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• 개요

• 지능형 에이전트가 환경 내에서 최적의 행동을 찾을 수 
있도록 보상을 이용해 학습하는 방법

• 주요 요소 (1/2)

• 에이전트 (agent)

• 환경과 상호작용하며 목표를 달성하기 위해 최적의 
의사결정을 내리는 주체
• e.g., 슈퍼마리오 게임: 마리오

• 환경 (environment)

• 에이전트의 행동에 반응하여 보상과 새로운 상태를 제공하는 
외부 시스템
• e.g., 슈퍼마리오 게임: 슈퍼마리오 게임 자체

강화학습 소개
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• 주요 요소 (2/2)

• 상태 (state, 𝑆𝑡)
• 특정 시점의 환경 조건이나 구성으로써, 다음에 발생할 일을 

예측하기 위해 활용되는 정보
• e.g., 슈퍼마리오 게임: 플레이하는 게임 속 화면

• 행동 (action, 𝐴𝑡)
• 에이전트가 환경에서 수행할 수 있는 결정이나 움직임

• 보상 (reward, 𝑅𝑡)
• 에이전트가 행한 현재 행동이 얼마나 좋은지를 나타내는 

정량화된 지표

• 에이전트가 미래에 더 나은 행동을 선택하기 위해 학습에 사용

강화학습 소개
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• 주요 원리

• 에이전트가 환경과 반복적으로 상호작용하며, 그 과정에서 
얻는 보상을 통해 행동 방식을 학습

• 에이전트는 한 에피소드1) 내 각 행동으로부터 받는 보상의 
합을 최대화하기 위해 행동 전략을 지속적으로 개선하여 
더 나은 결정을 내리는 것이 목표

✓강화학습의 궁극적인 목표는 에이전트가 시간에 따라 누적
되는 총 보상을 최대화하는 정책을 찾는 것

강화학습 소개
1) 에피소드 (episode): 에이전트가 처음 상태에서 최종 상태까지 도달할 때까지의 과정
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• 과정

• 행동의 결과가 다음 상태에 영향을 미치며, 이후의 행동 
결정에도 영향을 줌

• 환경은 에이전트에게 상태 𝑆𝑡를 제공

• 에이전트는 이에 따라 행동 𝐴𝑡를 선택

• 환경은 (𝑆𝑡 , 𝐴𝑡)에 따른 보상 𝑅𝑡+1​와
다음 상태 𝑆𝑡+1을 제공

강화학습 소개

𝑆𝑡 → 𝐴𝑡 → 𝑅𝑡+1​, 𝑆𝑡+1

Agent

Environment

Action
RewardState

𝐴𝑡
𝑅𝑡𝑆𝑡

𝑅𝑡+1

𝑆𝑡+1
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• 정책 (policy, 𝜋)

• 주어진 상태에서 어떤 행동을 선택할지 정해주는 규칙이나 
함수

• 에이전트의 정책 개선
• 탐색(exploitation)

• 새로운 행동을 시도해 환경에 대한 지식을 넓히는 과정

• 학습 초반에 주로 사용

• 탐색에 비중을 많이 두면 최적의 정책을 찾는 것이 늦어질 수 있음

• 활용(exploration)
• 이미 학습한 정책을 바탕으로 최적이라고 판단되는 행동을 

선택하는 과정

• 학습 후반에 주로 사용

• 활용에 비중을 많이 두면 최적의 정책을 찾지 못할 수 있음

강화학습 소개

두 과정의 균형이 적절히 유지되는 것이 강화학습의 중요한 문제
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• 멀티 암드 밴딧 문제 (Multi-Armed Bandits) (1/9)

• 개요
• 총 𝐾개 슬롯머신(Bandit)의 각 레버(Arm)가 서로 다른 성공 

확률 분포를 가질 때, 일정 기간 동안 기대되는 총 보상을 
최대화하는 문제

• 어떤 레버가 가장 좋은 보상을 주는지를 학습해 해당 레버를 
더 자주 선택하도록 행동을 최적화해야 함

강화학습 소개
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• 멀티 암드 밴딧 문제 (2/9)

• 목표
• 각 기계의 예상 수익에 대해 더 많은 정보를 얻기 위한 “탐색” 

과 가장 높은 기대 수익을 갖는 기계를 “활용”하는 것 사이의 
균형을 맞춰야 함

• 접근법
• 탐욕 알고리즘 (greedy algorithm)

• 한 번씩 모두 탐색한 후, 점수가 좋은 슬롯 머신을 활용

• 𝜀-탐욕 알고리즘 (𝜀-greedy algorithm)
• 확률에 따라 랜덤으로 슬롯 머신을 활용     

• 상한 신뢰 경계 (UCB, upper confidence bound)
• 좋은 수익률을 보이며 최적의 선택이 될 가능성이 있는 슬롯 머신 

탐색하여 활용

강화학습 소개
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• 멀티 암드 밴딧 문제 (3/9)

• 탐욕 알고리즘 (greedy algorithm)
• 한 번씩 모두 탐색한 후, 점수가 좋은 슬롯 머신을 활용하는 

알고리즘

• 시간 𝑖에서 추정 수익(가치) 𝑄𝑡 𝑎 가 가장 큰 행동을 선택

강화학습 소개

𝐴𝑡 = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥𝑎𝑄𝑡(𝑎)

𝑄𝑡 𝑎 =
𝑡시점이전까지행동 𝑎를취했을때얻는보상총합

𝑡시점이전까지행동 𝑎를취한횟수
=
σ𝑖=1
𝑡−1𝑅𝑖 ∙ 1{𝐴𝑖=𝑎}

σ𝑖=1
𝑡−11{𝐴𝑖=𝑎}

• 𝑄𝑡 𝑎 : 슬롯 머신 𝑎의 기대 수익 (가치)

