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  요 약 최상의 에이전트-작업 할당을 결정하는 문제는 조합 최적화(combinatorial optimization)
의 대표적인 문제이자 NP-난해(NP-hard)임이 알려져 있다. 본 연구에서는 에이전트와 작업의 할당
시 결정되는 작업 수행 확률(completion probability)이 불확실한 상황에서의 문제를 다룬다. 에이전
트나 작업 내부의 요인 혹은 시스템 외적인 요소로 인한 작업 수행 확률은 고정적이기보다 불확실
성을 갖는 것이 일반적이다. 불확실성을 고려하지 않은 할당 결정은 변동성이 있는 현실 상황에서
효과적이지 않은 결정이 될 수 있다. 작업 수행 확률의 불확실성을 수학적으로 반영하기 위해 본 연
구에서는 추계적 계획법(stochastic programming)을 활용한 수리 모형을 제시한다. 본 연구에서는
효율적으로 문제를 풀기 위해 표본 평균 근사법(sample average approximation)을 활용한 알고리즘
을 제안한다. 본 문제 해결 방법론을 이용해 효과적인 할당 결정과 상한값과 하한값을 구할 수 있
고, 결과의 성능을 확인하기 위해 최적 격차(optimality gap)와 분산을 실험을 통해 제시한다. 이를
통해 알고리즘으로 구한 할당 결정의 우수성 및 강건성을 보인다.

핵심주제어: 에이전트-작업 할당 문제, 추계적 계획법, 표본 평균 근사법, 조합 최적화

Abstract The optimal assignment problem between agents and tasks is known as one of the
representative problems of combinatorial optimization and an NP-hard problem. This paper covers
multi agent-multi task assignment problems with uncertain completion probability. The completion
probabilities are generally uncertain due to endogenous (agent or task) or exogenous factors in the
system. Assignment decisions without considering uncertainty can be ineffective in a real situation
that has volatility. To consider uncertain completion probability mathematically, a mathematical
formulation with stochastic programming is illustrated. We also present an algorithm by using the
sample average approximation method to solve the problem efficiently. The algorithm can obtain
an assignment decision and the upper and lower bounds of the assignment problem. Through
numerical experiments, we present the optimality gap and the variance of the gap to confirm the
performances of the results. This shows the excellence and robustness of the assignment decisions
obtained by the algorithm in the problem with uncertainty.

Keywords: Agent-Task assignment problem, Stochastic programming, Sample average
approximation, Combinatorial optimization
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1. 서 론

다수의 에이전트가 존재하고 각 에이전트가

여러 작업 중 하나의 작업에 할당되는 문제를

‘다수 에이전트-다수 작업 할당 문제’라 한다.

작업자 할당, 교통 관리, 위험 요소 감지, 시스

템 모니터링 등 다양한 분야에 현실적인 문제로

적용될 수 있다 (Lee & Shin, 2016; Sun et al.,

2017; Huang et al., 2018; Qu et al., 2019; Lee

et al., 2021). 각 에이전트는 하나의 작업에 할

당되는 단순한 문제인 것처럼 보이나, 시스템

측면에서는 문제의 상황과 목표에 따라 에이전

트 간 상호작용이 발생하고 이를 고려한 하나의

조직화된(coordinated) 할당 결정을 진행해야 한다.

본 연구에서 진행하는 할당 문제는 각 에이전

트가 하나의 작업에 할당 시 그 작업을 수행하

는 데 있어, 수행 완료 확률(completion proba-

bility)이 존재한다. 모든 작업의 수행 확률의 합

을 최대화하는 할당 문제는 조합 최적화

(combinatorial optimization)로 표현되며, 목적

함수는 아래 오목 증가(concave down decreas-

ing)로 비선형을 나타낸다. 이러한 최적화 문제

는 NP-난해(NP-hard)임이 알려져 있고

(Nemhauser et al., 1978; Fisher et al., 1978),

이를 해결하기 위해 유전 알고리즘, 하이브리드

교차-엔트로피 알고리즘 등 다양한 휴리스틱 기

반 알고리즘이 제안되고 있다 (Li et al., 2015;

Bai et al., 2018, Yun and Chuluunsukh, 2019;

Kim, 2022).

