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1. 서  론

마르코프 결정 과정(MDP: Markov decision pro-

cess)은 의사 결정 과정을 모델링하기 위한 잘 알려

진 수학적 도구로서 무선 센서 네트워크[1], 영상 인

식[2], 배송 로봇[3], 모바일 클라우드 컴퓨팅[4], 에이

전트 학습[5] 등의 다양한 분야에 활용된다. MDP는 

이산 상태(State) 집합과 한정된 개수의 동작(Action)

집합으로 구성되며, 각 상태에서 수행해야 할 동작을 

정의한 것을 정책(Policy) 라고 한다. 에이전트

(Agent)로 표현되는 의사 결정자가 특정 시점 에서 

어떤 상태 에서 정책에 따른 동작 (즉, )를 수행

하였을 때, 다음 시점 에서 상태는 ′으로 변경되

며, 동작에 따른 결과로 즉각적인 보상 ′을 받는
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다. 다음 상태 ′은 확률적으로 결정이 되며, 에서 

에 따라 ′에 도달할 전이 확률(State transition

probability)은  ′ 로 정의된다. 전이 확률로 인하여 

에서 같은 동작 를 수행하여도 도달하는 ′에 따라서

다른 보상을 받을 수 있으며, ′에 포함되는 모든 상태

에 대해서 전이 확률의 합은 1이다(즉 
∀ ′
 ′  )[6].

Fig. 1은 간단한 MDP의 예를 나타낸다.

MDP의 주된 목적은 미래에 얻게 될 할인된 보상

의 기댓값(EDR: Expected discounted reward)을 최

대화하는 최적의 정책을 찾는 것이다(EDR에 대해서

는 다음 장에서 자세히 정의한다). 예를 들어서 최단 

경로로 미로를 빠져나가기 위해서 각 갈림길에서 이

동해야 할 방향을 찾는 것이라고 할 수 있다. 상태 

집합과 전이 확률이 명확하게 알려진 경우에 최적의 

정책은 동적 계획법(Dynamic programming)[7]으로 

찾을 수 있다. 하지만 실제 시스템을 모델링하는 

MDP의 경우 일반적으로 상태 집합이 매우 크며, 상

태 집합과 전이 확률이 알려지지 않은 경우가 대부분

이다. 이러한 경우 강화학습(Reinforcement learn-

ing)으로 알려진 Q-Learning 방법[8] 또는 학습 오

토마타(Learning automata) 방법[9]으로 찾을 수 있

다. 또 다른 방법으로는 시뮬레이션 기반 정책 개선

(SBPI: Simulation-based policy improvement) 방

법[10]이 활용될 수 있으며, 이 방법은 주어진 기본 

정책을 기반으로 각 상태에서 EDR을 최대화 하는 

최선의 동작을 선택하므로 순차적으로 기본 정책을 

개선하는 방법이다. 실제 시스템의 경우 기본 매뉴얼 

등으로 제시되는 기본 정책을 가지고 있는 경우가 

많으므로, 이 기본정책을 바탕으로 개선된 정책을 찾

는 SBPI는 상대적으로 실용적인 방법이라고 할 수 

있다. 따라서 SBPI는 풍력 발전 계획 최적화[11], 빌

딩 에너지 분산 최적화[12], 대피 정책 최적화[13] 등

에 적용되었다.

SBPI에서 시뮬레이션은 어떤 상태로부터 주어진 

기본 정책에 따라서 일련의 동작들을 취하면서 얻어

지는 보상들의 할인된 합, 즉 EDR에 대한 샘플을 

관찰하는 것을 의미한다. 전이 확률로 인하여 매 시

뮬레이션 마다 얻어지는 샘플 값은 다를 수 있다.

SBPI를 통해 기본 정책을 개선하기 위해서는 한 상

태에서 수행 가능한 동작들에 대해서, 각 동작을 취

하고 이후에 기본 정책에 따라서 일련의 동작들을 

수행함에 따라 얻게 될 EDR을 최대화하는 최선의 

동작을 선택해야 한다. 알려져 있지 않은 전이 확률

로 인하여 EDR은 시뮬레이션을 통해 얻어진 샘플들

의 평균을 통해 점추정 될 수 있다. 하지만, 만약 각 

상태에서 수행 가능한 동작들의 개수가 많고, 각 동

작을 수행함에 따라서 도달할 수 있는 상태가 많을 

경우, 수집된 EDR에 대한 각 샘플은 큰 분산을 가지

게 된다. 따라서 각 상태에서 최선의 동작을 정확하

게 선택하기 위해서는 각 동작에 대한 정밀한 EDR

추정치를 얻기 위해 많은 독립적 반복 시뮬레이션이 

필요하며, 이는 효율성 문제를 야기할 수 있다[14].