• 𝑡: 현재 플레이 횟수
• 𝑅𝑖: 𝑖번째 플레이에서 얻은 수익 (보상)
• 𝐴𝑖 = 𝑎: 𝑖번째 플레이를 슬롯 머신 𝑎에서 수행
• 1{𝐴𝑖=𝑎}: 시간 단계 𝑖에서 행동 𝑎가 선택되었는지 나타내는 변수

1{𝐴𝑖=𝑎} = ൝
1,시간단계 𝑖에서행동 𝑎를선택할때

0,그렇지않을때
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• 멀티 암드 밴딧 문제 (4/9)

• 탐욕 알고리즘 (greedy algorithm)

• 장점
• 매우 단순하고 구현하기 쉬움

• 단점
• 탐색을 한 번만 함

• 한번의 플레이(탐색) 결과가 그 슬롯 머신의 일반적인 수익률을 
나타낼 수 없음

강화학습 소개
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• 멀티 암드 밴딧 문제 (5/9)

• 𝜀-탐욕 (𝜀-greedy) 알고리즘
• 확률(𝜀)에 따라 랜덤으로 슬롯 머신을 활용하는 알고리즘

• e.g., 𝜀 = 0.1이라면, 90%의 확률로 현재 가장 가치가 높은 행동을 
선택(활용)하고, 10%의 확률로 아직 시도하지 않은 행동을 탐색

강화학습 소개

𝐴𝑡 = ቊ
𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥𝑎𝑄𝑡 𝑎 , 𝑤𝑖𝑡ℎ 𝑝𝑟𝑜𝑏𝑎𝑏𝑖𝑙𝑖𝑡𝑦 1 − 𝜀
𝑎 𝑟𝑎𝑛𝑑𝑜𝑚 𝑎𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛, 𝑤𝑖𝑡ℎ 𝑝𝑟𝑜𝑏𝑎𝑏𝑖𝑙𝑖𝑡𝑦 𝜀

서로 다른 탐욕 방법에서 시간 단계별 최적 행동 선택 비율서로 다른 탐욕 방법에서 시간 단계별 평균 보상

𝜀이 너무 크면 탐색을 너무 많이 해서 보상 손실
𝜀이 너무 작으면 탐색이 부족해서 최적 행동을 놓침

활용

탐색

• 𝑄𝑡 𝑎 : 슬롯 머신 𝑎의 기대 수익 (가치)

• 𝑡: 현재 플레이 횟수
• 𝐴𝑡: 𝑡번째 플레이를 슬롯 머신 𝑎에서 수행
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• 멀티 암드 밴딧 문제 (6/9)

• 𝜀-탐욕 (𝜀-greedy) 알고리즘
• 장점

• 별도의 복잡한 탐색 전략 없이 𝜀하나로 탐색 비율을 조절

• 환경을 탐색하면서도, 최적의 행동을 선택할 수 있도록 함

• 단점
• 𝜀 확률로 좋지 않은 행동도 무작위로 선택

• 행동 공간이 매우 크면 무작위 탐색으로 좋은 행동을 발견하기 어려움

강화학습 소개
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• 멀티 암드 밴딧 문제 (7/9)

• 상한 신뢰 경계 (UCB, Upper Confidence Bound)
• 좋은 수익률을 보이며 최적의 선택이 될 가능성이 있는 슬롯 

머신 탐색하여 활용
• 무작위성이 아닌, 각 행동의 잠재적 최적성과 불확실성을 참고

강화학습 소개

𝐴𝑡 = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥𝑎 𝑄𝑡 𝑎 + 𝑐
ln 𝑡

𝑁𝑡 𝑎

활용에 사용되는 현재까지의 추정 가치

값이 클 수록 좋은 값으로 판단

• 𝑄𝑡 𝑎 : 슬롯 머신 𝑎의 기대 수익 (가치)

• 𝑡: 현재 플레이 횟수
• 𝑁𝑡 𝑎 : 해당 행동을 선택한 횟수

• ln 𝑡: 시간 단계 𝑡의 자연 로그

• 𝑐: 탐색의 정도를 조절하는 계수

• 𝐴𝑡: 𝑡번째 플레이를 슬롯 머신 𝑎에서 수행

탐색 보너스

많이 선택한 행동일 수록 𝑁𝑡 𝑎 가 

커져 탐색 보너스가 작아짐

클수록 불확실성이 큰 행동을 

적극적으로 탐색

• Greedy: 초기 선택에 고착화됨

• 𝜀-greedy와 UCB: 탐색을 통해 최적의 행동을 발견함

(특히 UCB는 불확실성을 고려한 탐색으로 더 높은 성능을 보임)
• greedy: 초기에 우연히 낮은 보상을 받은 행동을 선택하면 잘못된 행동을 

계속 선택할 가능성이 있음

• 𝜀-greedy: 다른 좋은 행동을 시도할 기회를 확보하여 평균 보상 증가

• UCB: 좋은 행동을 보다 효율적으로 찾아 평균 보상이 가장 높게 나타남
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• 멀티 암드 밴딧 문제 (8/9)

• 상한 신뢰 경계 (UCB)
• 장점

• 현재 좋은 행동을 활용하고, 충분히 시도하지 않은 행동(불확실성)
은 탐색해볼 수 있음

• 𝜀-greedy처럼 무작위로 탐색하지 않고, 정보가 부족한 행동
(𝑁𝑡 𝑎 이 작은 행동)을 우선적으로 탐색함

• 단점
• 다른 알고리즘에 비해 계산 복잡도 증가

• 탐색 계수 𝑐에 대한 설정이 필요함
• 𝑐가 너무 크면, 탐색을 지나치게 많이 수행

• 𝑐가 너무 작으면, 탐색이 부족해질 수 있음

• 가능한 행동이 많아지면 각 행동을 충분히 탐색하기 어려움

강화학습 소개
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• 멀티 암드 밴딧 문제 (9/9)