수행 완료 확률이 고정적인 할당 문제도 NP-

난해이지만, 현실적으로는 수행 확률값에 불확

실성(uncertainty)이 존재하는 더 복잡한 구조이

다. 시스템 내 구성요소인 에이전트 혹은 작업

자체의 불확실성이 존재하거나 할당 시간, 장소,

상황 등 시스템 외적인 요소로 인한 작업 수행

확률은 달라질 가능성이 크다. 예를 들어, 드론

을 이용한 감지 문제를 군사적인 상황에서 다루

었을 때, 에이전트인 드론의 감지 능력은 드론

자체의 기계적인 결함 혹은 시간 및 장소, 적군

의 대응 등 다양한 요인에 의해 달라질 수 있다

(Le Thi et al., 2012). 이를 고려하지 않고 고정

된 수행 확률값을 가지고 문제를 풀게 되면, 때

에 따라 그 할당 결정은 목표를 반영하지 못한

무의미한 결정이 될 수 있다. 그러므로, 수행 확

률값의 불확실성을 반영해 문제를 재구성하고,

기존과는 다른 문제 해결 접근 방법이 필요하다.

본 연구에서는 불확실한 작업 수행 확률을 갖

는 할당 문제를 추계적 계획법(stochastic pro-

gramming)으로 푼다. 추계적 계획법은 불확실

한 요소를 반영한 최적화 문제를 모형화하기 위

한 프레임워크로 알려져 있다(Ruszczyński &

Shapiro, 2003). 추계적 계획법 기반 수리적 모

형을 제시하고, 불확실한 수행 확률값에서 평균

적인 할당 성능을 최대화하는 강건한(robust)

의사결정을 찾는 문제를 푼다.

불확실성을 갖는 할당 문제를 해결하기 위해

본 연구에서는 표본 평균 근사(sample average

approximation, SAA)법을 활용한 알고리즘을

제안한다. 표본 평균 근사법은 추계적 계획법으

로 표현된 최적화 문제를 풀기 위해 몬테카를로

시뮬레이션 (Monte Carlo simulation) 기반의

문제 해결 방법론으로 알려져 있다 (Kleywegt

et al., 2002). 표본 평균 근사법은 이동 경로 문

제, 공급망 네트워크, 스케줄링 등 불확실한 요

소를 반영한 최적화 문제에서 다루어졌다

(Verweij et al., 2003;. Schütz et al., 2009;

Mancilla & Storer, 2012; Li & Zhang, 2018)

본 할당 문제를 해결하기 위해 제안한 SAA

기반 알고리즘의 성능이 우수한지를 평가하기

위해 수치 실험을 제시한다. 알고리즘을 통해

할당 문제의 상한/하한 값(upper/lower bounds)

을 구하고, 이들의 최적 격차(optimality gap)와

격차의 분산을 제시한다. 이를 통해, 알고리즘의

성능을 평가하고 분석한다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 작

업 수행 확률의 불확실성을 고려한 다수 에이전

트-다수 작업 할당 문제를 정의하고, 추계적 계

획법을 활용해 본 문제의 수리적 모형을 제시한

다. 3장에서는 본 할당 문제의 문제 해결 방법

론인 표본 평균 근사법을 활용한 알고리즘을 제

시 및 설명한다. 4장에서는 수치 실험을 통해

최적 격차와 격차의 분산을 제시하고 이를 통해

알고리즘의 성능을 평가한다. 마지막 5장에서는

본 연구의 결론을 제시한다.
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2. 불확실성을 고려한 다수 에이전트-다수
작업 할당 문제의 수리적 모형

2.1 할당 문제의 수리적 모형

작업 수행 확률값이 고정적일 때의 문제는 다

음과 같이 정의할 수 있다. 이분 그래프

(bipartite graph)를 활용해 설명하면 다음과 같

다. Fig. 1은 이분 그래프    의 예시
이다.