순위 및 선택(R&S: Ranking and selection) 방법

은 이러한 효율성 문제를 해결할 수 있는 적절한 해

답이 될 수 있다[15]. 왜냐하면 R&S는 한정된 시뮬

레이션 반복 횟수를 시뮬레이션 결과의 통계적 추론

에 기반 하여 지능적으로 각 동작에 할당하므로 최선

의 동작을 효율적으로 선택할 수 있도록 하기 때문이

다. 따라서 각 동작에 대해서 한정된 반복 횟수를 동

일하게 할당하는 것에 비해서 보다 정확하게 최선의 

동작을 선택할 수 있다. Jia[16]는 다양한 R&S 알고

리즘들 중에서 최적 컴퓨팅 자원 할당(OCBA: Opti-

mal computing budget allocation) 방법을 SBPI에 

그대로 적용하여서 각 상태에서 최선의 동작을 효율

적으로 찾도록 하였다. 또한 Wu et al.[17]는 각 동작

에 대한 EDR의 샘플을 추출할 때, 첫 동작 이후 수행

되는 일련의 동작들은 모두 기본 정책에 따라 진행된

다는 것을 바탕으로 공통되는 EDR 샘플들을 바탕으

로 선택의 정확도를 향상시키는 방법을 제시하였다.

이전 방법들과의 비교 실험 결과는 이 방법을 적용하

므로 효율성이 향상된다는 것을 입증한다.

SBPI를 통해서 기본 정책을 바탕으로 최적의 정
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Fig. 1. A simple example of MDP. 



832 멀티미디어학회 논문지 제23권 제7호(2020. 7)

책을 도출하기 위해서는 각 상태를 순회하면서 기본 

정책의 EDR이 더 이상 개선되지 않을 때 까지 각 

상태에서 기본 정책의 동작을 개선해야 한다. 하지만 

앞서 언급한 기존의 효율성 개선을 위한 연구들은 

한 상태에서 최선의 동작을 선택할 때의 효율성 개선

에만 집중하였다. 이는 SBPI의 효율성 개선에 분명

히 기여하는 바가 있지만, 동작 개선을 반복하는 

SBPI의 특성상 그 기여도는 제한적일 수밖에 없다.

본 논문에서는 각 상태에서 최선의 동작을 선택하기 

위해 수행된 시뮬레이션 샘플들을 공유하고 누적하

므로 SBPI의 전체 효율성을 개선시킬 수 있는 방법

을 제시한다. 각 상태에서의 시뮬레이션 샘플을 공유

하고 누적하기 위해서, 상태와 동작에 따른 전이 확

률을 추정하기 위한 표를 제시한다. 상태를 순회하며 

시뮬레이션이 진행 될수록 누적된 결과는 전이 확률

을 보다 정밀하게 추정할 수 있도록 하며, 이를 바탕

으로 각 동작에 대한 EDR을 보다 정확하게 계산할 

수 있다. 누적된 시뮬레이션 결과로 계산된 EDR은 

기존의 방법들이 각 상태에 한정된 시뮬레이션 횟수

로 추정한 EDR 보다 상대적으로 더 정확하게 최선

의 동작을 선택할 수 있도록 하며, 이는 SBPI를 위한 

전체 시뮬레이션 횟수가 한정되어 있는 상황에서 보

다 최적의 정책을 도출하도록 한다. 본 방법만 활용

되었을 경우에도, 단일 상태에 한정되는 기존의 방법

에 비하여 SBPI의 전체 효율성을 높일 수 있지만,

본 방법은 Jia가 제시한 OCBA를 적용하는 방법과 

동시에 활용될 수 있으며, 이 경우 SBPI의 효율성을 

보다 개선할 수 있다. 예제 문제에 대한 실험 결과는 

이 효율성 개선을 입증한다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서 문제를 

정의하고, 3장에서 시뮬레이션 샘플을 누적하므로 

SBPI의 효율성을 개선하기 위한 방법을 제시한다.

4장에서는 예제 문제를 통하여 제안하는 방법이 효율

성을 개선할 수 있음을 기존 연구와의 비교 실험을 

통하여 입증한다. 마지막으로 5장에서 결론을 맺는다.