• 알고리즘 비교

강화학습 소개

구분 Greedy ε-Greedy UCB

기본 원리 현재 가장 가치가 높은 행동만 선택
대부분 최선의 행동을 선택하되,

일정 확률로 무작위 탐색

보상과 불확실성을 함께 고려하여

행동 선택

행동 선택 𝐴𝑡 = argmax𝑎 𝑄𝑡 𝑎
1 − 𝜖: 최선 행동

𝜖: 무작위 행동
𝐴𝑡 = argmax𝑎 𝑄𝑡 𝑎 + 𝑐

ln 𝑡

𝑁𝑡 𝑎

탐색 방식 탐색하지 않음 무작위 탐색 불확실성이 높은 행동을 우선 탐색

활용 방식 현재 최선의 행동에 집중 현재 최선의 행동을 주로 활용 높은 평균 보상을 가진 행동을 활용

탐색 제어 없음 𝜖으로 조절 𝑐로 조절

장점 구현이 가장 간단하고 계산량이 적음 간단하게 탐색·활용의 균형 확보 무작위 탐색보다 체계적인 탐색 가능

단점 잘못된 초기 선택에 고착될 수 있음 좋지 않은 행동도 무작위로 탐색
행동 공간이 크면 계산 및 탐색 부담 

증가

적합한 상황
이미 최적 행동을 충분히 알고 있는 

경우

간단한 환경 및 기본적인 탐색이 

필요한 경우

행동별 불확실성을 고려한 효율적인 

탐색이 필요한 경우
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• 마르코프 결정 과정 (MDP, Markov Decision Process) (1/9)

• 개요

• 에이전트가 현재 상태를 관찰하고 행동을 선택하면, 그 행동
의 결과로 보상을 받고 다음 상태로 이동하는 의사결정 과정

• 요소

• 상태 (𝑆): 가능한 모든 상태의 집합

• 행동 (𝐴): 에이전트가 취할 수 있는 모든 행동의 집합

• 보상 (𝑅): 현재 (𝑆, 𝐴)쌍에 대한 보상의 분포

• 전이확률 (𝑃): 현재 (𝑆, 𝐴)쌍에 대한 다음 상태의 분포

• 할인 계수 (𝛾): 미래의 보상을 현재 가치로 환산할 때 사용하
는 비율 (0~1)
• 0에 가까울수록 당장의 보상에 더 큰 가치를 매겨 근시안적인 판단을 함

• 1에 가까울수록 미래의 보상에 큰 가치를 매겨 미래지향적인 판단을 함

강화학습 소개
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• 마르코프 결정 과정 (MDP) (2/9)

• 전이확률 (𝑃)

• 필요성
• 실제 환경의 동역학을 수학적으로 모델링

• 불확실성이 있는 환경에서 행동의 결과 예측

• 에이전트가 취할 수 있는 최적의 전략 수립의 근거

• 상태 전이 확률
• 현재 상태 𝑠에서 행동 𝑎를 선택했을 때, 다음 상태가 𝑠′이 될 확률

• 상태-보상 전이 확률
• 현재 상태 𝑠에서 행동 𝑎를 선택했을 때, 다음 상태가 𝑠′이 되고 

보상 𝑟을 얻을 확률

강화학습 소개

𝑝 𝑠′ 𝑠, 𝑎 = 𝑃 𝑆𝑡+1 = 𝑠′ |𝑆𝑡 = 𝑠, 𝐴𝑡 = 𝑎 = ෍

𝑟∈𝑅

𝑝(𝑠′, 𝑟|𝑠, 𝑎)

• 동역학: 움직이는 물체에 작용하는 힘과 그에 따른 운동의 

관계를 다루는 분야

• 대문자(𝑆𝑡, 𝐴𝑡 , 𝑅𝑡): 특정 값이 정해지지 않은 확률변수

• 소문자(𝑠, 𝑎, 𝑟): 확률변수가 가질 수 있는 구체적인 값

𝑝 𝑠′, 𝑟 𝑠, 𝑎 = 𝑃 𝑆𝑡+1 = 𝑠′, 𝑅𝑡+1 = 𝑟 |𝑆𝑡 = 𝑠, 𝐴𝑡 = 𝑎
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• 마르코프 결정 과정 (MDP) (3/9)

• 보상 (𝑅)

• 상태-행동 쌍에 대한 기대 보상
• 특정 상태 𝑠에서 행동 𝑎를 했을 때 다음에 받을 보상 𝑅𝑡+1의 기대값

• 상태-행동-다음 상태(삼중항) 기대 보상
• 특정 상태 𝑠에서 행동 𝑎를 해서 𝑠′이 되었을 때 받을 보상 𝑅𝑡+1의 기대값

• 누적 할인 보상 (𝐺𝑡)
• 상태 𝑆𝑡에서 시작하여 종료 시점 𝑇까지 미래에 얻는 보상을 할인하

여 합산한 값

강화학습 소개

𝑟(𝑠, 𝑎) = 𝐸[𝑅𝑡+1|𝑆𝑡 = 𝑠, 𝐴𝑡 = 𝑎] = ෍

𝑟∈𝑅

෍

𝑠′∈𝑆

𝑟𝑝(𝑠′, 𝑟|𝑠, 𝑎)

