
서 론1.

로봇과 같이 지능을 가진 에이전트 가 매 의사(agent)

결정시간에서 환경의 상태를 인지하고 그 상태에서 취,

할 행동을 결정하여 그에 따른 피드백을 환경으로부터

받아 주어진 보상 을 최적화하는 문제를 순차적(reward)

의사결정 문제 라(sequential decision making problem)

한다 많은 순차적 의사결정 문제는 마르코프 의사결정.

과정 로 형식화되어 그(Markov Decision Process)[1]

최적 정책을 을value iteration(VI), policy iteration(PI)

사용하여 구할 수 있다 하지만 모델의 보상 및[1]. MDP

상태 전이함수를 에이전트가 모를 때 즉, hidden MDP

에서의 에이전트들은 매 시간 스텝마다 직접 행동을 선

택하고 피드백을 관찰 함으로써 최적 정책을 학(observe)

습하는데 강화 학습 이하, (reinforcement learning,

알고리즘이 그 대표적인 학습 방법이다 하지만RL)[1] .

강화 학습은 최적 정책에 느리게 수렴한다는 단점이 있

다 강화 학습의 수렴 속도를 향상시키려는 연구는 현재.

까지 활발하게 이루어지고 있다.
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최근 감독 지식 을 강화 학습“ ” (supervised knowlegde)

의 과정에 융합하여 수렴 속도를 향상시키려는 연구가

진행되어 왔다 특히 은[2][3][4][5]. Chang [6]

을 이용하여“potential-based reinforcement function”

감독 지식을 융합하는 방법을 제시하고 이전의 연구들,

과 다르게 그 이론적인 최적 정책으로의 수렴성을 확립

하였다 또한 와 는 이전에 학습. , Fern ndez Veloso [7]ά
된 정책 들을 확률적으로 현재의 학습에 사용하(policy)

는 기법을 소개하고 그 기법이 감독, policy-reuse RL

지식을 융합하지 않은 에 비해 더 좋은 학습Q-learning

성능을 보인다는 것을 로봇 내비게이션 실험을 통하여

입증하였다 앞의 두 가지 학습 기법은 그 성능의 우수.

성을 각각 이론적 실험적으로 증명하였고 다른 학습 기, ,

법과의 유연한 조합이 가능하다는 점에서 기존의 연구들

과의 차별성을 갖는다 하지만. potential-based re-

를 이용하여 감독 지식을 강화 학습에 융합inforcement

한 학습 기법 이하 기법 의 성능을( potential-based RL )

실험적으로 보인 연구는 현재까지 이루어지지 않았다.

기법을 기법과Policy-reuse RL potential-based RL

비교한 실험적 결과 역시 아직까지 제시된 바가 없었다.

본 논문에서는 의 기법과[5] potential-based RL [7]

의 기법과의 실험적인 성능 비교를 통policy-reuse RL

하여 기법이 기potential-based RL policy-reuse RL

감독 지식을 융합하는 강화 학습 기법들에 대한 비교 연구
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요 약

최근에 제안된 감독 지식을 융합하는 강화 학습 기법인 기법의 효용성은 이론적 최potential-based RL

적 정책으로의 수렴성 보장으로 증명되었고 기법의 우수성은 감독지식을 융합하지 않는, policy-reuse RL

기존의 강화학습과 실험적인 비교를 통하여 증명되었지만 기법을, policy-reuse RL potential-based RL

기법과 비교한 연구는 아직까지 제시된 바가 없었다 본 논문에서는 기법과. potential-based RL

기법의 실험적인 성능 비교를 통하여 기법이 기법policy-reuse RL potential-based RL policy-reuse RL

에 비하여 더 빠르게 수렴한다는 것을 보이며 또한 기법의 성능은 재사용하는 정책의, policy-reuse RL

에 영향을 받는다는 것을 보인다optimality .
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법에 비하여 더 빠르게 수렴한다는 것을 보이며 또한,

기법의 성능은 재사용하는 정책의policy-reuse RL

에 영향을 받는다는 것을 보인다optimality .