2. 문제 정의

한 상태 에서 동작 를 수행하였을 때 도달할 수 

있는 다음 상태가  ,  , 가 있다고 하면, 각 상태에 

도달함에 따라 받는 즉각적인 보상이 , ,

으로 정의된다. 이 경우 에서 를 수행함에 따

라서 받을 수 있는 보상 는 다음과 같이 정의될 

수 있다.

∈ (1)

각 상태에 대한 전이 확률을 
 , 

 , 
 라고 

할 때, 보상의 기댓값은 다음과 같이 계산될 수 있다.

   ·
 ·

 ·
 (2)

에서 를 수행하여 도달하는 상태에서 주어진 기

본 정책 에 따라서 일련의 동작들을 순차적으로 수

행할 때, 각 동작을 수행함에 따른 보상을 얻게 된다.

예를 들어서 시점 에 에서 를 수행하여 에 도달

하고,  에 에서 에 따라 정의된 을 수행하여 

에 도달하고, 에 에서 에 따라 정의된 을 수

행하여 에 도달했다고 할 때, , , 

을 보상으로 얻을 수 있다. 이 경우  ,

 ,  이 되며 전이확률에 따

라서 다른 결과를 얻을 수 있다. 이후 계속해서 동

작을 수행해서 얻어진 보상들을 그대로 더하게 될 

경우 보상의 누적합은 발산하게 된다. 이를 방지하고

자 현재 시점   을 기준으로 미래에 얻어질 보상의 

경우(즉,  ,  등의 시점에서 얻어지는 보상)

할인 인자 ∈를 통하여 감하게 된다. 따라서 에

서 를 수행하고, 그 이후에 기본 정책에 따라서 일련

의 동작들을 순차적으로 수행할 때 얻어지는 미래에 

얻게 될 할인된 보상의 기댓값 EDR은 다음과 같이 

정의된다.

 lim
→∞

    
  

  



 (3)

여기서 는 시점의 상태를 나타내며,   에서 

  의 동작을 수행하였을 때 도달하는 상태이다.

단, 의 경우 에서 를 수행하였을 때 도달하는 상

태이다. 또한 식 (3)의 두 번째 항에서 기댓값에 의 

조건이 있는 이유는 의 기댓값을 계산할 때 

사용되는 전이 확률이 를 기반으로 계산되기 때문

이다. 이는 다음 장에서 더 자세히 다룬다(식 (12)를 

참고하라).

한 상태 에서 수행할 수 있는 동작  ,…,이 있을 

때, 기본 정책을 개선하기 위해서는 개의 동작 중에

서 를 최대화하는 최선의 동작 를 선택해야 

하며, 이는 아래와 같이 정의된다.

   argmax∈…  (4)
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여기서 는 기본 정책 로부터 한 단계(One-

step), 즉 한 상태에서의 동작 개선이 이루어진 정책

을 의미한다. 하지만 실제로 알려지지 않은 전이 확

률로 인하여 를 계산할 수 없으므로, SBPI는 

시뮬레이션을 통해서 얻은 의 샘플을 바탕으

로 추정된 값을 사용하여 를 도출한다. 한 번의 

시뮬레이션을 통해 얻은 의 샘플은 아래와 같

이 정의되며, 이 때 식 (3)에서와 같이 무한 시점까지 

동작을 수행할 수 없으므로 는 한정된 숫자로 제한

되며, 이 제한된 수를 에폭(Epoch)이라고 한다.



 

  

  

 (5)

샘플들을 바탕으로 계산되는 의 추정값은 

아래와 같이 계산될 수 있다.



 



  

 


 (6)



은 중심 극한 정리(Central limit theorem)

에 따라서 가 커질수록 을 평균(Mean)으로 

하는 정규 분포(Normal distribution)를 따르게 된다.

SBPI를 통해서 도출된 한 단계 개선된 정책 는 

다음과 같이 정의된다.

   argmax∈…  (7)



를 바탕으로 선택된 최선의 동작 는 




가 가지고 있는 확률적 노이즈로 인하여 를 

바탕으로 선택된 실제 최선의 동작 와 다를 수 있

다. 와 가 같을 확률을 나타내는 선택의 정확도

(P{CS}: Probability of correct selection)는 아래와 

같이 정의되며, Bonferroni 부등식과 베이지안 사후 

확률(Bayesian posterior probability)을 바탕으로 

P{CS}의 하한을 계산할 수 있다[15].