𝑟(𝑠, 𝑎, 𝑠′) = 𝐸[𝑅𝑡+1|𝑆𝑡 = 𝑠, 𝐴𝑡 = 𝑎, 𝑆𝑡+1 = 𝑠′] =
σ𝑟∈𝑅 𝑟𝑝(𝑠

′, 𝑟|𝑠, 𝑎)

𝑝(𝑠′|𝑠, 𝑎)

• 𝛾: 할인 계수

• 대문자(𝑆𝑡, 𝐴𝑡 , 𝑅𝑡): 특정 값이 정해지지 않은 확률변수

• 소문자(𝑠, 𝑎, 𝑟): 확률변수가 가질 수 있는 구체적인 값

𝐺𝑡 = 𝑅𝑡+1 + 𝛾𝑅𝑡+2 +⋯+ 𝛾𝑇𝑅𝑇 (0 ≤ 𝛾 ≤ 1)

가능한 모든 다음 상태 s’과 가능한 모든 보상 r에

대해서 r에 해당 확률을 곱한 뒤 합산

상태 s에서 행동 a를 취해 s’이 될 확률

상태 s에서 s’이 되면서 

보상 r을 받는 모든 경우의 기대값
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• 마르코프 결정 과정 (MDP) (4/9)

• 가치 함수

• 에이전트가 특정 상태에 있거나 특정 상태에서 특정 행동을 
선택했을 때, 앞으로 얻을 누적 보상의 기대값을 평가하는 함수
• 현재 상태가 𝑠일 때, 정책 𝜋를 계속 따랐을 경우 앞으로 얻을 누적 

할인 보상의 기대값

• 상태 𝑠에서 행동 𝑎를 선택한 후, 이후 정책 𝜋를 따랐을 때 얻을 누적 
할인 보상의 기대값

강화학습 소개

𝑣𝜋 𝑠 = 𝐸𝜋 𝐺𝑡 𝑆𝑡 = 𝑠 = 𝐸𝜋 ෍

𝑘=0

∞

𝛾𝑘𝑅𝑡+𝑘+1|𝑆𝑡 = 𝑠

𝑞𝜋 𝑠, 𝑎 = 𝐸𝜋 𝐺𝑡 𝑆𝑡 = 𝑠, 𝐴𝑡 = 𝑎 = 𝐸𝜋 ෍

𝑘=0

∞

𝛾𝑘𝑅𝑡+𝑘+1|𝑆𝑡 = 𝑠, 𝐴𝑡 = 𝑎

• 𝐸𝜋: 정책 𝜋를 따랐을 때 예측되는 기대값

상태 s가 얼마나 좋은가?

상태 𝒔에서 행동 𝒂를 선택하는 것이 얼마나 좋은가?
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• 마르코프 결정 과정 (MDP) (5/9)

• 가치 함수의 재귀적 표현: 벨만 방정식 (bellman equation)

• 현재 가치 𝑣𝜋 𝑠 를 즉시 보상 𝑅𝑡+1과 할인된 다음 상태의 
가치 𝑣𝜋(𝑆𝑡+1)로 표현한 방정식

• 방정식 유도
• 가치 함수의 정의

• 𝑣𝜋 𝑠 = 𝐸𝜋 𝐺𝑡 𝑆𝑡 = 𝑠

• 누적 보상의 재귀적 표현
• 𝐺𝑡 = 𝑅𝑡+1 + 𝛾𝐺𝑡+1

• 벨만 방정식 표현
• 𝑣𝜋 𝑠 = 𝐸𝜋 𝑅𝑡+1 + 𝛾𝑣𝜋(𝑆𝑡+1)|𝑆𝑡 = 𝑠

• MDP의 전이 확률을 이용했을 때 표현

• 𝑣𝜋 𝑠 = σ𝑎 𝜋(𝑎|𝑠) σ𝑠′,𝑟 𝑝(𝑠
′, 𝑟|𝑠, 𝑎) 𝑟 + 𝛾𝑣𝜋(𝑠

′)

강화학습 소개

상태 𝒔에서 정책 𝝅를 따를 때 얻을 누적 보상의 기대값

현재의 누적 보상은 즉시 보상과

이후의 누적 보상으로 나눌 수 있음

현재 상태의 가치를 즉시 보상과

다음 상태의 가치로 표현

가능한 행동·다음 상태·보상의 확률을 고려하여

상태의 가치를 계산

• 𝜋(𝑎|𝑠): 현재 𝑠에서 정책 𝜋에 따라 행동 𝑎를 선택할 확률

• 𝑝(𝑠′, 𝑟|𝑠, 𝑎): 행동 𝑎를 했을 때 다음 상태 𝑠’, 보상 𝑟이 발생

할 확률
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• 마르코프 결정 과정 (MDP) (6/9)

• 동적 프로그래밍 (DP, Dynamic Programming)
• 환경의 전이확률과 보상 함수를 알고 있는 경우, 벨만 방정식

을 반복적으로 적용하여 가치 함수와 최적 정책을 계산하는 
방법

강화학습 소개

𝑣𝜋(𝑠) = 𝐸𝜋[𝑅𝑡+1 + 𝛾𝑣𝜋(𝑆𝑡+1) ∣ 𝑆𝑡 = 𝑠]

벨만 방정식: 현재 상태의 가치는 현재 보상과 다음 상태의 가치로 표현

현재 가치 함수를 반복적으로 갱신하면 각 상태의 가치가 수렴하지 않을까?

