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1. 서  론

강화학습(Reinforcement learning; RL) 에이전트는 환

경과 상호작용하면서 보상을 최대화하는 전략을 학습하고 최

적 의사결정을 도모한다[1]. 최근 빠르게 발전한 딥러닝이 강

화학습 알고리즘에 적용되고, 강화학습에 대한 신경과학적인 

증거들이 계속 보고되면서, 신경과학-인공지능 융합형 심층 강

화학습 에이전트는 게임, 자율주행, 로봇 등 다양한 분야에서 

전문가의 능력을 넘어서는 성취를 보이고 있다[2-4]. 그럼에

Evaluating SR-Based Reinforcement Learning Algorithm 

Under the Highly Uncertain Decision Task

Kim So Hyeon†
⋅Lee Jee Hang††

ABSTRACT

Successor representation (SR) is a model of human reinforcement learning (RL) mimicking the underlying mechanism of hippocampal 

cells constructing cognitive maps. SR utilizes these learned features to adaptively respond to the frequent reward changes. In this paper, 

we evaluated the performance of SR under the context where changes in latent variables of environments trigger the reward structure 

changes. For a benchmark test, we adopted SR-Dyna, an integration of SR into goal-driven Dyna RL algorithm in the 2-stage Markov 

Decision Task (MDT) in which we can intentionally manipulate the latent variables – state transition uncertainty and goal-condition. 

To precisely investigate the characteristics of SR, we conducted the experiments while controlling each latent variable that affects the 

changes in reward structure. Evaluation results showed that SR-Dyna could learn to respond to the reward changes in relation to the 

changes in latent variables, but could not learn rapidly in that situation. This brings about the necessity to build more robust RL models 

that can rapidly learn to respond to the frequent changes in the environment in which latent variables and reward structure change 

at the same time.

Keywords : SR Based Reinforcement Learning Algorithm, 2-Stage Markov Decision Task, State Transition Probability, Reward Function

불확실성이 높은 의사결정 환경에서 SR 기반 

강화학습 알고리즘의 성능 분석

김 소 현†
⋅이 지 항††

요     약

차기 상태 천이 표상(Successor representation, SR) 기반 강화학습 알고리즘은 두뇌에서 발현되는 신경과학적 기전을 바탕으로 발전해온 강화학

습 모델이다. 해마에서 형성되는 인지맵 기반의 환경 구조 정보를 활용하여, 변화하는 환경에서도 빠르고 유연하게 학습하고 의사결정 가능한 

자연 지능 모사형 강화학습 방법으로, 불확실한 보상 구조 변화에 대해 빠르게 학습하고 적응하는 강인한 성능을 보이는 것으로 잘 알려져 있다. 

본 논문에서는 표면적인 보상 구조가 변화하는 환경뿐만 아니라, 상태 천이 확률과 같은 환경 구조 내 잠재 변수가 보상 구조 변화를 유발하는 

상황에서도 SR-기반 강화학습 알고리즘이 강인하게 반응하고 학습할 수 있는지 확인하고자 한다. 성능 확인을 위해, 상태 천이에 대한 불확실성과 

이로 인한 보상 구조 변화가 동시에 나타나는 2단계 마르코프 의사결정 환경에서, 목적 기반 강화학습 알고리즘에 SR을 융합한 SR-다이나 강화학습 

에이전트 시뮬레이션을 수행하였다. 더불어, SR의 특성을 보다 잘 관찰하기 위해 환경을 변화시키는 잠재 변수들을 순차적으로 제어하면서 기존의 

환경과 비교하여 추가적인 실험을 실시하였다. 실험 결과, SR-다이나는 환경 내 상태 천이 확률 변화에 따른 보상 변화를 제한적으로 학습하는 

행동을 보였다. 다만 기존 환경에서의 실험 결과와 비교했을 때, SR-다이나는 잠재 변수 변화로 인한 보상 구조 변화를 빠르게 학습하지는 못하는 

것으로 확인 되었다. 본 결과를 통해 환경 구조가 빠르게 변화하는 환경에서도 강인하게 동작할 수 있는 SR-기반 강화학습 에이전트 설계를 기대한다.
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도 불구하고, 심층 강화학습 에이전트는 인간의 강화학습에 

비해 환경 변화에 대한 유연성과 적응성 측면에서 아쉬운 성

능을 보이고 있다[1, 5].