CS  ≥ 
   ≠ 










(8)

여기서 

는 에 대한 관측된 샘플들

을 바탕으로 도출된 베이지안 사후 분포를 의미하며,

에 대한 사전 정보가 없다고 할 때 

는 

평균이 

인 정규 분포를 따른다[15]. 각 동작

에 대하여 을 증가시켜서 

의 정밀도를 높

일수록 P{CS}를 증가시킬 수 있으나, 개의 많은 

시뮬레이션 반복 횟수가 소모되어 효율성 문제를 야

기한다. 앞서 언급한 기존 연구에서는 이 효율성을 

개선하기 위하여 한정된 반복 횟수 이 있을 때,

OCBA를 활용하여 이를 개의 동작에 적절하게 배

분하여서 P{CS}를 최대화 하도록 하며 이러한 문제

는 아래와 같이 정의될 수 있다.

argmax… CS st
  



  and ≥ (9)

즉 OCBA를 활용하여 

를 바탕으로 실제 

최선의 동작 를 더 적은 반복 횟수로 정확하게 찾으

므로 효율성을 높인다. Algorithm 1은 이를 위한 

OCBA 절차를 나타낸다.

시작 상태를 라고 가정할 때(만약 시작 상태가 

존재하지 않는 경우 아무 상태를 사용하여도 무방하

다), 식 (3)을 바탕으로 정책 에 대한 EDR 

은 아래와 같이 정의될 수 있다.

 lim
→∞






  

  

   



 (10)

SBPI의 최종 목적은 상태를 순회하며 각 상태에

서 EDR을 최대화하는 최선의 동작을 선택하여 주어

진 기본 정책 를 순차적으로 개선해나가는 것, 즉 

를 최대화하는 것이다. 일반적으로 활용 가능

한 시뮬레이션 반복 횟수는 시간 또는 컴퓨팅 자원의 

형태로 제한되어 있는 경우가 많다. 이 제한된 총 반

복 횟수를 라고 할 때, 를 최대화 하는 문제

는 다음과 같이 정의된다.

max st
  



  (11)

여기서 은 각 상태에서 최선의 동작을 선택하기 

위해 사용되는 반복 횟수이며, 은 상태 순회 횟수

(중복 포함) 이다.

상태 순회 방식이 고정되어 있을 때, 순회하는 각 

상태에서 최선의 동작을 매번 정확하게(즉 P{CS}

≅) 선택할 수 있다면), 최소의 순회 횟수로 

를 최대화 할 수 있다. 하지만 매번 정확한 선택을 

위해서는 (비록 OCBA를 적용하여 필요한 반복 횟수

를 크게 줄였지만) 각 상태에서 많은 반복 횟수 이 

요구되고, 이는 식 (11)에서 보듯이 을 감소시켜 

가 최댓값에 수렴하지 못할 수도 있다. 따라

서 SBPI의 효율성을 높이기 위해서는 을 증가시키

지 않고도 각 상태에서 최선의 동작을 정확하게 선택
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할 수 있도록 해야 한다. 본 논문에서는 이를 위해서 

각 상태에서 수행한 시뮬레이션의 결과를 공유하고 

누적하므로, 순회가 진행될수록 누적된 데이터를 바

탕으로 최선의 동작을 정확하게 선택할 수 있도록 

하는 방법을 제시한다.

3. 제안한 방법

식 (3)의 EDR이 기댓값의 형태로 정의되는 것은 

각 동작에 따른 전이 확률이 존재하기 때문이다. 이 

전이 확률을 사용하여서 식 (3)은 식 (2)와 같이 아래 

식으로 계산될 수 있다.

 
∈


   

∈

 

 
∈







  
∈


 

 
∈




 
∈







⋯

(12)

여기서 는 에서 를 수행하므로 도달할 수 

있는 다음 상태의 집합을 의미한다. 식 (12)가 의 

곱으로 정의되는 것은 식 (3)의 두 번째 항 기댓값 

식에 존재하는 의 조건으로 인하여 에 도달했을 

때 받을 수 있는 보상 에 대한 확률 값은 에서부

터 와 에 따른 일련의 동작을 수행하여 에 도달

Algorithm 1. Optimal Computing Budget Allocation Procedure for Selecting the Best Action Out of  Alternatives [15]

Input:
 … (a set of  action alternatives),
 (a limited number of simulation replications)

Control
Param.:

 (the initial number of simulation replications),
 (the one-time increment, i.e., the number of replications additionally allocated per iteration)