𝑉(𝑠) → 𝑉′(𝑠) → 𝑉′′(𝑠) → ⋯
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• 마르코프 결정 과정 (MDP) (7/9)

• 동적 프로그래밍 (DP, Dynamic Programming)

• 정책 평가(policy evaluation)
• 주어진 정책 𝜋를 따를 때 각 상태의 가치를 계산하는 과정

• 정책 𝜋가 주어짐

• 각 상태에서 정책 𝜋에 따라 행동

• 현재 보상과 다음 상태의 가치 계산을 더함

• 𝑣𝜋(𝑠) 업데이트

• 모든 상태의 가치가 수렴할 때까지 반복

강화학습 소개

𝑣𝜋(𝑠) = ෍

𝑎

𝜋(𝑎|𝑠)෍

𝑠′,𝑟

𝑝(𝑠′, 𝑟|𝑠, 𝑎)[𝑟 + 𝛾𝑣𝜋(𝑠′)]

정책은 그대로 두고, 가치 함수만 계산

𝑉(𝑠) → 𝑉′(𝑠) → 𝑉′′(𝑠) → ⋯
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• 마르코프 결정 과정 (MDP) (8/9)

• 동적 프로그래밍 (DP, Dynamic Programming)

• 정책 개선(policy improvement)
• 각 상태 𝑠에서 행동 𝑎를 선택한 후 이후 정책 𝜋를 따를 때의 가치 
𝑞𝜋 𝑠 𝑎 를 비교하여, 가장 좋은 행동을 선택하도록 정책을 개선

• 정책 반복(policy iteration)
• 정책 평가와 정책 개선을 반복하여 최적 정책을 찾음

강화학습 소개

𝑞𝜋(𝑠, 𝑎) = ෍

𝑠′,𝑟

𝑝(𝑠′, 𝑟|𝑠, 𝑎)[𝑟 + 𝛾𝑣𝜋(𝑠′)]

가치 함수는 그대로 두고, 정책을 개선

𝜋′ 𝑠 = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥𝑎𝑞𝜋(𝑠, 𝑎)

𝜋 → 𝜋′ → 𝜋′′ → ⋯

𝜋 → 𝑣𝜋 → 𝜋′ → 𝑣𝜋′ → 𝜋′′ → ⋯
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• 마르코프 결정 과정 (MDP) (9/9)

• 동적 프로그래밍 (DP, Dynamic Programming)
• 한계

• 환경의 전이확률과 보상 함수 등 환경 모델을 사전에 알아야 함
• e.g., 로봇이 어떤 행동을 할 때, “이 행동을 하면 80% 확률로 A 상태로 가고, 

20% 확률로 B 상태로 간다.”는 사실을 알고 있어야 함

• 상태·행동 공간이 커질수록 모든 상태와 행동에 대한 계산량이 급격히 
증가

• 실제 환경에서는 정확한 환경 모델을 얻기 어려움

강화학습 소개
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• 개요

• 강화학습과 딥러닝을 결합한 하위 분야

• 필요성

• 기존 강화학습에서는 정책과 가치 함수를 단순한 함수로 
표현하여, 상태 및 행동 공간이 커질수록 일반화에 실패

• 정책과 가치 함수를 신경망으로 표현하여, 이미지, 비디오, 
연속적인 작업과 같은 고차원 상태 공간을 다룰 수 있게함

• 분류

• 환경 모델의 사용 여부에 따른 분류

• 데이터를 수집하는 정책에 따른 분류

심층 강화학습
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• 환경 모델의 사용 여부에 따른 분류

• 모델 기반 접근법 (model-based learning)

• 환경의 전이 모델이나 보상 모델을 학습하거나 알고 있다고 가정

• 학습한 환경 모델을 이용해 미래 상태/보상을 예측

• e.g., DQN, REINFORCE, PPO, 액터-크리틱

• 모델 프리 접근법 (model-free learning)

• 실제 경험을 통해 직접 가치 함수 또는 정책을 학습

• e.g., 알파제로

심층 강화학습

구분 모델 기반 접근법 모델 프리 접근법

핵심 미래 상태·보상을 예측 경험으로 정책/가치 함수 학습

장점

• 계획 및 미래 예측 가능

• 실제 환경과의 상호작용을 줄일 수 있음

• 복잡한 작업을 계획하는 데 용이함

• 구현과 파라미터 조정이 비교적 간단

• 확장성이 높고, 계산 복잡도가 낮음

단점
• 고차원 환경에서 정확한 모델 구축이 어려울 수 있음

• 계산 비용이 큼
시행착오가 필요하므로 많은 경험이 필요할 수 있음
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• 데이터를 수집하는 정책에 따른 분류

• 온-폴리시 (on-policy)

• 데이터를 수집하고 학습하는 데 동일한 정책 사용

• e.g., REINFORCE, PPO, 액터-크리틱

• 오프-폴리시 (off-policy)

• 학습에 사용하는 정책(목표 정책)과 데이터를 수집하는 정책
(행동 정책)을 분리하여 사용

• e.g., DQN, 알파제로

심층 강화학습

구분 온-폴리시 (on-policy) 오프-폴리시 (off-policy)

장점

• 결정을 내리는 데 사용되는 현재 정책을 직접 평가하고 
개선

• 학습된 정책이 실제 환경과의 상호작용을 통해 최적화되
므로 에이전트가 안정적이고 분산에 덜 취약

• 과거 데이터나 다른 정책이 생성한 데이터를 활용 가능해 샘

플 효율성이 높음

• 행동 정책과 목표 정책을 분리하여, 탐색은 자유롭게 하면서

도 학습은 목표 정책을 최적화하는 데 집중

단점

• 과거 정책 데이터를 버려 샘플 효율성이 낮아, 복잡한 

환경에서는 방대한 데이터 필요

• 탐색 능력이 제한적이어서 안정적인 환경에 적합

• 현재 정책이 취한 행동으로부터 직접 학습하지 않기 때문에 

행동 정책과 목표 정책 간의 불일치가 업데이트의 분산을 키

워 학습 안정성을 떨어뜨릴 수 있음

예시

• 챗봇이 사용자 질문에 더 나은 답변을 학습하는 경우, 

챗봇이 특정 정책으로 답변을 제공하고 사용자 피드백을 

활용해 정책 최적화

• 음악 추천 시스템에서 행동 정책이 새로운 장르나 최신 음반

을 탐색하도록 유도

• 목표 정책은 사용자 맞춤형 추천 성능 최적화
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• Q-러닝 (Q-Learning)과 심층 Q-네트워크 (DQN)