계산신경과학 연구에 따르면, 인간의 강화학습은 모델 기

반 강화학습과 모델 프리 강화학습 두 가지 시스템을 이용하

여 행동을 결정하고 제어한다고 알려져 있다. 이 두 시스템은 

전두엽 메타 제어를 통해 중재되어, 환경 변화에 대해 빠르게 

대응하고 적응하여, 새로운 환경에 처해서도 높은 성능을 일

정하게 유지하도록 한다[5, 6].

모델 기반 강화학습 전략은 에이전트가 환경에 대해 먼저 

학습을 수행하고, 학습한 환경 정보를 활용하여 계획을 수립

한 후 문제를 해결하는 방식이다. 환경 구조와 상태 천이 모

델을 먼저 학습하고 전략을 수립하는 방식을 취하는 바, 빠르

게 변화하는 불확실한 환경에 처했을 때, 환경 변화에 기민하

게 대응할 수 있고 더 주의 깊고 정확한 예측이 가능하다. 다

만, 연합, 학습 및 계획을 위한 인지 부하가 요구되는 바, 계

산량이 많고 복잡한 특징이 있다[5]. 

이에 반해 모델 프리 강화학습 전략은 환경 정보를 고려하

지 않고 학습하고 행동을 제어하는 강화학습 전략이다. 어떤 

상황에 처해있든지, 모델 프리 강화학습 에이전트는 환경에 

대해 학습하는 과정 없이, 행동에 대한 보상 신호만을 통해 

문제 해결을 위한 최적 전략을 수립한다. 따라서, 이를 학습

하는 데 많은 경험이 필요한 바 시간이 오래 걸리고, 환경이 

바뀌는 경우에는 학습한 전략이 유효하지 않아 환경 변화에 

유연한 대처가 어렵다는 단점이 있다[7]. 그러나, 한 번 학습

한 전략은 계획 과정 없이 빠른 실행이 가능하므로, 익숙한 

환경에서는 빠른 속도로 일정한 성능을 유지할 수 있는 장점

이 있다[5].

인공지능 에이전트를 설계할 때, 일반적으로 에이전트는 

환경에 대한 정보를 모두 접근할 수 없는 상황을 가정한다. 

따라서, 기존 강화학습 알고리즘 연구는 환경 정보가 부족하

더라도 경험에 대한 보상만으로 최적 전략을 학습할 수 있는 

모델 프리 강화학습 위주로 진행되었고, 제한적으로  모델 기

반 강화학습을 차용하는 접근을 취해왔다. 그러나 최근 신경

과학의 활발한 연구를 통해, 인간의 강화학습에 대해 많은 발

견이 이루어지고, 인간과 기계의 강화학습 방법의 차이가 빠

르게 규명되면서, 뇌과학적 발견을 적극적으로 반영한 메타 

강화학습 알고리즘[8], 혹은 강화학습의 중추 도파민과 연관

된 두뇌의 정보처리 기전을 모사한 IQN[9] 등 신경과학-인

공지능 융합형 강화학습 알고리즘 연구들이 활발히 진행되고 

있다[10].

본 논문에서는 기존 연구[11]에 이어 조명되는 차기 상태 

천이 표상 (Successor Representation, 이후 SR) 기반 강화

학습 알고리즘을 이용하여 다양한 환경 변화에 따른 강화학습 

에이전트의 성능을 평가하였다. SR은 두뇌 내 해마의 공간 세

포가 인지맵을 구성하여 환경, 특히 공간 정보를 학습하고, 이 

정보를 바탕으로 변화하는 환경에서도 유연하게 최적 전략을 

수립하는 기전을 모사한 강화학습 알고리즘이다. 이전에 학습

한 환경/공간 정보와 유사한 환경 구조 내에서, 목표와 보상

이 변화하더라도 이전에 학습한 환경 정보를 활용하여 최적 

전략을 빠르게 찾아, 모델 프리 강화학습 알고리즘들에 비해 

빠르게 보상 변화에 적응하는 것으로 잘 알려져 있다. 다만, 

환경 구조 자체에 대한 변화나 환경 내 상태 천이 불확실성에 

대응하여 보상 변화가 유발되었을 때, 이에 유연하게 최적 전

략을 수립하는 연구는 상대적으로 부족한 상황이다.

따라서 본 연구에서는 환경 내 잠재 변수가 변화하여 보상 

구조를 변화하는 환경, 예를 들어 상태 천이 확률이 변화하

고, 이와 연계되어 보상 함수가 동시에 변화하는 상황에서 

SR 기반 에이전트의 성능을 분석하고자 한다. 또한, 각 환경 

내 잠재 변수의 변화 요인을 제어했을 경우 SR 기반 강화학

습 에이전트의 성능이 잠재 변수 제어에 따라 변화하는 패턴

을 분석하고자 한다. 이는 기존 연구에서 SR 기반 강화학습 

에이전트가 해당 환경을 학습하지 못한 것에 대한 추가적인 

분석을 실시하여 SR 기반 강화학습 알고리즘의 취약점을 규

명할 수 있는 확장 연구라고 볼 수 있다. 

