 경우가 대부분이다. 유전 알고리즘 (Genetic 
Algorithm)이나 유전 프로그래밍 (Genetic Programming)
과 같은 진화 연산 (Evolutionary Computation) 알고리즘
에서도 이러한 경향은 마찬가지로, 대체로 학습 전에 교
차 (Crossover)와 변이 (Mutation) 등의 유전 연산자와 
관련된 파라미터 값을 미리 설정하고 학습을 진행한다.
 하지만 학습 길이가 짧다고 하더라도, 학습 초기의 모
습과 학습 말기의 모습을 살펴보면 동작이나 요구사항 
등이 서로 다르다. 학습 초기에는 대체로 다양한 조합을 
통해 최적해를 찾기 위한 많은 가능성을 타진하는 반면, 
학습 말기에서는 현재까지 찾은 해를 기반으로 점진적인 
해의 향상을 꾀한다. 이렇듯 학습 진행에 따라 서로 다
른 경향성을 보인다는 사실에 기인하여 학습 진행도에 
따라 파라미터 등을 다르게 적용하는 연구는 오래전부터 
있어왔다. 간단하게는 파라미터 값을 학습 진행도를 변
수로 하는 함수로 설정하는 스케쥴링 (Scheduling) 방법
이 있고, 비교적 최근 연구로는 유전 알고리즘 및 유전 
프로그래밍 분야에서 적용된 바 있는 Adaptive Operator 
Selection (AOS) 방법을 예로 들 수 있다.
 본 논문에서는 AOS 방법론 중, Adaptive Pursuits 방법
에 기반을 두고, 임의로 설정된 상황에서 각 연산자 
(Operator)의 변화 및 그에 따른 각 방법론의 특성을 살
펴보고자 한다.
 본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 우선 관련된 
AOS 방법론을 소개할 것이고, 3장에서는 본 논문에서 

주로 다룰 Adaptive Pursuit 방법론에 대해서 설명한다. 
이후, 4장에서 실험의 설계 및 결과를 제시한 뒤 이를 
분석한 뒤, 마지막으로 5장에서 이들 결과를 정리하고자 
한다.

2. 관련 연구

 연산자 적용 (Operator Adaptation)에 대한 연구는 진화 
연산 연구 초기부터 큰 쟁점이 된 사안으로, 해당 시점
까지의 결과를 바탕으로 향후 성능을 예측하여 시스템의 
성능을 극대화 하는 것을 목표로 하는 한편, 아무런 선
지식이 없는 상황에서 하나의 가이드라인을 제시하는 역
할을 할 수 있다. AOS 분야에서의 최근 연구로 Adaptive 
Pursuit 외에 Probability Matching와 Multi-Armed 
Bandits 방법이 있다.

2.1 Probability Matching (PM)

 Probability Matching 방법론 [1]은 가장 직관적인 방법
론으로, 각 연산자의 현재까지의 성능을 평가한 뒤, 전체 
연산자의 평가 값 간 비율을 이용하여 각 연산자에게 새
로운 적용 확률을 제공하는 방법이다. 

      for 
    m in   ·m in 


  



 

  

수식 1 Probability Matching

 구체적으로는, 연산자 에 대해서 현재 시점 에서 얻
은 적합도 기반의 결과 값 을 현재까지의 성능 값인 
에 더하여 새로운 값  을 얻고, 이를 전체 
개의 연산자가 가진 성능 값에 대한 비율을 계산, 새롭



게 적용할 확률 값   을 얻는 것을 반복하면서 이

루어진다. (수식 1)

2.2 Multi-Armed Bandits (MAB)

 Multi-Armed Bandits 방법론 [2,3]은 Upper Confidence 

Bound (UCB) 알고리즘 [4]을 기반으로 Exploration과 

Exploitation의 균형을 맞추면서 최적 연산자를 선택하는 

방법이다.

  
 


 

log


 

수식 2 UCB 알고리즘

 수식 2에서 볼 수 있듯이, UCB 알고리즘은 크게 두 부

분으로 이루어져 있다. 앞부분은 이제까지의 성능을 구

하는 부분이며, 뒷부분은 해당 연산자가 이제껏 선택된 

횟수 을 바탕으로 얼마나 선택이 되지 않았는지를 평가

하는 부분이다. 즉, UCB 알고리즘은 성능이 좋은 연산자

를 선택하는 한편 여태껏 선택된 기회가 적은 연산자에

게도 선택될 기회를 부여한다.

3. Adpative Pursuit Methods

 Adaptive Pursuit 방법론 [5]의 기본 형태는 PM과 유사한 
형태를 가지고 있으나, 세부적으로 구해진 성능 값을 바탕
으로 적용 확률을 제시하는 방법에서 차이가 있다. 본 논문
에서는 세부 방법에 따라 세 가지 종류의 Adaptive 
Pursuit 방법론을 비교, 분석하고자 한다.