Fig. 1 Example of Bipartite Graph

는 에이전트의 집합을, 는 작업의 집합을

나타낸다. 하나의 에이전트와 하나의 작업을 서

로 잇는 변(edge)의 집합은 로 나타낸다. 변

는 에이전트 와 작업 간의 관계를 나타내

며, 이 값이 1인 경우는 할당이 되어 작업을 수

행하는 것이며, 그렇지 않으면 0의 값을 나타내

는 이진 변수(binary variable)로 표현한다. 각

에이전트는 하나의 작업에만 할당되므로 본 할

당 문제의 제약조건을 식 (1)처럼 제시할 수 있

다. 는 집합 의 원소의 개수를 의미한다.


  



   ∀∈               (1) 

식 (1)을 만족하는 변의 집합을 라고 할 때,
이는 본 할당 문제의 가능해를 의미한다. 다른

에이전트를 제외하고 에이전트 가 작업 에 단

독으로 할당되어 작업을 수행할 때, 수행 완료

확률을 라고 하자. 작업 에 할당된 에이전트

에 따른 작업 수행 확률  
는 식 (2)와 같

다.

 
   

   ∣    

 

   ∀∈              (2) 

식 (2)에서 제시하는  
는 작업 에 할당

되는 에이전트의 수가 많을수록 작업의 수행 완

료 확률은 증가하지만, 그 증가율은 점점 감소

한다는 특징을 가지고 있다. 모든 작업의 작업

수행 확률을 총 합인 
  



 
가 본 할당 문제

의 목적함수가 되고, 이를 최대화(maximization)

하는 를 찾는 것이 목표이다. 식 (2)는 비선형
의 형태를 나타내고 있고, 조합 최적화의 구성

을 하고 있다. 이는 NP-난해 문제임이 알려져

있다 (Nemhauser et al., 1978; Fisher et al.,

1978). 본 연구에서는 값의 불확실성을 고려

한 현실적인 다수 에이전트-다수 작업 할당 문

제를 2.2에서 정의한다.

2.2 불확실한 작업 수행 확률을 고려한 할당

문제의 수리적 모형

에이전트 가 작업 를 단독으로 수행할 때의

수행 완료 확률 는 시스템 내/외적인 요소로

인해 값이 변동될 확률이 높다. 불확실한 작업

수행 확률을 고려한 문제를 정의한다. 는 존

재할 수 있는 모든 시나리오의 집합이라고 하

자. 시나리오 (∈)에 따른 수행 완료 확률

를 정의할 수 있고, ∈    라는 범위

를 따른다고 하자.

본 할당 문제의 목적은 불확실한 작업 수행

확률 하에서 평균적인 할당 성능을 최대화하는

에이전트-작업 할당 결정을 하는 것이다. 라
는 할당에서 시나리오 에서의 작업 의 작업

수행 확률을  
 라 하면, 식 (3)과 같이

나타낼 수 있다.
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 
    

   ∣    

 

  

∀∈ ∈
              (3) 

라는 할당에서 작업 의 평균 작업 수행 확률

은   
 가 된다. 만약 시나리오 의

확률이 이면,  
= 

∈
 × 

 

가 된다. 그러므로, 본 할당 문제의 목적함수는


  



  
 이고, 이를 최대화하는 에이전

트-작업 할당 를 구하는 문제를 푼다.
불확실한 작업 수행 확률을 고려해 평균적인

성능이 가장 높은 할당을 결정하는 본 문제는

추계적 계획법이라 할 수 있다. 추계적 계획법

을 활용해 할당 문제의 강건한(robust) 의사결

정을 찾는 것을 목표로 하며, 이는 불확실한 요

소 및 변동성이 있는 환경에서 중요성이 강조된

다. 3장에서는 불확실성을 갖는 본 할당 문제를

해결하기 위한 문제 해결 방법론을 소개한다.