Output:  (the estimated best action)

Procedures

1: set the iteration number ←

2: collect initial  samples of
 (i.e., simulate  times) for each  , ∈…

3: set 
  

 ⋯
 ←

4: calculate 

 and the sample variance 

 for each 

5: select ←argmax∈… 
6: while 

  




 do

7: set   ←
  




 min

  






8: calculate 
 for each  using the below equations:













 





 ∈… and≠≠ ,


  



   ≠ 










, and 
  




    

9: collect additional max   samples of  for each 
10: set 

 ←
 max   for each 

11: update 

 and 

 for each  using the additionally collected samples

12: select ←argmax∈… 
13: set ←

14: end while

15: return 
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할 확률  
…   로 정의되기 때문이다.  

…   는 

에서 에 도달하기까지 거치는 각 상태에 대한 전

이확률   
  의 곱으로 계산된다. 식 (12)를 그대로 

컴퓨터로 계산하는 것은 많은 메모리 사용 및 반복으

로 인하여 적합하지 않다. 이는 아래와 같이 재귀 형

식으로 다시 정리될 수 있다.

 
∈


   (13)

식 (5)에서 나타나듯이, 한 번의 시뮬레이션을 수

행하게 되면, 를 포함한 개의 상태에 대해서 를 

포함한 개의 동작을 각각 수행하였을 때 도달하는 

상태에 대한 샘플을 수집할 수 있다. 즉 상태와 동작

의 조합에 대해서 그 동작을 그 상태에서 수행하였을 

때의 도달하는 상태에 대한 빈도를 수집할 수 있으

며, 이는 Fig. 2의 표 형태로 정리될 수 있다.

각 행은 상태와 동작의 조합에 대해서 이 동작을 

총 수행한 횟수와, 동작을 수행하였을 때 도달한 상

태의 빈도를 나타낸다. 이 동작을 수행하였을 때 도

달할 수 있는 모든 상태 집합을 알고 있지 않기 때문

에, 새로운 상태에 도달하는 경우 우측에 추가된다.

상태와 동작의 새로운 조합이 수행될 경우 새로운 

행에 그 데이터가 추가된다.

본 논문에서 제안하는 방법은 위의 표를 바탕으로 

각 상태에 대한 시뮬레이션 샘플을 공유하고 누적하

는 것이다. 각 상태를 순회하며 최선의 동작을 선택

하기 위해 시뮬레이션 반복 횟수가 증가할수록 더 

많은 데이터가 표에 누적되게 되며, 이를 바탕으로 

아래와 같이 전이 확률에 대한 불편(unbiased) 추정

치를 계산할 수 있다.

 ′


 ′∈

 ′
 ′ (14)

그리고 이 추정치와, 각 상태에 대한 관찰된 즉각

적인 보상 을 사용하여, 식 (13)을 기반으로 아래와 

같이 EDR의 추정치를 도출할 수 있다.

 
∈


   (15)