기존 연구와 동일하게 SR 기반 알고리즘으로는 SR의 특징

을 목적 기반 강화학습으로 통합한 SR-다이나를 사용하였고, 

실험 환경은 2단계 마르코프 의사결정 과제를 선택하였다[5]. 

본 환경은 보상 함수뿐만 아니라 환경 불확실성을 결정하는 

상태 천이 확률 및 목표가 변화하는 환경으로, 보상 함수 변

화에 강인한 SR 기반 강화학습 알고리즘이 어떠한 환경 구조

의 변화에 강인 혹은 취약한지 분석하는 데 좋은 벤치마크 환

경이 될 것으로 예상된다.

2. SR 기반 강화학습 모델: SR-다이나

2.1 SR 개요

동물들의 최적 행동 패턴은 보통 그 동물이 현재 있는 위치 

(혹은 상태)에 따라 결정되는 경향이 강하다. 해마의 공간 세포

는 동물이 경험한 환경에 대한 공간 및 위치 정보를 담고 있는

데, 보통 동물들은 해마의 공간적 정보를 미래 상태를 예측하

는 데에 사용하여 일련의 최적 행동을 보인다고 알려져 있다. 

SR 모델은 최적 행동을 수립하기 위해 참조하는 해마 내 

공간 정보를 지칭한다고 볼 수 있다. 특히 SR 모델은, 해마의 

공간 세포는 단순히 위치 정보를 인코딩하는 것이 아니라, 현

재 상태에서 이동할 가능성이 가장 큰 다음 상태를 표현하는 

‘차기 상태 예측 표상’을 인코딩 한다는 가정을 바탕으로 한

다. 따라서, SR 모델에 따르면, 물리적으로 인접한 두 개의 

공간 세포가 각각 다른 차기 상태를 예측하고 있다면, 이 두 

공간 세포는 서로 다른 차기 상태 예측 표상을 가지고 있을 

것으로 가정한다. 만일 예제의 두 공간 세포가 동일한 차기 

상태를 예측하고 있다면, 두 공간 세포는 당연히 비슷한 차기 

상태 예측 표상을 보일 것이다[12]. 

SR 모델은 차기 상태 예측 표상을 결정하기 위해서 강화

학습에서 자주 사용되는 가치()를 통해 형성된다. 강화학
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습에서 현재 상태 의 가치는 보통 미래에 방문할 모든 상

태 에서 예측되는 보상의 총 합으로 정의되는데, 감가율 

 ∈ 를 고려하여 다음과 같이 정의한다.

 

 
  

∞

             (1)

 
여기서, 는 시간 에서 방문한 상태를 의미한다.

SR에서 상기 가치 함수는 차기 상태 예측 표상과 보상 

함수의 내적으로 나눌 수 있고 다음과 같이 표현이 가능하다.

 

 
′

′ ′              (2)

 
이때, SR은 초기 상태 로부터 진행된 일련의 상태 방문 과정

에서 미래 상태 ′를 방문하여 점유할 기댓값으로 볼 수 있다.

 

′  
  

  ′            (3)

 
여기서 만일   ′이면   ′   이고, 그렇지 않으면 

0이다. 

  이로써, 가치 함수 내 감가 예측 보상 기댓값[Equation (1)]

은 감가 예측 상태 점유 기댓값과 그 상태에서의 보상으로 분

할할 수 있다[Equation (2)]. 이 때 으로 표시된 SR은 미래

에 점유할 상태를 예측하기 위한 정보로써, 현재 상태에서 액

션을 수행하여 (i) 다음 상태로 이동했을 때 획득 가능한 보상

의 예측 값과 (ii) 점유가 예측되는 다음 상태 값을 바탕으로 

시간차(Temporal difference) 학습 알고리즘[13]을 통해 

구한다[14]. 