본 논문은 다음과 같이 구성되어 있다 장에서는 강화. 2

학습에 대한 간략한 소개가 이루어진다 장에서는 감독. 3

지식을 강화 학습에 융합하는 두 가지 방법인 poten-

기법과 기법에 대해서 보다tial-based RL policy-reuse

자세히 설명한다 장에서는 로봇 내비게이션 실험을 통. 4

하여 앞의 두 학습 기법의 성능을 비교하고 장에서 본5

논문에서 이야기하고자 하는 내용을 결론짓고 앞으로의,

연구 방향을 제시한다.

강화 학습2. (Reinforcement Learning)

학습 에이전트는 모델로 표현되는 환경과 상호작MDP

용한다. MDP   이 있다고 하자 각 은 다.

음과 같이 정의된다. 는 상태들의 집합. 는 행동들의

집합, 는 집합   ∈  ∈를 에 가능한 모

든 확률분포로 하는 상태전이함수이다 상태mapping . 

에서 어떤 행동 를 선택하여 상태 로 전이할 수 있는

확률을   라 하자. 은 ××를 실수집합

로 하는 보상함수라 하고 상태mapping ,ℜ 에서 어떤

행동 를 선택하여 상태 로 갔을 때의 보상 을(reward)

라 하자.

정책(policy) 는    →로 정의되며, 를 정책들

의 집합이라고 하자 초기 상태. 에서 매 상태마다

∈인 정책 에 따라 행동을 선택했을 때 얻어지는

값을  라 하고 다음과 같이 정의한다:

   




  

∞

      



 (1)

는 시간 에서 의 상태를 나타내는 random variable

이며, ∈ 은 수렴을 위한 고정된 이discount factor

다.    ∈ , ∈ 라 할 때  는

에 의하여 다음과 같이Bellman's optimality principle

정의된다[1]:

   ∈∈   
 (2 )

 , ∈는 오직 하나의 값을 가지며 최적 정책

(optimal policy) 는 모든 ∈에 대해 다음과 같다.
 ∈∈∈   


(3)

×에 대한 함수  를 ∈ ∈에 대해서 다음과

같이 정의하면.

   
∈
     (4)

이 때  는 다음의 식을 만족한다:

   
∈
   ′∈ ′

(5)

그러면  함수를 이용하여 최적 정책 를 다음과 같이

표현할 수 있다.

 ∈∈  (6)

강화 학습은  함수의 근사 값을 학습 함으로써 최적“ ”

정책 를 구하며 그 종류로는 Q-learning, SARSA()

등이 있다 과[1][8]. Q-learning SARSA( 여기서는)(

를 사용한다 는 본 논문에서 다루게 될SARSA(0) ) po-

기법과 기법에 사용tential-based RL policy-reuse RL

되기 때문에 이 장에서 간략하게 언급된다.

은 한 시간 스텝Q-learning discrete  ≥ 마다 에이전

트 상태 에서 이하exploration-exploitation rule( EE

에 따라 행동rule)[1] 를 선택한다 이 과정에서 얻어.

지는 보상(reward)    과 다음 상태 를 이

용하여  ( 의 추정 값을 다음의 식에 의해 업데이)

트한다.

     ←         
 ∈          

(7)

는 에이전트의 학습을 함수 값의 업데이트 식에 반Q

영하는 정도를 나타내는 계수이며 라고도, learning rate

한다.( ≥ )

역시 과 마찬가지로 에이전트가SARSA(0) Q-learning

에 따라 행동을 선택함으로써 얻어지는 피드백EE rule

을 이용하여 함수 값의 추정 값을 구한다Q . SARSA(0)

의 업데이트 식 은 다음과 같다(update rule) .

     ←           
             

(8)

몇 가지 일반적인 수렴 조건을 만족할 경우 Q-learn-

과 은ing SARSA(0) →∞일 때 →
로 수렴한다

[8][9].

감독 지식과 강화학습의 융합3.