• Q-러닝

• 개요
• 상태 𝑠에서 행동 𝑎를 선택했을 때 얻을 수 있는 행동 가치를 

출력하는 함수

• 특징
• 상태-행동 값을 저장하는 조회 테이블인 𝑄-테이블 사용

• 𝑄-값은 특정 상태에서 특정 행동을 취하고 이후 최적 전략을
따른다고 가정했을 때 얻을 수 있는 기대 미래 보상을 나타냄

• 일반적으로는 가장 높은 𝑄 값을 가진 행동을 선택하지만, 탐색 정도를 조절함
(𝜖-greedy)으로써 새로운 행동을 시도할 가능성을 남겨둠

심층 강화학습

Left Right Up Down

(1,1) 0 0 0 0

(1,2) 0 0 0 0

(2,1) 0 0 0 0

(2,2) 0 0 0 0

상태

행동Danger

(-10)
Goal
(+5)

Clear
(+0)
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• Q-러닝 (Q-Learning)과 심층 Q-네트워크 (DQN)

• Q-러닝

• 동작 방식

심층 강화학습

환경 에이전트 보상 Q-테이블 갱신

상태 𝑠 제공 행동 𝑎 선택 보상 𝑟 수신 가치함수 학습

반복 학습: 새로운 상태 𝑠′ 관찰 후 탐색/화룡 정책으로 다음 행동 선택

State 𝑆𝑡

Action A𝑡

Q-value 𝑄(𝑆𝑡, 𝐴𝑡)

𝑎1 𝑎𝟐 𝑎𝟑

𝑠1 𝑄(𝑠1, 𝑎1) 𝑄(𝑠1, 𝑎2) 𝑄(𝑠1, 𝑎3)

𝑠2 𝑄(𝑠2, 𝑎1) 𝑄(𝑠2, 𝑎2) 𝑄(𝑠2, 𝑎3)

𝑠3 𝑄(𝑠3, 𝑎1) 𝑄(𝑠3, 𝑎2) 𝑄(𝑠3, 𝑎3)
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• Q-러닝 (Q-Learning)과 심층 Q-네트워크 (DQN)

• Q-러닝

• 장점
• 환경 모델 없이 학습 가능 (모델 프리 접근법)

• 최적 정책을 직접 학습할 수 있음

• 오프-폴리시이므로 과거 경험이나 다른 정책에서 얻은 경험 활용 
가능

• 단점
• 연속적인 상태 공간에서는 직접 적용하기 어려움 

• 복잡한 환경에서는 모든 상태-행동의 𝑄-값을 테이블로 저장하기 
어려움

심층 강화학습
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• Q-러닝 (Q-Learning)과 심층 Q-네트워크 (DQN)

• 심층 Q-네트워크

• 개요
• Q-러닝에서 사용하는 Q-테이블을 심층신경망으로 대체한 알고리즘

• 특징
• 모델 프리 접근법 및 오프-폴리시

• 복잡하고 고차원적인 상태를 입력으로 처리 가능 

• 대표적인 가치 기반 심층 강화학습

심층 강화학습
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• Q-러닝 (Q-Learning)과 심층 Q-네트워크 (DQN)

• 심층 Q-네트워크

• 구성요소 및 동작
• Main Network

• 현재 상태 𝑠𝑡를 입력으로
받아 각 행동에 대한
Q-value를 출력

• 𝑄(𝑠𝑡 , 𝑎)를 근사하는 신경망

• Target Network
• TD target 계산에 사용되는

별도의 신경망

• 일정 주기마다 Main network의
가중치를 복사

• Replay Memory
• 경험 𝑠𝑡 𝑎𝑡 𝑟𝑡+1 𝑠𝑡+1 을 저장

• 저장된 경험 중 일부를 
minibatch로 무작위
샘플링하여 학습

심층 강화학습

*YAU, Kok-Lim Alvin, et al, “Reinforcement learning models and algorithms for diabetes management”,

IEEE access, vol. 11, pp. 28391-28415, 2023.
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• Q-러닝 (Q-Learning)과 심층 Q-네트워크 (DQN)

• 심층 Q-네트워크

• 장점
• Q-테이블 없이 신경망을 이용해 복잡한 상태 공간 처리 가능 

• 이미지, 게임과 같은 고차원 입력에서도 학습 가능 

• 단점
• 신경망 학습으로 인해 Q-러닝보다 계산량이 큼 

• 학습이 불안정해질 수 있음 

• 많은 경험 데이터가 필요할 수 있음

심층 강화학습
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• REINFORCE 알고리즘

• 개요

• Q값을 학습하는 대신 정책 자체를 신경망으로 표현하고 
직접 최적화하는 정책 기반 알고리즘

• 특징

• 모델 프리 접근법 및 온-폴리시

• 정책 신경망이 상태를 입력받아 행동의 확률을 출력

심층 강화학습
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• REINFORCE 알고리즘

• 동작

1. 현재 정책 𝜋𝜃에 따라 환경과 상호작용 

2. Episode를 수행하며 경험 수집 

3. 각 시점에서 얻은 누적 보상 𝐺𝑡계산 

4. 높은 누적 보상을 얻은 행동의 확률을 높이는 방향으로 
정책 업데이트

심층 강화학습

*EYU, Jer Min, et al. “Reinforcement learning in sentiment analysis:

a review and future directions: Artificial Intelligence Review”, vol. 58, no. 1, 2024.
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• REINFORCE 알고리즘