Fig. 1은 모델 프리 강화학습, 모델 기반 강화학습, 그리고 

SR의 가치 추정 업데이트 기전을 통해 SR의 특성을 보여주

고 있다. V˜(s)는 상태 s에 대한 가치 추정치를 의미한다. 모

델 프리 강화학습 알고리즘의 가치 함수 추정치는 공간 좌표 

x, y에 대한 선형 가치함수 근사로 표현되었고, wx는 x 좌표

일 때의 가중치, wy는 y 좌표일 때의 가중치를 나타낸다. 모

델 기반 강화학습 알고리즘 수식에서 등장하는 T(s,s’)은 상

태 천이 확률을, γ는 미래의 가치를 현재의 가치로 환산하는 

감가율을 나타낸다. SR 알고리즘 수식에서의 M(s,s’)은 SR-

매트릭스를 의미하고 M(s,s’)은 Equation (3)과 같이 정의된

다. 마지막으로 아래 두 수식에서 공통적으로 등장하는 R(s)

는 각 상태에 대한 보상 값을 의미한다. 

모델 기반 강화학습 알고리즘의 경우 에이전트와 직접적으

로 연관성이 있는 보상 과 상태 천이 확률 를 모두 고려

하기 때문에 환경 변화에 대해 유연하게 대처할 수 있지만, 

모든 정보를 다루어야 하므로 계산량이 많아 학습 진행이 느

릴 수 있다. 반면, 모델 프리 강화학습 알고리즘은 현재의 위

치 이 주어졌을 때, 에이전트가 취할 수 있는 가치 값들을 

확인하고 이 정보만을 이용해 다음 행동을 결정한다. 여기서

도 알 수 있듯이 모델 프리 강화학습 알고리즘은 모델 기반 

강화학습 알고리즘에 비해 계산량이 적어 빠르게 학습이 가

능하지만, 환경 정보를 반영하는 상태 천이 확률 에 대한 

고려가 없어, 환경 변화에 따른 유연한 대처가 어렵다는 특징

이 드러난다. 마지막으로 SR은 여러 가지 다른 조합을 가진 

요소들을 그 때의 선호(정책)에 따라 경로를 평가할 수 있다. 

부분적으로 계산된 행동 가치 값과 환경 정보를 모두 고려하

여 최적 정책을 수립하기에 모델 기반과 모델 프리 강화학습 

알고리즘을 모두 고려하여 근사화한 중간 계열의 알고리즘이

라고 할 수 있다[15]. 

2.2 잠재학습 바탕 SR-매트릭스 형성 사례

SR의 특성은 동일한 환경 구조 내에서 보상 함수가 변화하

는 격자 구조 환경에서 보다 잘 확인할 수 있다[16]. 본디, 에

이전트가 미로를 탐색할 때 설치류의 여러 기본 능력과 유사

한 행태를 보이는데, 이 능력은 인지맵에 기인한다고 볼 수 

있다. 인지맵은 해마에서 인코딩되며 이는 잠재 학습 문제와 

장애물 우회 문제에 모두 빠르게 적응할 수 있도록 도와준다. 

잠재 학습이란, 어떠한 보상이 주어지지 않더라도 따라야하

는 단계의 반복적인 행동을 통해 잠재적인 학습이 일어난다

는 것으로 학습 초반, 보상을 주지 않고 환경을 충분히 탐색

하도록 한 뒤 특정한 위치에 보상이 주어졌을 때 약간의 탐색 

과정만으로도 목표 위치에 도달할 수 있는지를 보는 문제이

다 장애물 우회 문제란 시작 지점으로부터 목표 지점까지의 

지름길을 학습한 뒤 해당 경로에 장애물이 생겼을 때 즉, 환

경 구조가 변화했을 때 목표 지점까지 도달할 수 있는지를 보

는 문제이다[17].

Evan et al. 연구는 SR을 이용하여 잠재학습을 통해 보상 

변화에 강인한 SR 기반 강화학습 에이전트를 제안하였다

[16]. 모델 기반 강화학습 알고리즘 dyna[18]에 SR 개념을 

적용한 SR-다이나를 제안하고, 잠재 학습 문제와 장애물 우

회 문제를 해결하였다. Fig. 2는 실험에 사용한 환경 구조를 

보여준다. SR-다이나는 Fig. 2-A와 같은 환경구조를 먼저 학

습하여 SR을 형성한 다음, 보상  위치가 변경되었을 때 기

존에 학습한 SR을 바탕으로 변경된 보상을 획득하는 과정을 

수행하였다. Fig. 2-B는 장애물 우회 문제 환경이다. 초기 

SR-다이나가 그림의   위치에 장애물이 없는 상황에서 환경 

Fig. 1. How Model Free, Model-based and SR-based 

Reinforcement Learning Algorithms Compute Values 

in a Simple Maze with Three States(S1,S2,S3) 

(© Gershman, 2018 [14])
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구조를 학습하여 SR을 형성하고, 이후   위치에 장애물이 

생겼을 때, 이를 우회하여 기존 위치에 존재하는 보상을 획

득하는 과정을 보였다. 종합해보면, SR 기반 강화학습 에이

전트는 보상 구조에 영향을 미치는 환경 구조가 미세하게 변

하는 경우, 기존 형성한 환경 구조를 바탕으로 약간의 학습만

으로도 잘 대처하는 결과를 보였다.