기존의 방법의 경우 OCBA를 통해서 효율적으로 

반복 횟수를 할당하더라도, 식 (6)을 통해 EDR의 추

정치를 도출한다. 각 상태의 최선의 동작을 선택하기 

위해 할당되는 반복 횟수가 이라고 할 때, 각 동작

에 대해서 식 (6)을 통해 계산하기 위해 사용되는 샘

플의 개수는 최대 일 수 밖에 없다. 하지만, 제안하

는 방법은 시뮬레이션 결과가 누적된 Fig. 2의 표를 

바탕으로 식 (15)를 통해 추정하므로 이 의 한계를 

넘어설 수 있다. 기존의 방법의 경우 순회가 계속되

더라도, 각 상태에서 최선의 동작을 정확하게 선택할 

확률은 서로 독립적인 반면에, 제안하는 방법은 순회

가 계속될수록 더 누적된 데이터를 바탕으로 최선의 

동작을 정확하게 선택할 확률을 높일 수 있다. SBPI

의 경우 기본 정책을 바탕으로 각 상태의 동작을 순

차적으로 개선해 나가기 때문에, 각 상태에서 선택하

는 최선의 동작은 현재 주어진 기본 정책 하에서 최

선으로 간주되는 동작이다. 기본 정책은 최적의 정책

이 아니기 때문에, 기본 정책이 변경되는 경우 같은 

상태에서도 최선의 동작은 달라질 수 있다. 따라서 

SBPI를 통해서 를 최대화하는 최적의 정책을 

찾기 위해서 같은 상태라도 정책 개선 이후에 다시 

순회해야 할 필요성이 있다. 이러한 SBPI의 특성상 

각 상태에서 정확한 선택을 위해서 을 높이는 것은 

중요하지만 비효율적이다. 제안하는 방법은 각 상태

의 시뮬레이션 샘플을 계속해서 누적시키기 때문에,

이 작은 상황에서도 데이터가 누적될수록 정확하

게 최선의 정책을 선택할 수 있게 된다. 이는 순회 초

기에 선택한 최선의 동작이 나중에 가서 변경될 수도 

있는 SBPI의 특성을 고려할 때, 제안하는 방법은 

SBPI의 전체 효율성 개선에 효과적인 방법이 된다.

4. 실  험

제안된 방법의 효율성 향상을 입증하기 위해서 본 

장에서는 기존의 방법들과의 비교실험을 수행한 결

# of state-
action pairs Next state 
 ∈(,)(, ) state: reward: ()

state: reward: () 
 ∈(,)

state: reward: ()
state: reward: ()

⋯⋯

⋯⋯⋯ ⋯ ⋯

⋯⋯
⋯⋯

(, )
state: reward: ()

 ∈(,)
state: reward: ()

⋯⋯ ⋯⋯ ⋯⋯(, )
Fig. 2. Simulation sample accumulation table.



836 멀티미디어학회 논문지 제23권 제7호(2020. 7)

과를 제시한다. Table 1은 비교실험에 사용된 방법들

을 요약한다. EA는 대조군으로 활용되는 기본 SBPI

를 나타내며, 각 상태에서 모든 동작에 동일한 횟수

의 시뮬레이션 반복을 수행하여 얻은 샘플들로 식 

(6)을 바탕으로 EDR의 추정치를 도출하여 최선의 

동작을 선택한다. 예를 들어서 5개의 동작이 있고,

50개의 반복 횟수가 주어지는 경우, 각 동작마다 10

개의 

를 수집하고, 10개 샘플의 평균으로 

를 계산한다. OCBA는 Jia[16]가 제시한 방법

으로 Algorithm 1의 OCBA를 활용하여 주어진 반복 

횟수를 개의 동작에 할당한 뒤, 각 동작에 대해 식 

(6)을 통해 를 계산하고, 이를 바탕으로 최선

의 동작을 선택한다. OCBA-s는 Wu et al.[17]이 제

시한 OCBA의 개선안으로, 동일하게 Algorithm 1의 

OCBA를 활용하여 주어진 반복 횟수를 할당하지만,

공통되는 EDR 샘플들을 활용하기 위해 식 (6)을 기

반으로 수정된 식을 바탕으로 를 계산한다(자

세한 사항은 [17]를 참고하라). Proposed의 경우 제

안하는 방법의 효율성 향상을 입증하기 위해서 기본 

SBPI에 제안하는 방법을 적용한 것이다. 또한 앞서 

언급하였듯이 제안하는 방법은 OCBA 방법과 함께 

적용되어 효율성을 추가로 향상시킬 수 있음을 입증

하기 위해 Proposed×OCBA를 추가하였다.

Fig. 3은 본 비교 실험에 사용된 MDP를 나타낸다.

본 MDP는 OCBA 방법을 검증하기 위해 활용된 모

델[16]에 상태를 추가하여 개선한 버전이다. MDP는 

2개의 상태를 가지고 있으며, 각 상태에서 20개의 동

작을 수행할 수 있다. 에서 한 동작 를 수행하는 

경우 전이 확률에 따라서 또는 에 도달하게 되고,

이때 전이 확률 
 는  로 정의되며, 

 는  


  로 정의된다. 마찬가지로 에

서 한 동작 를 수행하는 경우 전이 확률에 따라서 

또는 에 도달하게 되고, 이때 전이 확률 
  는 

로 정의되며, 
  는  

    

로 정의된다. 그리고 각 상태에 도달했을 때 받는 즉

Table 1. Summary of comparison methods

Name Description
Allocation way of
given  in each

state

Applying the proposed
method (simulation
sample accumulation

method)

Calculating


EA Standard SBPI
Equal allocation:

 
X Equation (6)

OCBA[16]
Applying OCBA for efficient

allocation of 
OCBA

(Algorithm 1)
X Equation (6)

OCBA-S
[17]

Improving OCBA[16] method
with the sample path sharing

OCBA
(Algorithm 1)

X
Based on equation (6)
(see [17] for detail)

Proposed
Applying the proposed

method to the standard SBPI
Equal allocation:

 
O Equation (15)

Proposed

×OCBA

Applying the proposed
method to OCBA for further
improving the efficiency of

SBPI

OCBA
(Algorithm 1)

O Equation (15)


  =  = 

 =  = 


…

 




…

…
…

Fig. 3. A two-state MDP model.
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각적인 보상 은 -1이며, 는 0이다. 본 MDP

의 최적 정책은 에서 을, 에서 을 수행하는 

것이며, 이 경우 EDR은 0이다.