기법3.1 Potential-based RL

이 절에서는 감독 지식을 potential-based reinforce-

을 이용하여 강화 학습에 융합한 학습 기ment function

법을 간단히 기술한다 자세한 내용은 참조( [6] ).
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MDP   이 주어져 있을 때 에 대한

potential function   → 에 의하여ℜ  ′ 
 ′로 다음과 같이 변환되었다고 하자.
 ′     (9 )

위의 식에 사용된 ×에 대한 함수   -

를 이라potential-based reinforcement function

한다. Ng et al 은. [10] potential-based reinforcement

에 의해 변형된  ′의 최적 정책 이(optimal policy) 

의 최적 정책과 동일하다는 것을 보였다 이를.

에 융합하면 값의 업데이트 공식은 다음과SARSA(0) Q

같이 변형되어질 수 있다[6].

     ←             
      

               

(10)

이는 의 식에(8) potential-based reinforcement

을 추가한 것이다function . Potential function 는 감독

지식을 다수 학습 또는(multiple learning), expert ad-

의 형태로 에 반영한다vice SARSA(0) . potential-based

융합 기술에서는 의 업데이트 공식을 사(10) SARSA(0)-

용하는 기본 에이전트 와 이나(base agent) , Q-learning

SARSA( 강화학습 등을 사용하는), model-based [11]

서브에이전트 들이 있다(subagent) . 개의 서브에이전트

들이 있고, 를 서브에이전트 의 시간 스텝이라고 할

때 는 다음과 같이 정의된다.

       

 
∈

 
 




    ×         

(11)


 함수는 서브에이전트- 가 자신의 학습 기법을 사용

하여 학습하는  함수의 에서의 추정 값을 말한다 여.

기서         는 다음과 같이 주어진다.

         




 ′∈  



  ′∈∈   

 



 ∈∈   
(12)

potential function  를 통하여 개의 서브에이전트

들 각각의  함수의 추정 값을 기본 에이전트의 업데이

트 공식에 반영할 수 있으며, →∞에 따라 의SARSA(0)

값은  에 수렴하게 된다[6].

기법3.2 Policy-reuse RL

기법은 현재 풀고자 하는 문제와 유Policy reuse RL

사한 문제들의 들을 참조하여 에이전트의 학습 성policy

능을 향상시키고자 하는 기법이다 와. Fern ndez Veloso󰐃
는 을 위한 세 가지 방법을 제시하였[7] policy reusing

는데 먼저 강화 학습의 과정에서 확률적으로, pre-

를 사용하게 해 주는learned policy “-reuse

와 여기에 여러 개의(exploration) strategy"

들 중 어떤 를 사용할 것인지pre-learned policy policy

에 대한 방법을 추가한 마지"PRQ-learning algorithm",

막으로 유한한 수의 들을 저장하는policy "policy li-

를 유지하는 방법인 이 그것이brary" ”PLPR algorithm"

다.

“ 는 일정 확률로 기-reuse (exploration) strategy”

존의 를 재사용하고 나머지 확률로 기존의policy EE

을 사용한다 이전에 현재 풀고자 하는 문제와 다른rule .

유사한 문제에 대해 학습한 를policy 라 하고 지금,

학습하고자 하는 새로운 를policy 라 하자 그리고.

에이전트는 를 통한 학습을 하고 있다고 하자SARSA(0) .

그러면  에서-reuse strategy ∈인 상태 에서

∈인 행동 는 다음과 같이 선택된다.

    의 확률
      의 확률 ,

(13)

계수  (∈  의 크기가 학습이 진행됨에 따라 점)

점 작아지면 학습 초기에는 기존의 pre-learned policy

들에 의존한 학습을 하게 되는 반면 학습이 진행될수록

점점 현재의 학습 기법에 의한 학습을 하게 된다.

다수의 들 중 어떤 가pre-learned policy policy 가

될 지에 대한 결정은 매 시간 스텝마다 또는 일정 시간(

스텝마다 이루어지며 그 결정 방법은 다음과 같다 에) , .