3. 표본 평균 근사법을 활용한 알고리즘

추계적 계획법 기반의 본 할당 문제를 풀기

위해서는 모든 시나리오 의 정보를 알아야

한다. 하지만, 시나리오 집합 의 원소 개수가

기하급수적으로 증가한다면 이를 직접 구해 계

산하는 과정은 효율적이지 않다. 본 연구에서는

표본 평균 근사법을 활용한 알고리즘을 제안한

다. 표본 평균 근사법은 몬테카를로 시뮬레이션

(Monte Carlo simulation) 기반의 문제 해결 방

법론이다. 기댓값으로 표현된 본 할당 문제의

목적함수를 임의의 개의 시나리오 샘플

(    )을 활용해 식 (4)와 같이 근사한다.


  



  
  ≈ 



  




  



 
   (4)

표본 평균 근사법을 활용한 알고리즘에서는

식 (4)를 목적함수로 활용해 문제를 해결한다.

본 할당 문제를 해결하기 위한 표본 평균 근사

법을 활용한 알고리즘(Alg. 1)은 다음과 같다.

Alg. 1 표본 평균 근사법을 활용한 알고리즘

Step 1. (초기화)

샘플 사이즈 과 를 결정;

알고리즘의 반복 횟수인 을 결정;

Step 2. (할당 문제의 상한값() 구하기)

For     

개의 시나리오 샘플을 생성;





  

 


  



 
  을 최대화하는  찾기;


 , 

 은 와 목적함수 값을 의미;

 ← 


  




 ;


 ←



  




 

개의 
 중 

 값을 최대로 갖는


 를 라고 하자;

Step 3. (할당 문제의 하한값() 구하기)

개의 시나리오     
생성;

Step 2.에서 구한 를 활용하여


  



 
  , ... , 

  



 
  

 구하기;

 ← 



  

 

 
  ;


 ←  



  

 

 
   



Step 4. (최종 할당 결정 및 결과값 구하기)

Step 2에서 구한 가 최종 할당(해);

 ←    ; (의 최적 격차)


 ← 

 
 ; (격차의 분산)

Step 1.에서의 샘플 사이즈 과 와 알고

리즘의 반복 횟수 의 결정은 상충관계

(trade-off)가 존재한다. 값이 클수록 알고리즘의
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정확도는 높아지지만, 더 많은 계산 시간을 요

구하기 때문에 적절한 값을 찾는 것이 중요하

다. Step 2.에서 개의 시나리오 샘플을 생성

하고 이를 최대화하는 를 찾을 때는 브루트-
포스(brute-force) 알고리즘을 사용한다. 이는

모든 가능한 경우의 수를 분석하는 것으로 본

할당 문제에서는  번 계산 횟수가 발생한
다. 개의 문제에서 구한 목적함수 최적값의

평균이 본 할당 문제의 상한값()가 된다. 이

는 Kleywegt et al. (2002)에서 증명과정이 설명

되어 있어 참고하기 바란다. 
은 개의 최적

값의 분산을 의미한다. Step 3.에서는 하나의 가

능해 를 활용하여, 본 할당 문제의 하한값

()을 계산하고, 분산인 
 역시 구한다. Step

4.에서는 본 알고리즘을 통해 구한 최종 할당

결정( )과 결과의 성능을 확인하기 위해 의

최적 격차( )와 격차의 분산(
 )을 제시

한다. 4장에서는 다양한 수치 실험을 제시, 할당

문제를 해결하는 데 사용된 알고리즘의 성능을

비교/분석한다.

4. 수치실험

4.1 실험 설정

불확실한 작업 수행 확률을 고려한 할당 문제

는 추계적 계획법으로 표현되고, 평균적인 에이

전트-작업 할당 성능의 최대화를 목적으로 한

다. 문제를 해결하기 위해 본 연구에서는 표본

평균 근사법을 활용한 알고리즘(Alg. 1)을 제안

하였다. Alg. 1의 성능을 분석하기 위해 다양한

수치 실험을 제시한다. 불확실한 작업 수행 확

률을 본 문제에서는 로 표현하고, 본 실험에

서는 ∈    를 따르며, 균일분포(uniform

distribution)를 따른다고 가정한다 (Kleywegt

et al. (2002); Li & Zhang, 2018). Alg. 1을 통

해 할당 문제의 상한값과 하한값의 최적 격차와

분산을 통해 알고리즘의 우수성을 보인다.