본 논문에서는 이를 고려하여 보상 함수가 변화하는 환경

에서도 구조를 잘 배우며, 모델 기반과 모델 프리 강화학습의 

행동이 분리되는 시나리오에서도 강인한 성능을 보일 수 있을 

것이라고 기대되는 SR-다이나를 본 연구의 모델로 삼았다.

3. 환경: 2단계 마르코프 의사결정 과제

보상 함수 변화에 강인한 SR-다이나 알고리즘이 어떠한 

환경 구조의 변화에 성능 차이를 보이는지를 확인하기 위해 

2단계 마르코프 의사결정 과제[6] (Fig. 3)에서 시뮬레이션을 

수행하였다.

의사결정 신경과학에서 사용한 2단계 마르코프 의사결정 

과제 환경은 초기 상태 S1에서 에이전트가 두 번의 이동 액션

(Left/Right)을 통해 최종 상태로 이동하고, 최종 상태(S6-S9)

와 연계된 동전에 기입된 보상을 받는 환경이다. 성취 조건에 

따라 상태 천이 확률이 조정되는데, 특정 성취 조건의 경우 

에이전트의 상태 천이 확률은 (0.9, 0.1)의 확률로 결정되어 

에이전트가 Left를 선택했을 경우, 선택한 액션은 90%의 확

률로 수행되고, 10%의 확률로 반대로 수행됨을 뜻한다. 특정 

성취 조건에서는 수집할 동전의 색깔이 제시된다. 이때 에이

전트는 반드시 제시된 색깔의 동전을 수집해야만 동전에 기

록된 보상을 받을 수 있고, 만일 다른 색깔의 동전을 수집하

면 동전에 기록된 보상은 주어지지 않는다. 반면, 자유 성취 

조건의 경우 어떠한 색깔의 동전을 수집하더라도 동전에 기

록된 보상만큼을 획득할 수 있다. 다만, 상태 천이 확률은 

(0.5, 0.5)로 설정되어, 에이전트의 이동 액션 선택을 따르지 

않고 무작위로 선택된다는 특징이 있다.

일반적으로 성취 조건이 특정 성취 조건인 경우 환경 불확

실성이 낮기 때문에 환경 구조를 배우기 용이하고, 상태 예측

이 가능한 상황이다. 따라서 이 상황에서는 모델 기반 강화학

습 전략이 선호된다. 반면, 자유 성취 조건의 경우에는 환경 

불확실성이 매우 높아 환경 구조를 배우기 어려워 상태 예측 

또한 매우 어렵다. 이 상황에서는 행동에 따른 보상을 추구하

는 방식인 모델 프리 강화학습 전략이 더 적합한 학습 전략이

라고 볼 수 있다. 이렇게 환경 변수에 따라 환경 구조가 변화

하고 보상 값이 변하는 환경에서 SR 기반 강화학습 알고리즘

의 성능 평가를 시도하였다.

4. 실험 결과 및 고찰

4.1 높은 환경 불확실성 설정에서 SR-다이나 성능 평가

여기서는, SR-다이나가 상태 천이 확률과 보상 함수가 동

시에 변화하는 환경에서 어떤 요소를 학습할 수 있는지를 확

인하고자 한다. 이를 위해, 두 가지 버전의 SR-다이나를 구성

하였고, 각각을 실험군/대조군으로 정의하였다. 실험은 SR 

기반 강화학습 에이전트가 2단계 마르코프 의사결정 과제를 

총 500 게임 수행하도록 하였다. 매 50 게임마다 각 성취 조

건(goal condition)이  바뀌도록 설정하였다. 즉 500 게임을 

수행하는 동안 10번의 성취 조건 변화가 발생하고 이를 1 세

션이라 정의하였다. 에이전트가 획득한 보상을 0-1 사이의 

값으로 정규화하였다.

기존 SR-다이나 알고리즘은 표계산 방식으로 Equation 

(3)에서 보여주는 바와 같이, 하나의 SR-매트릭스 에서 상

태 가치 값이 계산되고, 보상이 주어졌을 때 이 SR-매트릭스

를 기반으로 전략을 수립한다. 보상 변화가 발생하거나 상태 

변화가 발생해도, 이 하나의 을 기반으로 적응하는 방식을 

취하게 된다. 이를 실험군으로 설정하고, 2단계 마르코프 의

사결정 과제를 학습하도록 하였다. 

