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서론
화학 공정 설계와 조업에 있어서의 의사 결정은 종종 불확실성을 가지는 상수들을 결정론적으로 고정시켜 놓은 상태에서 수행된다. 불확실성은 열역학적, 반응공학적 모델 상수들 뿐만 아니라 제품의 가격 및 수요량과 같은 시장 조건으로부터 기인한다. 이런 불확실성을 모델화하는 필요성은 공정 시스템 공학과 그와 관련된 분야에서 매우 중요한 연구 주제로 인식되어 많은 연구자들이 모델을 제시하고 있다[1]-[3]. 공정 설계에 있어서 일정 계획을 고려하는 모델은 장치의 크기를 결정하는 설계 단계에서 효율적인 일정 계획으로 인하여 요구되는 수요량을 만족시키면서도 장치비용을 절감함으로써 높은 순 현재 값을 얻을 수 있도록 한다. Voudouris와Grossmann[4]은 순차적 다목적 공정에 대한 효율적인 일정계획 및 설계 모델을 제안한 바 있다. 그러나 제안된 모델은 결정론적 모델로서 미래의 불확실한 수요량 시나리오에 대처할 수 없는 단점이 있다. 강건한 모델은 Markowitz[1]가 제안한 모델 구조로서 Malcolm and Zenios[2]가 발전소에서의 전기량 용량을 확대하는 문제에 적용한바 있다. 최근에는 Bok et al.[3]이 장기 생산 계획 문제에 적용하였다. 본 연구에서는 순차적 다목적 회분식 공정의 일정계획 및 설계에 대하여 불확실한 수요량에 대처할 수 있으면서도 최적에 가까운 해를 얻을 수 있는 강건한 모델을 제안하고, 적용 예제를 통하여 그 효과성을 증명하고자 한다. 본 연구에서 제안하는 모델은 선형성을 유지하면서 강건성을 보장할 수 있는 형태로 목적함수와 변수를 정의함으로써 MILP로 구성되었으며, 계산적으로 용이하다.

수학적 모델
본 연구에서 모델화 하고자 하는 최적화 문제에서 설정한 가정들은 다음과 같이 a)순차적 다목적 공정, b)단일 생산 캠페인, c)ZW 조업 방안 이다. 최적화 목적은 불확정적인 미래에 대한 제품의 수요량에 대해 언제나 최적에 가까우면서도 예측된 수요량에 대한 오차를 최소화 하는 공정 설계와 일정계획 해를 얻는 것이다. 모델 상수들 중에서 그 영향이 가장 큰 불확실성을 보이는 수요량이 확률에 따른 실현 가능한 시나리오로 주어진다.
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 식(1)에는 목적 함수를 나타내었다. 상첨자 p는 시나리오 지수를 나타내고, 
[image: image4.wmf]p

w

는 각 시나리오에 대한 확률, NPV는 순 현재 값(Net Present Value, NPV)을 나타낸다. 목적함수는 순 현재 값의 기대값에 대하여 식(2), (3)에서 정의 되는 
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의 평균을 벌칙(penalty)으로 주는 형태로 구성되며, 
[image: image6.wmf]l

는 벌칙 상수이다. 기존의 전형적인 기대값과 분산도 사이의 tradeoff를 모델화함으로써 강건성을 표현하고자 하는 모델들은 대부분 분산(variance)을 사용하고 있으나 본 연구에서 사용하고자 하는 분산도 표현 방법은 다음과 같은 관점들에서 정당화 된다[5]. a) 분산은 기대값 이상과 이하의 값에 동등하게 벌칙을 주지만, 화학 공정의 설계 문제에 있어서는 기대값 이상의 값을 주는 시나리오의 NPV에는 벌칙을 주지 않고, 기대값 이하의 값을 주는 시나리오의 NPV에 대해서만 벌칙을 주는 것이 좋다. b) 분산을 이용하는 것은 모델에 비선형성을 주어 해를 얻는데 어려움이 있으므로, 선형성을 유지하면서도 모델의 목적을 달성할 수 있는 형태를 제안한다.
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식(4), (5), (6)은 각각 NPV, 장치비용(
[image: image10.wmf]c
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), 재고비용(
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O

