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서론

공정의 설계 및 조업에 있어서 여러 가지 불확실성의 영향을 고려하는 최적화 연구가 주목 받고 있다[1]. 불확실성의 원인으로는 원료 흐름의 성질, 생산 수요, 환경적 영향, 경제적 가격 데이터 등의 외부적인 영향과 전달 현상 계수, 반응 상수, 물리적 성질 데이터 등의 내부적인 영향이 있다. 이러한 외부적, 내부적 불확실성은 예기치 못한 공정의 성능 변동을 가져오며, 이에 대처하려는 노력으로 강건 최적화의 개념이 도입되었다. 

공정의 불확실성을 표현하는 방법으로는 시나리오 기반 접근법이 가장 일반적이다. 시나리오 접근법에는 최적화 모델의 불확실한 상수의 평균과 표준편차를 고려하여 확률 밀도 함수로서 표현하는 음함수적 (implicit) 시나리오 접근법과 직접적인 시나리오와 그 시나리오의 확률로서 표현하는 양함수적 (explicit) 시나리오 접근법이 있다. 불확실한 상수가 정규 분포 또는 가우스 분포로 표현되기 힘들고 불확실한 정도가 커서 가능 시나리오와 그 확률로서 예측될 경우에는 양함수적 시나리오 접근법이 일반적이라고 할 수 있다. 본 연구에서는 불확실한 생산 수요에 대하여 양함수적 시나리오 접근법이 적용되었다. 

강건성은 의사결정에 따른 공정 성능에 미치는 불확실성의 영향으로 정의 될 수 있다. 이러한 불확실성의 영향을 강건성 척도로 정의하여 이를 성능 차체의 최적화라는 목적에 부가하여 최적화를 수행하게 된다. 지금까지의 강건 최적화 연구에서는 주된 강건성 척도로 분산이나 부분 평균이 사용되어져 왔다[2,3]. 대부분의 최적화 모델들의 목적함수가 경제적인 요소, 즉 이득이나 비용으로 표현되는 경우, 분산이나 부분 평균의 사용은 공정 성능의 변동도를 줄이는 대신에 기대값이나 최악값을 현저히 저하시킬 수 있는 가능성을 내포하고 있다. Samsatli et al.[1]은 부분 평균을 비대칭적(asymmetric) 강건성 척도로써 이용하는 강건 최적화의 예를 반응기와 발효기의 동적 최적화 문제를 통하여 보였다. 그러나 여기서 사용되는 부분 평균이 결과적으로 강건성을 향상시킬 수 있도록 구성하는 것은 매우 어려우며 일반적으로 시행착오를 거쳐서만 가능하므로 계산상의 효율이 매우 낮다. 또한 강건성을 보장하는 적절한 부분 평균을 정의하여 사용하더라도 강건성이 확보됨에 따라 최악 시나리오의 값이 더 나빠질 수 있다.

위와 같은 문제를 해결할 수 있는 강건성 척도로서 최악 시나리오의 값을 고려하는 강건 최적화 방법이 제안된다. 최악 상황에 대한 적극적 고려는 불확실성의 정도가 크고 의사 결정이 공정에 미치는 영향이 늦게 나타나는 경우의 강건 최적화에 많이 활용되어 왔던 방법이다[4].

강건 최적화 문제는 기본적으로 기대값과 강건성 척도의 2개의 목적을 가지는 다중목적 (multiobjective) 최적화 문제이다. 여러 가지 다중목적 최적화 방법들이 강건 최적화에 적용되어 왔지만 본 연구에서는 두 목적의 pareto curve를 생성하는데 있어서 이해가 쉽고 널리 쓰이고 있는 
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-constraint 방법을 이용한다.

수학적 모델

제안되는 강건 최적화 방법을 위한 네 개의 모델들은 다음과 같다.
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[1] 여기서 
[image: image5.wmf]s

p

는 시나리오 
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의 확률, 
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C

는 시나리오 
[image: image8.wmf]s

의 비용, 
[image: image9.wmf]C

는 비용의 기대값 그리고 
[image: image10.wmf]w

C

는 최악의 시나리오가 실현됐을 경우의 비용 즉 최악값이다. 
[image: image11.wmf]MWR

은 최소 최악값 요구 (Minimum Worst-case value Requirement) 이고 
[image: image12.wmf]MER

은 최소 기대값 요구 (Minimum Expected value Requirement) 이다. [M1]과 [M2]의 해를 구함으로써 두 가지 목표인 기대값과 최악값에 대한 상한 한계와 하한 한계를 얻을 수 있다. 즉 
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를 얻는다. 이 해를 기반으로 [M3] 또는 [M4]를 이용하여 pareto curve를 생성한다. [M3]와 [M4]의 사용은 선택적이어서 어떤 모델을 사용하여도 같은 pareto curve를 생성할 수 있으나, [M2]나 [M4]와 같은 MIN-MAX 형태의 최적화 문제는 본유적으로 많은 대안(alternate) 해를 보이게 되므로 실제 적용에 있어서는 [M4]를 이용하여 pareto curve를 생성하면 
[image: image15.wmf]MER

의 부분 구간은 과잉 부분될 가능성이 높다. 그래서 [M3]가 pareto curve를 그리는데 있어서 [M4]보다 더 효율적이다. 