기존 SR-다이나 알고리즘은 표계산 방식으로 Equation 

(3)에서 보여주는 바와 같이, 하나의 SR-매트릭스 에서 상

태 가치 값이 계산되고, 보상이 주어졌을 때 이 SR-매트릭스

를 기반으로 전략을 수립한다. 보상 변화가 발생하거나 상태 

변화가 발생해도, 이 하나의 을 기반으로 적응하는 방식을 

취하게 된다. 이를 실험군으로 설정하고, 2단계 마르코프 의

사결정 과제를 학습하도록 하였다. 

대조군으로는 2단계 마르코프 의사결정 과제를 수행할 때, 

각 성취 조건별로 SR-매트릭스를 학습할 수 있는 에이전트를 

Fig. 2. Grid-world Representation of Tolman’s Latent Learning 

Tasks. A is for Latent Learning, and B is Designed 

to Solve Detour Tasks after Learning Shortcut.

(© RUSSEK, Evan M., et al., 2017[16])

Fig. 3. 2-stage Markov Decision Task[6]
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구현하였다. 다시 말해, 특정 성취 조건 환경에서만 학습하고 

사용하는 과 자유 성취 조건 환경에서만 학습하고 사

용하는 을 준비하였다. 이 에이전트는 모든 환경 변

화를 관찰할 수 있고, 그에 맞추어 가장 최적화된 결정을 수

행하는 이상적인 에이전트라고 가정하였다. 따라서 2단계 마

르코프 의사결정 과제에서 성취 조건에 따른 보상의 지급 방

식과 상태 천이 확률이 다른 것을 모두 알고 이에 최적으로 

대응하고 학습할 수 있도록 SR-매트릭스를 두 개(/

)로 분리한 에이전트를 사용하였다. 

마지막으로 실험군/대조군의 성능을 평가하기 위한 상한 

평가 모델로 2단계 마르코프 의사결정 과제에 최적화되어 학

습된 포워드(forward) 알고리즘 기반 모델 기반 강화학습 에

이전트[6]를 이용하여 최적 보상 값을 구하였다.

Table 1과 Fig. 4에서 보는 바와 같이, 실험군(단일 SR-

매트릭스)와 대조군 (이중 SR-매트릭스) 사이에 평균 보상은 

큰 차이를 보이지 않았다. 특히 특정 성취 조건에서의 두 매

트릭스를 비교해본 결과, Fig. 4의 오른쪽에서 보는 바와 같

이 특정 성취 조건인 경우 (S) 두 그룹 간 평균 보상 차이는 

거의 나지 않았으며, 두 그룹 모두 자유 성취 조건에 비해 리

턴이 매우 낮은 것을 볼 수 있었다.

2단계 마르코프 의사결정 과제에서 우연 수준(우연 수준) 

보상 값은 0.35로 분석되는데[5], 두 그룹 모두 우연 수준 값

과 유사한 수준을 보여 적정 학습에 실패한 것으로 사료된다. 

뿐만 아니라. 상한에 해당하는 모델 기반 강화학습 알고리즘

의 보상 값인 0.63보다  낮은 수치를 기록한 것을 고려했을 

때, SR-다이나는 잠재 변수가 모두 변화하여 보상 함수가 변

화하는 환경은 효과적으로 학습하지 못한 것으로 보인다. 

4.2 환경 불확실성 제어에 따른 SR-다이나 성능 변화 실험

앞선 4.1에서는 SR-다이나가 상태 천이 확률과 보상 함수

가 동시에 변화하는 환경, 다시 말해 두 가지 잠재 변수가 동시

에 변화하는 불확실성이 높은 환경에서 학습할 수 있는지 확인

하고자 하였다. 결과적으로 잠재 변수의 변화로 인한 보상 변

화가 일어날 때, SR-다이나는 학습이 어려움을 확인하였다. 

따라서, 기존 연구의 실험 설정에서 추가적으로 환경을 변

화시키는 잠재 변수(latent variable)을 제어하여, (i) 환경 

불확실성이 낮은 경우에서의 학습 성능을 확인하고 (ii) 어떤 

잠재 변수에 더 취약한지 살펴보고자 두 가지 시나리오를 고

안하였다. 2단계 마르코프 의사결정 과제환경에서 환경을 변

화시키는 잠재 변수로는 성취 조건과 state transition 

probability(상태 천이 확률)가 있다. 특히 이 성취 조건이 

수집해야 할 동전의 색깔을 지정해주는 특정 성취 조건으로 

지정되어 있는 경우, 50 게임 동안 매 게임에서 무작위로 목

표 동전 색깔이 바뀌도록 설정되어 있어서 잠재 변수가 항상 

보상 변화를 야기했었다. 