)을 계산하는 표현식이다. 
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는 제품을 판매하여 얻는 이득, tx는 세율, in은 이자율, 
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는 기대되는 공장의 생명을 년 단위로 나타낸 것이다. 식(1)에서 식(6)을 포함하여 일정 계획에 대한 disjunctive 제한조건을 나타내는 제한 조건들과 일정계획에 따른 수요량을 만족시키는 장치의 크기를 결정하여 주는 제한 조건식들로 모델이 구성된다. 구성된 모델은 순차적 다목적 공정의 일정 계획 및 설계를 위한 강건한 최적화 MILP모델을 구성하며, 그 효과성은 적용 예제를 통하여 보여진다.

적용 예제
적용된 예제는 세 개의 경로를 통하여 각각 세 개의 제품을 생산하며 모두 네 종류의 장치를 필요로 하는 순차적 다목적 회분식 공정이다. 각 경로가 거쳐야 하는 장치와 필요한 공정 시간을 그림 1에 나타내었다. 불확실성을 가지는 수요량은 표 1에 나타낸 바와 같이 세 가지 실현 가능한 수요량과 각 시나리오의 확률로 주어진다. 각 장치는 50, 100, 200의 이산적인 장치 부피를 가질 수 있다고 가정하였다. 표 2에는 결정론적 모델에 의한 해를 나타내었다. 세 가지의 시나리오에 따라 각각 다른 설계 해를 보이고 있으며, 해가 얻어진 시나리오가 아닌 다른 시나리오가 실현될 경우에는 대부분의 경우에 정해진 시간 horizon 안에 제품 수요를 만족시킬 수 없게 됨을 알 수 있다. 표 3에는 강건한 모델을 이용하여 얻어진 해를 나타내었다. 세 가지 시나리오의 수요량을 모두 만족시켜야 하는 강건한 모델에 의한 해를 통한 NPV의 기대값들은 결정론적 모델에 의한 기대값들에 비하여 작다. 그러나 강건한 모델을 사용해 얻은 설계해와 일정계획 해를 이용하면 최적해에 가까우면서도 미래의 불확실성에 대처할 수 있게 됨을 알 수 있다. 강건한 모델의 해 강건성(solution robustness)을 표현하는 벌칙 상수 
[image: image14.wmf]l

는 설계자가 수요량 예측의 불확실성에 대해 민감하지 않게 최적해에 가까운 해를 찾는가에 대한 정도를 나타낸다. 그러므로 
[image: image15.wmf]l

를 크게 설정하고 해를 구하면 그만큼 각 시나리오에 대해 덜 민감한 해를 얻게 된다. 
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를 증가 시킴으로써 점진적으로 강건성을 강화하여 가면서 해를 얻었다. 강건성이 강화됨에 따라 설계해가 점점 큰 장치 부피를 제안하고 있으며, NPV의 기대값은 점점 감소하게 된다. 일정계획 및 설계 해가 
[image: image17.wmf]l

를 증가 시킴에 따라 변화하고 그에 따라 벌칙 항값이 줄어들고 있음을 알 수 있다. 그림 2는 벌칙 항에 따른 기대값과 장치비용의 변화를 나타내었다. 벌칙 항이 감소함에 따라 기대값은 감소되고, 장치 비용은 증가함을 보여준다. 그림 3은 NPV의 기대값의 %감소에 따른 벌칙 항의 %감소를 보여준다. 이 그림으로부터 벌칙항의 72%의 감소를 위해서는 NPV의 기대값의 6%의 감소를 희생해야만 함을 알 수 있다. 그러나 그림의 기울기는 원점 근처에서 매우 급격하게 크다는 것을 알 수 있다. 이는 원점 근처에서 NPV의 기대값의 작은 희생을 통해서 상대적으로 큰 벌칙항의 감소, 즉 강건성을 확보할 수 있다는 것을 의미 한다. 실제로 0.5%의 NPV의 기대값의 감소를 통하여 30%의 벌칙항의 감소를 얻을 수 있음을 알 수 있다. 이러한 대안적인 강건한 해들은 단순히 NPV의 기대값만을 목적함수로 가지는 확률적 모델에서는 얻어질 수 없는 결과이다. 이러한 NPV의 기대값과 벌칙 항과의 tradeoff를 적용 예제를 통하여 확인할 수 있었으며, 실제로 그림 3과 같은 tradeoff 곡선을 최종 설계안 결정자에게 제시할 수 있다는 점이 본 연구에서 제시하는 강건한 모델의 가장 중요한 역할이다. 결정자는 자신의 미래의 불확실성에 대한 기준을 통하여 설계자에 의해서 제시된 강건한 제안들 가운데서 적당한 설계해를 결정하게 된다. 적용 예제를 통하여 본 연구에서 제안하는 순차적 다목적 회분 공정을 위한 강건한 일정계획 및 설계 모델의 효과성을 확인할 수 있었다. 