3.1 Adpative Pursuit (AP)

 가장 기본적인 Adaptive Pursuit 방법론의 형태는 수식 3
과 같다.

      for 
  arg  


   
 m ax  



      m in    for ≠

수식 3 Adaptive Pursuit

 AP의 성능 값 갱신 방법은 PM과 동일하다. 하지만 AP에

서는 가장 성능이 좋은 연산자 을 선별하여 해당 연산자
의 적용 확률만 최대 확률 max를 이용하여 향상시키는 

한편, 나머지 연산자는 최소 확률 m in을 이용하여 균등하

게 감소시켜서 두 집단을 차별화 시킨다.

3.2 Adpative Probability Matching (APM)

 Adaptive Probability Matching (APM) 방법론 [6]은, AP
와 PM 방법론이 혼합된 형태의 알고리즘으로, 가장 성능이 
좋은 연산자 외의 다른 연산자의 성능 값에 차별을 두고자 
만들어졌다. APM에서는 AP와 마찬가지로 가장 좋은 성능
을 가지는 연산자를 선별하여 해당 적용 확률을 향상시키

지만, 나머지 연산자에 대해서는 PM과 마찬가지로 성능 값
의 비율에 맞추어 확률을 적용시킨다. (수식 4)
      for  
  arg  


   
 max 



    m in 

 
   ·m in 


  



≠ 


 for ≠ 

수식 4 Adaptive Probability Matching

3.3 Recursive Adpative Pursuit (rAP)

 Recursive Adaptive Pursuit 방법론은, 본 논문에서 처음 
제시하는 방법론으로, 반복적으로 AP를 적용하여 각 연산
자의 확률을 차별화 하는 것이 주 특징이다. 가장 좋은 성
능의 연산자의 적용 확률을 높이는 것까지는 AP와 동일하
지만, 이하 연산자의 적용 확률은 남은 연산자들만을 대상
으로 AP를 재귀적으로 적용하여 계산하는 방법이다. (수식 
5)
      for 
 


    



  

  
 max 



수식 5 Recursive Adaptive Pursuit

 따라서 rAP에서는 기본적으로 AP와 똑같은 수식을 이

용하여 적용 확률을 구하되, 전체 범위가 아닌 앞선 연

산자의 적용 확률을 제외한 범위에서 식을 적용한다.

4. 실험 설계 및 결과

4.1 실험 설계

 본 논문에서의 실험은 몇 가지 가정 하에 간단하게 진행
된다. 
 우선 연산자의 수는 3개로 가정하고, 상황은 기존의 결과
를 고려하여[6,7] 역시 3개를 가정한다 (표 1, 그림 1).

Op1 Op2 Op3

상황1 선형감소 선형증가 선형증가 후 감소

상황2
점진적

감소

점진적

증가

점진적 증가 후

감소

상황3
점진적

감소

점진적

증가
진동

표 1 상황별 연산자 설정

 한편 각 방법론에 필요한 파라미터 값은 이전 실험 [5,6,7]
을 참고하여 표 2와 같이 설정하도록 한다.



α β m in m ax
0.8 0.8 0.1 0.8

표 2 AOS 파라메타 값

AP APM rAP
상황1 0.388 0.389 0.390

상황2 0.370 0.376 0.372

상황3 0.314 0.312 0.301

표 3 상황별 예측도

그림 1 상황별 연산자 결과 변화

4.2 실험 결과

 

그림 2 상황별 연산자 확률 변화

 모두 같은 방법 군에 속하기 때문인지, 세 가지 방법론은 
서로 비슷한 경향을 보인다 (그림 2). 대체로 가장 좋은 성

능의 연산자의 동작은 비슷한 가운데 이를 제외한 나머지 
연산자의 동작에서 차이점을 발견할 수 있다.
 AP의 경우 나머지 연산자가 어떤 성능을 가지고 있던지 
간에 같은 비율로 값이 떨어지게 되며, APM은 각 성능의 
비율을 그대로 반영하기에 값의 변화에 따라 비교적 민감
하게 움직이지만 한편으로 값의 변화량은 적은 편이다. 마
지막으로 rAP의 경우 값의 변화가 상대적으로 급격하게 변
화하며, 좋은 해들의 값들이 상대적으로 높은 대신 제일 안 
좋은 성능의 연산자는 최젓값 m in에 가까운 값을 가지는 

것을 확인할 수 있다.
 한편 각 방법론의 적용 확률 값과 설정된 결과 값을 정규
화 한 값의 곱의 합 (Sum of Product)를 구하여, 각 방법
론의 상황별 예측도를 구해보면 표 3과 같다.

 이 수치는 성능을 제시해주는 객관적인 수치는 아니지만, 
이를 바탕으로 상황에 따라 어떠한 방법론이 유리할 것인
지 짐작할 수 있다.

5. 결론

 이상으로 서로 다른 Adaptive Pursuit 방법론에 대해서 

간단히 살펴보았다. 세 가지 방법론이 모두 같은 방법군에 

속하기 때문에 큰 차이는 없었으나 각 상황에 따라서 연산

자의 변화가 서로 다르게 일어나는 것을 확인할 수 있었다.
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