본 실험에서는 이 설정 또한 context 변화가 일어나는 것

으로 가정하여 이를 단순화하여 더 정적인 환경 상태를 만드

는 시나리오 1을 고안하였다. 시나리오 1은 특정 성취 조건

에서 수집해야 할 동전의 색깔이 50 게임 동안 동일하게 지

속되는 환경이다. 이에 따라 잠재 변수 중 하나가 비활성화되

어 4.1에서 제시한 환경보다 환경 불확실성이 더 낮아진, 그

래서 더 정적인 상황으로 볼 수 있다. 

시나리오 2는 또 다른 잠재 변수 상태 천이 확률을 고정하

였다. SR-다이나가 보상 함수가 변화하는 환경에서도 구조를 

잘 배운다는 특성을 가정하여, 2단계 마르코프 의사결정 과

제 환경에서 보상 함수만 변화할 때의 성능을 보고자하기 위

해 상태 천이 확률을 고정하였다. 즉 기존의 (0.9, 0.1) 또는 

(0.5, 0.5) 확률로 다음 상태로 이동하는 것이 아닌 무조건 

(1.0, 0.0)으로 이동하게 된다. 상태 천이 확률이 위와 같이 

설정되는 경우 Fig. 3의 최종 상태(S6-S9)에서 S7을 방문하

지 않고 S6을 중복하여 방문하는 문제가 발생하는데, 이 경

우 중복되는 S6중 하나를 S7로 바꿔주어 모든 최종 상태(모

In normal 2-satge MDT[6]

Chance 

Level

Combined 

SR-Matrix

Separated 

SR-Matrix
Model-based

0.35 0.36 0.34 0.63

Table 1. Average Normalized Reward in the 2-stage 

Markov Decision Task

Fig. 4. Changes in Average Normalized Reward in Response

to the Changes in Goal Conditions While Performing 

2-stage Markov Decision Task
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든 동전의 색깔)가 등장하도록 해주었다. 시나리오 1, 2에서, 

성취 조건 변화에 따른 보상 기댓값을 계산하여 성능을 평가

할 수 있는 지표로 삼았고, 이는 Table 2에 기술되어 있다.

단일 매트릭스 기준 1 세션을 30번 수행(=500 게임 *30 

세션 = 15000 게임s)한 것에 대한 정규화된 평균 보상 값은 

Fig. 5와 같다. Fig. 5의 위쪽 막대 그래프 (Fig. 5-A상, B상, 

C상)와 Table 2에서 안내된 기댓값을 비교해보았을 때, 전체

적으로 평균 보상 값이 기댓값보다 높은 패턴을 보인다. 

4.3 고찰

세부적으로 확인해보면, 시나리오 1에 해당하는 우연 수준 

기댓값은 (특정 = 0.44, 자유 = 0.44)로, Fig. 5-A상과 비교

해 보았을 때, 근소하게 높은 값을 보인다. Fig. 5-A의 하단 

그래프에서 보는 바와 같이 성취 조건 별 평균 보상 값의 간

격이 4.1장 실험과 비교했을 때 크게 줄어든 것을 보아, 이 

두 가지 증거로 볼 때 SR-다이나가 시나리오 1에 해당하는 

환경을 성공적으로 학습했다고 볼 수 있다. 동전 색깔이 고정

됨에 따라, 2단계 마르코프 의사결정 과제는 상태 천이 확률

과 관계없이 가장 높은 값의 동전을 추구하는 의사 결정 문제

로 귀결되어, 상태 천이 확률에 따른 보상 분포 변화를 학습

하는 상황이 된 것으로 사료된다. 이에 따라, 보상 분포 변화

에 강인한 SR 기반 강화학습 알고리즘인 SR-다이나의 특성

이 잘 발휘되었다고 사료된다.