실험에 앞서 Alg. 1의 Step 1.에서 설정해야

할 샘플 사이즈 과  그리고 알고리즘의

반복 횟수인 값을 문제마다 정해진 값이 존재

하여야 한다.  ,  그리고 은 값이 커질수

록 더 많은 샘플을 사용해 할당을 결정하기 때

문에 좀 더 강건한 결과를 얻을 수 있지만, 더

많은 계산을 요구한다. 이러한 상충관계

(trade-off)를 실험을 통해 살펴본다. 본 실험에

서 사용할 값들은 Table 1에서 제시하고, 이 값

들에 따른 실험 결과의 차이를 비교한다. 본 할

당 문제에서는 하나의 작업에 여러 에이전트가

할당되는 상황을 반영하고자  로 설정

하고, 이 역시 Table 1에서 제시한다.

Parameter Setting Value

( )
Case 1: (7, 3)

Case 2: (10, 4)

 U[0.3, 0.7]

( , ) (5, 5), (10, 10), (20, 20)

 5, 10, 20

Table 1 Parameter setting

4.2 실험 결과분석

불확실한 작업 수행 확률을 고려한 에이전트-

작업 할당 문제에 대한 수치 실험은 동일한 컴

퓨터 환경(CPU: Intel(R) Core(TM) i5-10500,

RAM: 16GB, OS: Windows 10)에서 진행되었

고, ‘Python 3’ 프로그래밍 언어를 기반으로 표

본 평균 근사법을 활용한 알고리즘을 고안하였

다.

 ,  그리고 값에 따른 실험 결과는

Case 1의 경우 Table 2에서 제시되고, Case 2

의 경우는 Table 3에서 제시된다. 각 표에서 제

시한 결과값은 10번의 실험을 통해 구한 값들의

평균값으로 제시한다. 값이 U[0.3, 0.7]로 불

확실성을 갖는 상황에서 Alg. 1의 성능이 우수

한지를 과 
 을 활용해 평가한다. Case

1과 Case 2 경우 값과 값을 통해 확인할

수 있듯이, 모두 5%의 미만의 최적 격차 비율
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을 보였다.  를 의미하는 은  ,

 그리고 값이 증가하면서 전반적으로 유지

되거나 줄어드는 경향을 보였으나, 간혹 평균적

인 이 증가하는 경우도 발견할 수 있다.

이는 무작위로 제시되는 값의 편차가 커질

경우 도 증가할 수 있는 확률이 높을 수

있으나, 이는 실험 횟수를 증가하면 발생 확률

을 낮출 수 있다.


 도 마찬가지로  ,  그리고 값이

증가하면서 감소하는 경향을 보인다. 
 과


  



 
  을 활용해 와 를 추정하게

되는데,  ,  그리고 값이 증가하면서 좀

더 평균값에 가까운 값들로 구성이 되고, 이는


 의 감소를 나타낼 수 있다. Case 1과 Case

2에서의 평균적인 
 은 0.0005부터 0.0039로

평균 에 충분히 작은 값을 보여 Alg. 1을

통해 구한 해의 강건성을 보장할 수 있고,  ,

 그리고 값이 증가하면서 강건성은 더욱

증가함을 알 수 있다. 하지만, 샘플 사이즈와 반

복 횟수의 증가는 계산 시간의 증가로도 이어질

수 있어 적절한  ,  그리고 값을 통한 문

제 해결이 중요하다.