이전트가 학습을 통해 현재 해결하고자 하는 문제를

task 로 표현하자. Task 와 유사한 task 개가 있

고(   ), ,     에 대한 pre-learned

들은policy 이라 하자 이 때. 가 로 선택될 확

률은 다음과 같다:

    


 









(14 )

는 에 대해 학습하는 과정에서 를 참조할 때마

다 얻은 보상 의 평균이며 이라고(reward) “reuse gain”

한다[7]. 가 위 식에 의한 확률로 로 선택될 때마

다 Reuse gain 는 다음의 식에 의해 업데이트 된다:

 

 
( 1 5 )
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은 policy 를 로 선택되었을 때 얻은 보상

를 가리키고(reward) , 는 에 대해 학습하는 과정에

서 지금까지 가 로 선택된 횟수이다 의 식에. (14)

의하면 이 큰 일수록reuse gain policy 로 선택될 확

률도 크다.  ( ≥  는 이며 그) temperature parameter

값이 작을수록 임의의 가 선택되는 경향이 크고policy ,

클수록 reuse gain  (   이 큰 가 선) policy

택되는 경향이 크다 이를 이용하여 처음에는. 의 값을

작게 설정하고 학습이 진행됨에 따라 점점 증가시키면,

의 선택에 대한 이 가능policy exploration-exploitation

하다.

이처럼 여러 개의 들 중 어떤pre-learned policy poli-

를 할 것인지 식 에 의한 확률로 선택하고cy reuse (14)

 를 사용하여 을 적용한 알reuse strategy Q-learning

고리즘을 알고리즘이라 하는데 이는PRQ-learning ,

기법의 핵심 아이디어이다policy-reuse RL . Fern󰐃
와 는 로봇 내비게이션 실험을 통하여ndez Veloso [7]

알고리즘이 만을 사용한 학PRQ-learning Q- learning

습보다 성능이 좋아짐을 보였다.

들은 에 저장되는데Pre-learned policy policy library

이를 유지하는 알고리즘이 알고리즘이라 한다 이PLPR .

알고리즘은 최근에 학습된 policy 의 average re-

의 와 기존에 있던 들의ward weighted value policy re-

을 각각 비교하여use gain 를 에 넣을policy library

것인지의 여부를 결정한다.

알고리즘까지 모두 구현한 기PLPR policy-reuse RL

법을 다른 기법과 비교하기 위해서는 서로 다른RL ,

들에 대한 다수의 실험이 다른 기법과의 비교task RL

실험을 하기 전에 이루어진 상태이어야 하기 때문에 객

관적인 비교가 어렵다 뿐만 아니라. policy-reuse RL

기법의 성능은 지금 학습하고자 하는 문제와 기존에 학

습했던 문제와의 유사성에 큰 영향을 받기 때문에 매번,

서로 다른 문제를 학습하는 상황에서 알고리즘을PLPR

여러 번 수행하는 것이 반드시 좋은 성능을 보장하지는

않는다.

그러므로 본 논문의 실험에서는 알고리즘을 배제PLPR

한 알고리즘까지 구현된, PQR-learning policy-reuse

기법이 사용되었다 다음 장에서 이 실험에 관한 자RL .

세한 내용이 기술된다.

실험 및 분석4.

실험 환경4.1

기법과 기법의Potential-based RL policy-reuse RL

성능 비교를 위하여 와 의 로Fern ndez Veloso [7]ά
봇 내비게이션 실험을 이용하였다 그림 과 같은. [ 1] 24

× 크기의 이 있다고 하자21 grid-based domain .

로봇이 선택할 수 있는 행동 은 동 서(action) “ ”, “ ”,

남 북 으로 한 공간만큼 이동할 수 있는 네 가“ ”, “ ” grid

지이다 로봇의 다음 행동이 벽에 부딪치면 원래 위치로.