• 장점

• 정책을 직접 최적화 

• 연속적인 행동 공간에도 적용 가능 

• 확률적인 정책을 자연스럽게 표현

• 단점

• Episode가 끝나야 전체 누적 보상을 알 수 있는 경우가 많음 

• 보상에 따른 정책 업데이트의 분산이 클 수 있음 

• 학습이 불안정하거나 데이터 효율이 낮을 수 있음

심층 강화학습
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• 액터-크리틱(Actor-Critic) 구조

• 개요

• 정책 기반 방법과 가치 기반 방법의 아이디어를 결합하여,
어떤 행동을 할지 결정(Actor), 그 행동이 얼마나 좋은지 평가
(Critic)하는 두 개의 구성요소를 함께 학습하는 알고리즘

• 특징

• 정책과 가치 함수의 분리 가능

• 연속적인 행동 공간에 대한 적용 가능

심층 강화학습
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• 액터-크리틱(Actor-Critic) 구조

• 동작원리

심층 강화학습

*DU, Hongyang, et al. “Enabling AI-generated content (AIGC) services in wireless edge networks”.

arXiv preprint arXiv:2301.03220, 2023.
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• 액터-크리틱(Actor-Critic) 구조

• 장점

• 정책과 가치 함수를 함께 활용 

• REINFORCE보다 낮은 분산으로 정책을 학습할 수 있음 

• Actor와 Critic의 역할을 분리하여 효율적인 학습 가능

• 단점

• Actor와 Critic을 동시에 학습해야 하므로 구조가 복잡 

• Critic의 가치 추정이 부정확하면 Actor 학습에도 영향을 줄 
수 있음 

• 하이퍼파라미터 및 학습 안정성에 주의 필요

심층 강화학습
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• PPO (Proximal Policy Optimization)

• 개요

• 정책이 한 번의 업데이트에서 지나치게 크게 변하는 것을 
제한하여 안정적인 학습을 유도하는 정책 기반 알고리즘

• 특징

• 모델 프리 접근법 및 온-폴리시

• 정책 업데이트의 크기를 제한 

• REINFORCE 알고리즘 계열의 정책 경사 방법을 보다 안정
적으로 개선

심층 강화학습
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• PPO (Proximal Policy Optimization)

• 동작원리

심층 강화학습

*https://ai-com.tistory.com/entry/RL-

%EA%B0%95%ED%99%94%ED%95%99%EC%8A%B5-%EC%95%8C%EA%B3%A0%EB%A6%AC%EC%A6%98-5-PPO.
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• PPO (Proximal Policy Optimization)

• 장점

• 정책 업데이트를 제한하여 학습 안정성 향상 

• 구현이 비교적 단순 

• 다양한 강화학습 문제에서 널리 활용

• 단점

• 기본적으로 온-폴리시이므로 과거 데이터를 자유롭게 
재사용하기 어려움 

• 정책을 반복적으로 업데이트하기 위해 많은 환경 상호작용
이 필요할 수 있음

심층 강화학습
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• 알파제로(AlphaZero)

• 개요

• 신경망 + Monte Carlo Tree Search(MCTS) + 자기대국(Self-
play)을 결합한 강화학습 방법

• 특징

• 신경망을 이용해 현재 게임 상태에서 유망한 행동과 상태의 
가치를 평가 

• MCTS를 통해 가능한 행동들을 탐색하여 실제 선택할 행동
을 결정 

• 게임을 자기 자신과 반복적으로 플레이하면서 학습 데이터
를 생성 

• 생성된 데이터를 이용해 신경망을 업데이트하고, 더 강력해
진 모델로 다시 Self-play를 수행

심층 강화학습
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• 알파제로(AlphaZero)

• 동작원리

심층 강화학습

*GAO, Yifan; WU, Lezhou. “Efficiently mastering the game of nogo with deep reinforcement learning supported by domain knowledge”. 

Electronics, vol. 10, no.13, 2021.



Haneul Lee, Protocol Engineering Lab.이론부터 실전까지 AI에이전트 완벽 마스터 46

• 알파제로(AlphaZero)

• 장점

• 인간이 직접 정답 행동을 제공하지 않아도 학습 가능 

• 자기대국을 통해 높은 수준의 전략을 스스로 발견 

• 탐색과 학습을 결합하여 복잡한 게임 의사결정에 강력

• 단점

• 많은 계산 자원과 자기대국 데이터 필요 

• MCTS를 수행하는 데 상당한 계산량 필요 

• 게임처럼 명확한 상태·행동·승패 구조가 있는 환경에 특히 적
합 

심층 강화학습
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• 알고리즘 비교

심층 강화학습

알고리즘 On-policy Off-policy Model-free Model-based

DQN ✓ ✓

REINFORCE ✓ ✓

PPO ✓ ✓

Actor-Critic ✓ ✓

AlphaZero
✓ ✓
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• 과제와 미래 전망 (1/3)

• 본 적 없는 환경에서의 일반화

• 학습하지 않은 새로운 환경·조건에서의 일반화가 어려움 

• 특정 시뮬레이션 환경에 과도하게 의존할 경우 실제 환경 적
용에 한계

• 다양한 환경에서도 안정적으로 성능을 유지할 수 있어야 함

• 보상 함수 설계

• 보상 함수가 에이전트의 행동과 학습 성능에 큰 영향을 미침 

• 복잡한 환경에서는 적절한 보상 함수 설계가 어려움

• 희소 보상 환경에서 특히 어려움

심층 강화학습
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• 과제와 미래 전망 (2/3)