결론

본 연구에서는 순차적 다목적 회분 공정을 위한 강건한 일정계획 및 설계 모델을 제안하였으며, 이전에 제시된 결정론적 모델이 가지고 있는 미래에 대한 불확실성에 대처하지 못하는 단점을 보완할 수 있음을 적용 예제를 통해 확인하였다. 강건성을 표현함에 있어서 기존의 분산 표현법을 사용하지 않고, 화학 공정 최적 설계 문제의 목적을 잘 표현하면서도 전체 모델의 선형성을 잃지 않도록 
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변수를 정의하여 계산상으로 용이한 MILP로 전체 모델을 구성하였다. 강건한 모델의 벌칙 상수를 증가 시킴으로써 강건성을 강화해 가며 대안 해들을 얻고 NPV의 기대값과 강건성을 나타내는 기준이 되는 벌칙 항의 tradeoff 현상을 관점으로 설계해의 제안 방법을 예시하였다. 본 연구에서 적용된 강건한 모델링 방법은 tradeoff 현상이 일어나는 화학 공정의 최적화 문제를 모델링 하는데 있어서 다양하게 적용될 수 있다. 본 연구에서 제안된 모델은 수요량 뿐만 아니라 공정 시간, 크기 상수(size factor)등과 같이 불확실성을 가지는 공정 조건들을 고려할 수 있는 강건한 모델로의 확장이 가능하다.
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그림 1. 적용예제에 대한 공정 시간

표 1. 적용예제의 수요량 예측

Scenario
Path
Probability


1
2
3


1
100000
80000
40000
0.5

2
40000
40000
80000
0.3

3
30000
40000
20000
0.2

표 2. 결정론적 모델을 이용하여 얻어진 해

Realizable scenario
Determined sizes
Expected NPV($)
Absolute deviation



Scenario 1
Scenario 2
Scenario 3


1
{100, 50, 50, 50}
378359
infeasible
infeasible
2833

2
{100,100, 50, 50}
3774457
393926
infeasible
12734

3
{50 ,50 ,100, 50}
infeasible
infeasible
369175
12017

표 3. 강건한 모델을 이용하여 얻어진 해

Penalty parameter
Determined sizes
Scheduling solution
Expected NPV($)
Penalty term



Cycle time
Number of repeat





Sn1
Sn2
Sn3
Sn1
Sn2
Sn3



0
{100,100,100, 50}
15
15
15
46
46
46
374560
4639

1
{100,100,100, 50}
15
15
15
46
46
46
374560
4639

2
{100,100,100, 50}
15
17
15
46
40
46
372710
3344

4
{100,100,100, 50}
15
17
15
46
40
46
372710
3344

6
{100,100,100, 50}
15
17
15
46
40
46
372710
3344

8
{100,100,100, 50}
15
17
15
46
40
46
372710
3344

10
{200,100,100,100}
15
20
15
46
35
46
360864
1924

12
{200,100,100,100}
15
20
15
46
35
46
360864
1924

14
{200,100,100,100}
15
20
15
46
35
46
360864
1924

16
{200,200,100,100}
16
22
15
43
32
46
351906
1317

18
{200,200,100,100}
16
22
15
43
32
46
351906
1317
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그림 2. 벌칙 항에 따른 NPV의           그림 3. NPV의 기대값의 %감소에

       기대값과 장치비용의 변화               따른 벌칙 항의 %감소
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