되돌아온다 이 실험의 목적은 공간 내의 임의의. Grid

위치에서 시작하여 최대  번의 행동을 선택할 때까지

로봇이 의 위치에 도달하는 것이며 성공할 경우'G' , ‘1’

의 보상 을 받게 된다 그렇지 못할 경우 보상은(reward) .

이 되고 다시 임의의 시작 지점에서 탐색을 계속하게‘0’ ,

되는데 위의 과정을 라고 한다 본 논문에서는episode .

 번의 동안 기법과episode potential-based RL pol-

기법을 적용하여 학습하고 그 성능을 비icy-reuse RL

교한다.

G : goal

그림 1.

Grid-based domain (24×21)

학습 기법의 성능 척도는 average reward per epi-

sode, 를 사용하는데 이는 다음과 같다[7], :

  
 
 




  



 (16 )

∈ 이며, 는 번째 의episode  시간 스텝에

얻은 보상을 말한다 학습 기법이 에 수렴. optimal policy

할수록  값은 커지게 된다 따라서[7].  값을 척도로

학습 기법의 를 측정할 수 있다optimality .

융합 기술과 의Potential-based policy-reuse EE rule

로는   를 사용하였다 시간 스텝greedy strategy [6].

에서  의 확률로 ∈∈  인 행동,

즉 이 선택되며greedy action , 의 확률로 임의의 행동

이 하게 선택된다 이 실험에서는uniform . 의 값을 다

음과 같이 정의하였다.

  

, ∈  (17)

2007 한국컴퓨터종합학술대회 논문집 Vol. 34, No. 1(A)

2007 한국컴퓨터종합학술대회 논문집 Vol. 34, No. 1(B)

2007 한국컴퓨터종합학술대회 논문집 Vol. 34, No. 1(C)

2007 한국컴퓨터종합학술대회 논문집 Vol. 34, No. 1(D)



  는  시간 스텝까지 에이전트가 상태 에 방문한

횟수를 말한다 따라서.  는 어떤 상태-greedy strategy

의 방문 횟수가 증가할수록 의 값이 증가하여 그 상태

에서 을 선택할 확률이 커진다greedy action .

기법은 을 사용하는 기Potential-based RL SARSA(0)

본 에이전트와 을 사용하는 개의 서브에이Q-learning 5

전트로 이루어져 있다 과의 정확한. Potential-based RL

비교를 위하여 기법에서는policy-reuse RL reuse

를 에 적용하고 현재 학습하려는strategy SARSA(0) ,

와 매우 유사한 즉 의 위치가 그림 에서의task , Goal [ 1]

의 위치와 공간 이내에 있는 개의Goal 1~2 grid , 5 task

에 대해 으로 학습한 개의Q-learning 5 pre-learned

들을 사용하였다policy .

결과 및 분석4.2

위의 절에서 정의한 문제와 성능 척도  ,   

을 사용하여 기법과rule potential-based RL poli-

기법의 성능을 실험을 통하여 비교했다cy-reuse RL .

   번(  으로 설정 의 를 거치면서) episode

얻어지는 average reward per episode  를 통하여

학습 성능을 측정하였다.

그림 2.

기법과 기법Potential-Based RL Policy-Reuse RL ,

의 성능 비교SARSA(0)

그림 는 기법과[ 2] potential-based RL policy-reuse

기법 그리고 의 성능을 보여 준다RL , SARSA(0) .

기법과 기법은Potential-based RL policy-reuse RL

모두 에 비해 좋은 성능을 보였다 특히SARSA(0) .

기법은 기법에Potential-based RL policy-reuse RL

비해서도 좋은 성능을 보임을 확인할 수 있다 반면.

기법은 보다 약간 우수한policy-reuse RL SARSA(0)

정도의 성능을 보이는데 이는 와Fern ndez Veloso [7]ά
의 과의 비교 실험에서 보였던 성능에 못 미Q-learning

치는 것이다 이는 에서 로 이미. [7] pre-learned policy

얻어진 들을 사용한 반면 이 실험에서는optimal policy

이전에 을 사용하여 이전에 학습한 들Q-learning policy

을 들로 사용한 것에 기인한 것이다pre-learned policy .