하지만 최적의 정책을 찾아야 하는 에이전트는 본 

MDP의 상태가 몇 개 인지, 각 동작에 따른 전이 확률

은 어떻게 되는지, 각 상태에서 받는 즉각적인 보상

은 무엇인지 어떠한 정보도 가지고 있지 않다. 에이

전트에 주어진 정보는 시작 상태 과 기본 정책 

       이다. 에이전트는 SBPI를 활용

하여 시뮬레이션을 통해 동작에 따른 상태 천이와,

도달하는 상태, 그리고 보상을 관찰하고 이 결과를 

바탕으로 각 상태에서 최선의 동작을 선택하므로 기

본 정책을 개선해 나간다. 본 실험에서는 이 상황에

서 SBPI의 효율성을 향상시키기 위해 Table 1의 방

법들을 적용하였다. 각 상태에서 할당되는 시뮬레이

션 반복 횟수, 즉 추출 가능한 샘플 개수 은 60이며,

OCBA를 활용하는 경우 Algorithm 1에 표시된 와 

는 각각 2로 설정되었으며, 시뮬레이션 에폭 는 

10으로 설정되었다. 모든 방법은 동일한 상태 순회 

방식을 따르며 에서 시작해서 과 를 반복한다.

Table 1의 각 방법에 대해서 주어진 기본 정책으로부

터 상태 순회 방식을 따라 매 번 최선의 동작을 선택

하여 최적의 정책에 도달하기 까지 (즉, 더 이상 EDR

이 개선되지 않을 때 까지) 순회한 상태의 개수를 

측정하였으며, Fig. 4는 그 결과를 나타낸다. 그리고 

Fig. 5는 순회하는 각 상태에서 선택의 정확도 P{CS}

를 나타낸다. Fig. 4와 Fig. 5의 결과는 각 방법에 대

해서 5,000번의 독립적인 반복 실험을 통해서 얻어진 

평균치이다.

실험 결과에서 보듯이, 제안하는 샘플 누적 방법

을 적용한 Proposed가 기존의 방법인 EA, OCBA,

OCBA-S에 비해서 빠르게 수렴하는 것을 확인할 수 

있다. 즉 Proposed는 적은 순회 횟수만으로도 최적의 

정책에 도달하므로 SBPI의 효율성을 높인다. 특히 

제안하는 방법과 OCBA를 함께 적용한 Proposed×

OCBA의 경우 기본 SBPI에 제안하는 방법을 적용한 

Proposed에 비해서 더 빠르게 수렴하므로 SBPI의 

효율성을 더 향상시킬 수 있음을 보여준다.

기본 SBPI인 EA의 경우, Fig. 5의 P{CS}가 굉장

히 낮으며, 이는 부정확한 값의 로 인하여 최

선의 동작을 제대로 선택하지 못함을 나타낸다. 즉 

EA의 경우 최선의 동작을 정확하게 선택하기 위해

서는 각 동작에 대한 정밀한 을 얻기 위한 더 

큰 값의 이 필요하다. EA는 낮은 선택의 정확도로 

인해서 Fig. 4에서 보듯이 상태 순회를 계속 하여도 

최적의 정책에 수렴하지 못하는 것을 확인할 수 있

다. 반면에 OCBA와 OCBA-S의 경우 Algorithm 1

의 OCBA로 주어진 을 효과적으로 할당하여 각 

상태에서 최선의 동작을 정확하게 찾는 것을 Fig. 5

에서 확인할 수 있다. 따라서 Fig. 4에서 보듯이 EA

에 비해서 빠르게 수렴하므로 SBPI의 효율성을 높인

다. EA, OCBA, OCBA-S 모두 각 상태에서의 시뮬

레이션 결과를 각 상태에서만 활용하는 것에 비해서,

제안하는 샘플 누적 방법을 적용한 Proposed와 Pro-

Fig. 4. Evaluated EDR of the improved policy in each 

state.

