
1. 서  론

  강화학습(Reinforcement learning)이란 기계학습의 한 영
역이다[1]. 주어진 환경 안에서 에이전트가 현재의 상태
를 환경으로부터 인식하여 가능한 액션을 하였을 경우 
환경으로부터 주어지는 보상을 최대화 하는 정책을 찾아
간다. 주어진 환경은 Markov Decision Process(MDP)로 정
의하는데, 이는 주어진 환경을 수학적으로 정의한 것이
다. MDP에 따르면 환경은 상태(State), 행동(Action), 상태 
전이율(State transition probability), 보상(Reward), 할인률
(Discount factor)의 5가지 구성요소로 정의한다. 그림 1과 
같이 에이전트는 환경 안에서 환경과 상호작용을 통해 
최적의 정책(Policy)를 찾아내는 것이 목적이다. 정책은 
확률로 표현할 수 있으며, 특정 상태에서 실행 가능한 
행동들의 확률이다(예를 들면, 네 개의 행동이 있다). 가
능할 경우 25% 35% 15% 25%의 형태로 표현할 수 있다. 
이 강화학습을 이용해서 Google Deepmind는 성공적으로 
Atari사의 몇몇 게임들에서 높은 점수를 얻는데 성공했지
만, ‘몬테주마의 복수’를 비롯한 몇몇 게임에서는 매우 
낮은 점수를 기록했다[2].

  엘론 머스크의 인공지능 연구재단 OpenAI에서 강화학
습을 쉽게 학습하고 적용해 볼 수 있는 플랫폼 
Gym(https://gym.openai.com)을 출시하였다. 다양한 알고리
즘들을 손쉽게 비교할 수 있으며, 학습을 위해 필요한 
환경을 구축하는데 드는 시간과 비용을 절감할 수 있다.

그림 1 강화학습 알고리즘’의 이해를 위한 도해

OpenAI Gym에는 대표적으로 다양한 Atari 게임들이 있
으며, 그 외에도 MuJoCo, Robotics, Toy Text, Box2D 등
의 환경에서도 손쉽게 강화학습을 테스트해 볼 수 있는 
환경을 제공하고 있다(그림 2).

  모방학습(Imitation Learning)은 에이전트가 최상의 성
능을 얻기 위해 전문가의 행동을 모방하려고 하는 순차
적인 일련의 학습방법이다[3]. 전문가의 정책을 그대로 
따라하는 것부터 전문가의 정책으로부터 더 발전해 나갈 
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수도 있으며, 현재 머신러닝에서 강화학습으로 잘 해결
되지 않는 문제들은 모방학습을 통해 해결하려고 시도하
고 있다. 강화학습에서는 에이전트가 학습에 필요한 학
습 샘플 데이터들을 직접 수집하지만, 모방학습에서는 
주어진 전문가의 샘플 데이터들이 있다. 이 샘플 데이터
로부터 정책 발전과정을 통해 에이전트의 초기 정책을 
개선한다[3]. 

그림 2 Open AI Gym에서 실행 가능한 Space Invaders 

2. 휴먼 플레이 데이터를 이용한 모방학습 제안

  MFEC(Model-Free Episodic Control)는 일반적으로 강화
학습에서 많이 사용하는 신경망 모델이 아닌 테이블기반 
학습 방법이다[4]. 메모리기반 학습 방법의 한 종류이며, 
사람이 기억을 토대로 자주 마주치는 환경에서 문제를 
해결하는 방식을 모델링한다. 각 상태, 행동 쌍은 QEC 테
이블에 저장하며, 메모리상에도 저장한다. MFEC는 신경
망의 느린 학습속도를 대신할 수 있으며, QEC (s, a) 테이
블을 통해 강화학습의 함수를 유추한다[4]. QEC (s, a) 테
이블은 개별 에피소드가 끝날 때 마다 업데이트가 이루
어지며, 상태의 입력으로 가능한 행동을 평가할 수 있다. 
MFEC는 탐욕적인(greedy) 방식으로 업데이트가 이루어지
는데 이것은 비결정적 환경에서의 빠른 학습속도를 보장
한다.

  본 논문에서는 MFEC 에이전트가 직접 학습하여 수집
한 샘플 데이터들을 제외하고, 휴먼 플레이 데이터 샘플
들을 이용하여 사전 갱신한 모델을 실험에 사용하였다. 
기존 방법보다 낮은 탐험률을 학습에 사용하며, 이는 데
이터셋으로부터 더 많은 참조를 통해 전문가 액션의 비
중을 늘려 빠른 학습을 가능하게 한다.

3. 결과 분석

  에이전트를 학습시킬 플레이 데이터를 모으기 위해서 
스페이스 인베이더를 4주간 매일 4시간동안 플레이해서 

10만개 이상의 플레이 데이터를 모았고, 이를 에이전트
에 학습시키기 시작했다. 모방학습을 시킨 에이전트와 
모방학습을 시키지 않은 대조군을 모두 100만 프레임 까
지 학습시켰으며, 학습 과정에서 랜덤 액션을 배제한 플
레이로 얻은 점수들을 만 프레임마다 기록하였다.

  그림 3에서 볼 수 있듯이, 모방학습을 통해 학습시킨 
에이전트가 그렇지 않은 에이전트보다 각 프레임 수에서 
더 높은 점수를 얻고 있는 것을 확인할 수 있었고, 모방
학습의 효용성을 볼 수 있었다.

그림 3 모방학습 여부에 따른                   
스페이스 인베이더 게임 학습속도

4. 결론 및 향후 연구

  본 연구를 통해 인간이 직접 게임을 한 샘플 데이터를 
수집하여 이를 학습시키면 MFEC 에이전트가 훨씬 더 
빠르게 게임을 학습한다는 사실을 실험으로 확인할 수 
있었다. 향후에는 모방학습을 이용해 각 Atari 게임에 맞
는 맞춤 AI 모델을 제작할 예정이다. 
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