( , )     ( ) 
 Time

(5, 5) 5 2.47 2.39 0.08 0.0035 0.54

(5, 5) 10 2.48 2.42 0.06 0.0016 1.08

(5, 5) 20 2.49 2.43 0.06 0.0013 2.16

(10, 10) 5 2.46 2.39 0.07 0.0024 1.04

(10, 10) 10 2.46 2.40 0.06 0.0014 2.22

(10, 10) 20 2.46 2.40 0.06 0.0009 4.39

(20, 20) 5 2.43 2.37 0.06 0.0007 2.18

(20, 20) 10 2.43 2.36 0.07 0.0007 4.33

(20, 20) 20 2.43 2.37 0.06 0.0005 8.69

Table 2 Experiment Results in terms of  ,  , and  (Case 1)

( , )     ( ) 
 Time

(5, 5) 5 2.78 2.65 0.13 0.0039 19.13

(5, 5) 10 2.76 2.66 0.10 0.0023 38.70

(5, 5) 20 2.77 2.67 0.10 0.0019 77.93

(10, 10) 5 2.75 2.66 0.09 0.0032 38.49

(10, 10) 10 2.75 2.66 0.09 0.0025 76.36

(10, 10) 20 2.74 2.67 0.07 0.0020 152.54

(20, 20) 5 2.74 2.66 0.08 0.0019 75.95

(20, 20) 10 2.74 2.66 0.08 0.0012 151.02

(20, 20) 20 2.74 2.66 0.08 0.0011 318.64

Table 3 Experiment Results in terms of  ,  , and  (Case 2)
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의 범위에 따른 실험 결과는 Table 4에서

제시된다. 값의 가능 범위가 커질수록 작업

수행 확률에 대한 불확실성이 크다는 의미로 변

동성이 큰 상황을 반영할 수 있다. Table 4에서

는  ,  그리고 값을 10으로 설정하였고,

Case 1에서 실험을 진행하였다. 기존 실험과 마

찬가지로 10번의 실험의 평균값을 제시하였다.

변동성이 커질수록 과 
 이 커지는 경

향성을 보인다.

변동성이 커질수록 같은 실험 설정하에 강건

한 의사결정을 구하기 어려울 수 있다. 하지만,

샘플 사이즈, 반복 횟수 및 최대 계산 시간을

주어진 문제 상황에 따라 설정하고 과


 값을 의사결정자의 기준에 맞추어 Alg. 1

을 활용한다면, 불확실한 작업 수행 확률을 고

려한 할당 문제의 효과적이면서 강건한 의사결

정을 제시할 수 있다.

5. 결 론

본 논문에서는 최상의 에이전트-작업 할당을

결정하는 문제로 대표적인 조합 최적화

(combinatorial optimization)로 알려진 문제를

진행하였다. 에이전트와 작업의 할당 시 결정되

는 작업 수행 확률(completion probability)이 고

정적인 할당 문제도 이미 NP-hard로 풀기 어려

운 문제로 알려져 있으나, 현실에서는 이 수행

확률이 항상 고정적이지 않고 변동성을 갖는다.

시스템 내/외적인 요소로 인해 불확실성을 갖는

작업 수행 확률을 고려해 본 논문에서는 추계적

계획법(stochastic programming)을 이용해 할당

문제를 제안하였고, 평균적인 할당 성능을 최대

화하는 강건한(robust) 의사결정을 구하는 문제

로 진행하였다.

작업 수행 확률에 불확실성을 반영한 할당 문

제를 해결하기 위해 본 논문에서는 표본 평균

근사(sample average approximation, SAA)법을

활용한 알고리즘을 제안하였다. 제안한 문제 해

결 방법론을 평가하기 위해 다양한 데이터 상황

을 고려한 수치 실험을 제시하였다. Alg. 1을

통해 할당 문제의 해를 구할 수 있었고, 상한/

하한 값의 격차 및 격차의 분산을 계산하여 구

한 할당 결정의 우수성 및 강건성을 확인할 수

있었다.

본 연구에서 제안한 알고리즘은 이동 경로 문

제, 공급망 네트워크, 스케줄링 등 불확실한 요

소를 반영한 최적화 문제에서 다룰 수 있는 활

용성이 높은 알고리즘이다. 하지만, 데이터의 개

수 및 알고리즘에서 사용되는 샘플 사이즈 및

반복 횟수가 커질수록 문제 해결에 필요한 계산

시간이 급증할 수 있어, 더 효율적인 문제 해결

방법론 개발이 추후 연구 방향으로 다루어질 수

있다.
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