Fig. 5. Estimated P{CS} (i.e., probability for correctly 
selecting the true best action) in each state.
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posed×OCBA는 이전 상태의 시뮬레이션 결과를 

Fig. 2의 표를 통하여 누적하여 상태 전이 확률에 대

한 정밀한 추정을 가능하게 한다. Fig. 5에서 보듯이 

순회가 진행되어 데이터가 쌓일수록 식 (15)를 통해 

정밀하게 추정된 를 바탕으로 선택의 정확도

가 높아지는 것을 확인할 수 있다. 이를 바탕으로 다

른 방법에 비해서 빠르게 최적의 정책으로 수렴하므

로, 상태 순회 횟수를 줄여 보다 더 효율적으로 SBPI

을 활용할 수 있도록 한다. 또한 Proposed에 비해서 

OCBA를 결합하는 경우 주어진 을 비효율적으로 

각 동작에 동일하게 할당하기보다 Algorithm 1의 

OCBA를 활용하여 효율적으로 할당하므로 SBPI의 

효율성을 보다 개선할 수 있다.

5. 결  론

본 논문에서는 SBPI의 효율성을 향상시키기 위한 

시뮬레이션 샘플 누적 방법을 제시하였다. SBPI의 

효율성을 향상시키기 위한 기존의 연구는 OCBA를 

적용하여 한 상태에서 최선의 동작을 선택하기 위해 

필요한 시뮬레이션 반복 횟수를 감소시키는데 집중

하였다. 하지만 제안하는 방법은 이전 상태에서 최선

의 동작을 선택하기 위해 수행된 시뮬레이션 샘플을 

누적하므로 더 적은 반복 횟수로도 최선의 동작을 

정확하게 선택하도록 하여 SBPI의 효율성을 보다 향

상시킨다. 제안하는 방법은 시뮬레이션 샘플을 바탕

으로 상태와 동작의 조합에 대하여, 그 동작을 그 상

태에서 수행하였을 때의 도달하는 상태에 대한 빈도

를 수집한다. 그리고 시뮬레이션이 반복됨에 따라 누

적된 빈도수를 바탕으로 각 조합에 대한 전이 확률을 

추정하고, 추정한 전이 확률을 바탕으로 동작에 대한 

EDR의 추정치를 계산한다. 상태를 순회하여 시뮬레

이션 샘플이 누적될수록 전이 확률이 보다 정확하게 

추정되며, 따라서 EDR의 추정치도 더 정밀한 값을 

가지게 된다. 따라서 각 상태에 할당하는 샘플의 개

수가 작더라도 순회가 진행될수록 제안하는 방법은 

정밀한 EDR의 추정치를 도출하므로 최적의 정책으

로 효율적으로 수렴할 수 있도록 한다. 하지만 기존

의 방법의 경우 각 상태에 할당하는 샘플로만 EDR

의 추정치를 계산하기 때문에, 샘플의 개수가 작아지

면 부정확한 추정치로 인해 최선의 동작을 정확하게 

선택하지 못한다. 순회가 반복되더라도 각 상태간의 

시뮬레이션 결과가 공유되지 않기 때문에 선택의 정

확도가 개선되지 않으며, 이는 최적의 정책으로 수렴

하지 못하게 한다. 기존 방법과의 비교 실험 결과는 

이를 입증한다. 또한 제안하는 방법은 기존의 방법인 

OCBA와 함께 적용되었을 때 SBPI의 효율성을 크게 

향상시킬 수 있다.

추후 연구로는 본 논문에서 상세히 다루지 않은 

시뮬레이션 에폭에 대해서 연구한다. 에폭의 크기가 

클수록 무한대의 에폭이 요구되는 EDR을 정확하게 

도출할 수 있지만, 한 번의 시뮬레이션에 그만큼 많

은 동작을 수행하여 보상을 관찰해야하기 때문에 비

효율적일 수 있다. 두 개의 동작이 있을 때, 각 동작에 

대해서 작은 수의 에폭으로 계산되는 EDR의 대소 

관계가 많은 수의 에폭으로 계산되는 EDR의 대소 

관계와 동일하다면, 굳이 에폭을 크게 설정할 필요가 

없다. 즉 적절한 에폭값을 설정하면 제안하는 방법이 

적용되었을 때 SBPI의 효율성을 추가로 향상시킬 수 

있으며, 본 논문에서는 이를 추후 연구로 남겨둔다.
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