즉 기법의 성능은policy-reuse RL pre-learned policy

들의 에 많은 영향을 받는다optimality .

그림 3.

기법과 로Potential-Based RL pre-learned policy

를 사용한 기법optimal policy Policy-Reuse RL ,

로 을 사용한pre-learned policy Q-learning

기법의 성능 비교Policy-Reuse RL

그림 에서는 기법의 성능이[ 3] policy-reuse RL

들의 에 영향을 받는다는pre-learned policy optimality

사실을 확인할 수 있다 이 실험에서는 먼저 현재의.

와 매우 유사한 의 를task task optimal policy heuristic

한 방법으로 구해서 의policy-reuse RL pre-learned

로 사용하였다 그 결과 앞의 실험에서policy . poli-

이 을 통한cy-reuse RL Q-learning pre-learned policy

들을 사용하여 보였던 성능보다 좋은 성능을 보였다 이.

처럼 기법은 들의policy-reuse RL pre-learned policy

에 따라 그 성능이 달라지는 단점이 있다optimality .

를 사용한 기법의 성Optimal policy policy-reuse RL

능도 기법의 성능에 미치지는 못했potential-based RL

다 결과적으로 기법은 서로 다른. potential-based RL

를 사용한 두 기법pre-learned policy policy-reuse RL

들에 비해서 좋은 성능을 보였다.

한 가지 주목할 점은 이하에서의 초기episode 1000

학습 속도 즉 초기 수렴 속도는 기법, policy-reuse RL

이 기법에 비해서 빠르다는 점이다potential-based RL .

그림 는 기법과[ 4] potential-based RL optimal policy

를 사용한 기법 을 통해policy-reuse RL , Q-learning
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된 들을 사용한 기법pre-learned ploicy policy-reuse RL

의 성능을 이하에서 비교한 결과를 보여episode 1000

준다 두 기법은 이하. policy-reuse RL episode 1000

인 학습 초기에는 기법에 비해서potential-based RL

좋은 성능을 보였다 이는 학습의 초기 단계에 큰 확률.

로 이전의 에서 한 힌트를 제시해 주policy near-optimal

기 때문이다.

그림 4.

기법과 기법들의Potential-Based RL Policy-Reuse RL

이하에서의 성능 비교episode 1000

결 론5.

지금까지 감독 지식을 강화 학습에 적용하기 위한 두

가지 기법 융합 기술과, potential-based policy-reuse

기법에 대해 알아보고 아직까지 실험적으로 입증되지,

않은 융합 기술의 학습 성능을potential-based poli-

기법과의 비교를 통하여 확인하였다cy-reuse RL .

결과적으로 기법이, potential-based RL policy-reuse

기법에 비해 좋음을 확인하였으며RL , policy-reuse RL

기법은 그것이 사용하는 들의pre-learned policy opti-

에 따라 그 성능에 큰 영향을 받는다는 사실과mality ,

미만의 초기 수렴 속도는episode 1000 policy-reuse

기법이 기법보다 빠르다는 것을RL potential-based RL

확인하였다.

앞으로의 연구는 위의 두 가지 학습 기법을 조합한 새

로운 강화 학습 프레임워크를 개발하는 방향으로 진행될

것이다 먼저 기법의 서브에이전트. potential-based RL

들 중 일부가 기법을 사용하게 하는 방법과policy-reuse

기법의 에 의potential-based RL EE rule policy-reuse

아이디어를 적용하여 특정 확률로 이전의 를 재사policy

용하는 방법을 실험적으로 구현하여 그 성능을 평가할

것이다 기법에서 서브에이전트 수의. Potential based

증가 감소가 학습에 미치는 영향도 확인해야 할 문제이,

다 으로 학습하는 개의 서브에이전트를 사. Q-learning 5

용했던 이번 실험과는 별개로 서버에이전트 수를 증가,

혹은 감소함에 따라서 학습 성능이 어떻게 변화하는지를

실험을 통하여 확인할 것이다.
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