시나리오 2는 성취 조건 잠재 변수는 유효한 상태에서 상

태 천이 확률을 고정한 상황이다. 이 경우, Fig. 5-B의 하단

에서 보는 바와 같이 자유 성취 조건에서는 매우 높은 평균 

보상을 보이고 있다. 이는 상태 천이 확률에 따른 불확실성이 

전혀 없는 바, 최대 보상을 획득할 수 있는 동전에 접근하는 

것에 불확실성이 전혀 없어 항상 최적 보상을 추구할 수 있는 

전략을 학습했다고 볼 수 있다. 다만, 다른 잠재 변수 성취 조

건에 따른 불확실성은 존재하는 상황이므로 특정 성취 조건

에서는 평균 보상이 크게 떨어지는 것을 볼 수 있다. 특히 특

정 성취 조건에서 수집할 동전 색깔을 게임마다 새로이 제시

하였을 때, 상태 천이 확률이 고정됨에 따라, 제시된 색깔의 

동전에 접근할 수 있는 전략이 확률적으로 존재하지 않을 가

능성도 있어 특정 성취 조건에서는 평균 보상이 크게 하락하

는 것으로 예상된다. 그림 4의 우측 그래프 특정 성취 조건에

서의 리턴 값과 비교해보았을 때, 그 값이 비슷한 것으로 보

아 역시나 SR-다이나는 빠르게 변화하는 보상 변화를 학습하

지 못하는 것으로 보인다.

마지막으로, 특정 성취 조건에서 수집해야 할 동전의 색깔

이 일정 게임 동안 지속되는 시나리오 1과 상태 천이 확률이 

(1.0, 0.0)으로 고정된 시나리오 2를 모두 적용한 시나리오 3

에서 성능을 확인하였다. 이 환경은 두 가지 잠재 변수를 모

두 고정하여 환경 불확실성을 모두 낮춘 경우인데, 이 경우에

는 평균 보상도 제일 높은 것을 알 수 있고, 성취 조건에 따른 

평균 보상 차이도 줄어드는 경향이 관찰된다. 특히 본 논문의 

주요 포인트인 실험군(단일 SR-매트릭스)과 대조군(이중 SR- 

매트릭스)의 성능 차이를 중점적으로 관찰하였는데, 4.1 설정 

및 시나리오 1, 2에서와 달리 평균 보상 값이 비슷하거나 더 

높은 수준을 보였다. 

Specific Flexible

Scenario 1 0.439375 0.439375

Scenario 2 0.35 0.35

Table 2. Normalized Reward at goal condition in Each Scenario

Fig. 5. A: Scenario 1, B: Scenario 2, C: Scenario 1+2. In Each Scenario, the Top Shows the Average Normalized Reward During

a Training Process. The Bottom Shows the Average Normalized Reward in Response to the Changes in Goal Conditions.
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상기 세 가지 시나리오에 따른 결과를 종합해보자면, SR 

기반 강화학습 알고리즘은 상태 천이 확률이 변화함에 따라 

보상 함수가 변화하는 환경에서는 학습 가능성이 있으나, 성

취 조건이 변화하면서 상태 천이 확률도 함께 변하는 환경에

서는 두 잠재 변수가 모두 보상 함수 변화에 영향을 주는 바, 

학습이 어려움을 확인하였다. 이에 따라, 상기 두 잠재 변수

에 따른 환경 불확실성이 높은 경우에는 상태 변화를 면밀히 

관찰하는 동시에 이에 따라 변화하는 목표 변화를 연합하여 

일정 수준의 성능을 유지할 수 있는 전략을 학습하고 계획할 

수 있는 방안이 필요하다.

5. 결  론

본 연구에서는 모델 기반과 모델 프리 강화학습을 고루 근

사화한 SR-기반 강화학습 에이전트가 모델 기반과 모델 프리 

강화학습의 행동을 분리하는 환경에서 어떠한 성능을 내는지 

분석해보고자 하였다. 환경을 변화시키는 요인을 순차적으로 

제어해가며 기존 환경을 단순화한 시나리오에서 추가 분석을 

실시하였다. 환경 변화에 따른 보상 변화에 강인한 SR-다이나 

모델을 사용하여 성능 평가를 시도하였고, 실험 결과 SR-다이

나는 성취 조건별로 분리하여 학습한 경우에서 더 효과적인 

학습을 보여주었다. 또한 상태 천이 확률에 따라 변화하는 보

상 변화도 학습하는 모습을 보여주었는데, 다만 빠르게 변화하

는 보상 변화는 쫓아가지는 못하는 것으로 예상한다. 이를 극

복하기 위해 빠르게 변화하는 보상에도 강인한 성능을 낼 수 

있도록 학습률을 적응적으로 조절할 수 있는 심층 메타 강화학

습[19]의 개념을 적용하거나, 평균 보상을 일정하게 유지하도

록 상태 변화와 가치 변화를 동시에 고려하는 자가 항상성 

RL 모델[20], 또는 예측 오류 신호 기반 메타 제어 강화학습[5]

을 근간으로 하여 추가적 연구를 고려할 수 있다.
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