[2] Pareto curve의 생성 및 두 목적 간의 tradeoff 정보는 정책 결정자가 결정을 내리는 데 있어서 필수적이다. 본 연구에서 제안하는 강건성 척도인 최악값은 실제적으로 시나리오들 간의 확률이 서로 같거나 또는 확률 자체에도 불확실성이 존재하는 경우에 많이 적용되어 온 강건성 척도이다. 이런 의미에서 최악값의 향상에 따른 기대값의 희생 정도를 파악할 수 있도록 tradeoff 정보가 대안 해들과 함께 제공되어야 한다.

예제

[3] 본 예제는 한국 석유화학 산업의 투자 생산 계획으로서 Bok et al.[2] 에 의해 다루어진 바 있다. 목적 함수는 생산 계획이 수행되는 기간에 대한 할인된 (discounted) 총 비용이다. 총 비용은 원료비용, 조업 비용, 운송 비용, 규모 확장 또는 건설 투자 비용 등의 비용의 합으로부터 생산물을 수출하여 얻는 이득을 뺀 값으로 정의된다. 이 투자 모델은 공장과 수요지역의 거리가 멀리 떨어져 있고, 중국과 동남 아시아를 수요지역으로 포함하므로 운송 비용이 포함된다. 제한 조건은 물질 수지에 대한 등식 제한 조건과 공장 용량 및 수요에 대한 부등식 제한 조건들로 구성 되며, 제품 수요는 현재의 수요보다 증가할 것이고, 그 증가율 예측에 대해서 불확실성이 존재한다는 가정하에 세 개의 시나리오와 그에 대한 확률로 주어진다. 생산 계획 기간은 1999년부터 2007년까지이고 각 삼 년 간격으로 세 개의 기간, 즉 {1999-2001, 2002-2004, 2005-2007}이다. [M1], [M2] 그리고 [M3]를 이용하여 구한 pareto curve를 그림 1에 나타내었다. 
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Figure 1. 예제에 대한 pareto curve.

  Table 1. 대안 해들에 관한 trade-off 정보

Point
Loss of Expected 

Cost relative to 

Ideal point (%)
Loss of Worst-Case

Cost relative to 

Ideal point (%)

[image: image17.wmf]2

L

 norm of points 

relative to Ideal 

point

W
100.00
0.00
[4] 3.47e+6

A1
71.47
9.23
[5] 3.45e+6

A2
54.18
18.46
[6] 5.15e+6

A3
41.50
27.69
[7] 7.34e+6

A4
31.99
36.92
[8] 9.66e+6

A5
23.63
46.15
[9] 1.20e+7

A6
16.71
55.38
[10] 1.44e+7

A7
11.24
64.62
[11] 1.68e+7

A8
6.34
73.85
[12] 1.92e+7

A9
2.31
83.08
[13] 2.16e+7

E
0.00
100.00
[14] 2.60e+7

[15] 점 I는 이상적인 점으로서 [M1]과 [M2]의 해에 의해 정해진 점이다. 이상점은 기대값과 최악값의 각 목적에 대해 단일 목적 최적화를 통해 얻은 값이므로 두 가지 목적을 함께 고려하는 강건 최적화의 하한 한계 (lower bound)를 제공한다. 점 W와 E는 pareto 해들 중에서 극한치들로서 각 목적에 대한 이상점의 pareto 해에 해당한다. A1에서 A9을 포함한 W부터 E까지 모든 pareto 해는 강건해로서 결정자에게 제공된다. 제공된 해와 tradeoff 정보를 이용하여 결정자는 자신의 선호도 (preference)에 따라 의사 결정을 내리게 된다. 결정자의 결정을 돕기 위해 Table 1과 같은 형태로tradeoff 정보가 함께 제공될 때 기존의 다중 목적 결정론[5,6]에 따라서 다음과 같이 결정이 가능하다.

(1) 결정자의 특별한 선호도가 없는 경우

[16] 기대값과 최악값의 이상값으로부터의 희생 정도(%)가 동등한 점으로서 A4를 선택

1) 이상점으로부터 pareto curve 상의 점들과의 
[image: image18.wmf]2

L

norm이 가장 작은 A1를 선택

(2) 결정자가 최악의 경우에 대한 선호도가 강한 경우

[17] 최악 경우 해석 (Wosrt Case Analysis) 이론에 근거하여 최악값이 먼저 최소화 된 이후에 기대값이 최소화된 점인 W를 선택

결론

기존의 분산이나 부분 평균을 강건성 척도로 사용하는 강건 최적화 방법의 단점을 보완할 수 있는 대안으로서 최악값을 강건성 척도로 이용하는 강건 최적화 방법이 제안되었다. 이 방법은 불확실성이 크고, 의사 결정의 효과가 비교적 긴 시간 후에 나타나는 생산 계획이나 투자 계획 문제에 적용될 수 있을 것이다. 제안된 방법을 한국 석유화학 업계의 생산 계획 문제에 적용하여 그 효용성을 증명하였다. 최악값의 향상에 따른 기대값의 저하 정도를 나타내는 tradeoff 정보를 pareto curve와 함께 제공함으로써 의사 결정자의 결정을 도울 수 있다.
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