• 모델 기반 계획의 누적 오류

• 모델 기반 강화학습은 환경 모델의 예측에 의존 

• 예측 범위가 길어질수록 모델 오류가 누적

• 복잡하고 고차원적인 환경에서 실제 적용에 제약

• 멀티태스크 학습

• 하나의 에이전트가 여러 작업을 동시에 수행하도록 학습하
기 어려움 

• 여러 작업을 수행할 수 있는 범용적인 에이전트 설계가 필요

• 작업 간 지식 공유 및 효율적인 학습이 중요

심층 강화학습
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• 과제와 미래 전망 (3/3)

• 멀티모달 강화학습

• 이미지·텍스트·음성 등 다양한 형태의 정보를 동시에 처리해
야 함 

• 여러 모달리티의 정보를 통합하여 복잡한 환경과 상호작용
할 수 있는 정책을 학습해야 함

• 멀티모달 정보를 효과적으로 통합하는 방법이 필요

심층 강화학습
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• 유형

• 강화학습으로 강화된 LLM
• 하나 이상의 자연어 처리 작업에서 강화학습을 활용해 LLM

의 성능을 향상시키는 경우

• LLM으로 강화된 강화학습
• 자연어 처리가 아닌 작업을 수행하는 강화학습 알고리즘을 

훈련시키는 데 LLM을 사용하는 경우

• 강화학습과 LLM의 결합
• 서로 간에 훈련하거나 파인튜닝하지 않고, 강화학습 모델과 

LLM을 함께 사용해 특정 기술 집합을 계획하는 방식

LLM과 강화학습 모델의 상호작용
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• 강화학습으로 강화된 LLM

• 강화학습은 LLM의 파인튜닝, 프롬프트 엔지니어링, 정렬에 
활용됨

• LLM은 시퀀스에서 다음 단어를 예측하도록 훈련되나, 이로 
인해 LLM의 학습 목표와 인간 가치 사이에 불일치 발생

• LLM이 편향된 텍스트를 생성하거나 유해한 콘텐츠를 출력
하거나 지시를 제대로 따르지 않을 수 있음

LLM과 강화학습 모델의 상호작용
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• 강화학습으로 강화된 LLM

• 인간 피드백 기반 강화학습 (RLHF, Reinforcement 
learning from human feedback)
• 보상을 사람의 선호로부터 추론하여 LLM 학습

• 과정
• 인간 피드백 데이터 수집

• 데이터 기반으로 보상 모델 학습

• 강화학습을 통해 LLM 파인튜닝

• 특징
• LLM과의 상호작용은 프롬프트를 통해 이루어지며, LLM이 수행할 

작업에 대한 명확한 지시 사항을 모두 담고 있어야 함

• 정책 네트워크를 훈련시켜 원하는 프롬프트를 생성할 수 있으며,
생성된 프롬프트는 일반적으로 여러 LLM에 전이가 가능함

LLM과 강화학습 모델의 상호작용
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• LLM으로 강화된 강화학습

• 사전 학습된 LLM이 가진 멀티모달 정보 처리, 생성, 추론, 
기타 고차원 인지 능력을 활용해 강화학습 에이전트를 지원

• LLM은 추론과 계획 수립 능력이 있어 학습 성능 향상 가능

• LLM의 일반화 능력으로 다양한 상황에 적응할 수 있으며, 
사전학습 단계에서 축적한 지식을 기반으로 여러 도메인이
나 작업을 전이할 수 있음

• 사전 학습된 모델은 지식을 지속적으로 확장하거나 새로운 
능력을 습득하기 어려우나, LLM을 활용함으로써 이를 보완
할 수 있음

LLM과 강화학습 모델의 상호작용
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• LLM으로 강화된 강화학습

• LLM이 삽입되는 지점에 따라 LLM의 역할이 구분됨
• 정보처리자 (Information Processor)

• 보상설계자 (Reward Designer)

• 의사결정자 (Decision-maker)

• 생성자 (Generator)

LLM과 강화학습 모델의 상호작용

*CAO, Yuji, et al. “Survey on large language model-enhanced reinforcement learning: Concept, taxonomy, and methods.”

IEEE Transactions on Neural Networks and Learning Systems, 36.6: 9737-9757, 2024.
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• LLM으로 강화된 강화학습

• 정보처리자로서의 LLM (1/2)

• 에이전트와 환경 사이에서, 복잡한 정보를 에이전트가 이해하
고 학습하기 쉬운 형태로 변환하는 LLM
• 정보: 텍스트, 이미지·영상, 자연어 지시, 과거 관찰 정보 등

• 필요성
• 중요 특징 추출

• 정보의 차원을 줄이고 복잡성을 낮출 수 있음

• 에이전트의 학습을 보다 빠르게 할 수 있음

• 정보의 표준화 및 형식 변환
• 에이전트가 일관된 형태의 정보를 입력받도록 지원

• 과거 정보의 요약 및 압축
• 에이전트가 과거에 관찰한 정보를 LLM이 요약 해 긴 과거 정보를 압축된 표현

으로 제공

• 환경 정보의 의미 해석
• 환경에서 얻은 정보를 에이전트가 이해할 수 있는 형태로 변환

LLM과 강화학습 모델의 상호작용
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• LLM으로 강화된 강화학습

• 정보처리자로서의 LLM (2/2)
• 특징 표현 추출기로 사용

• 환경에서 얻은 관측 𝑂𝑡가 이미지와 
같이 복잡한 정보라면, LLM/VLM 
Encoder가 의사결정에 중요한 
특징 ሚ𝑆𝑡를 추출

• 언어 번역기로 사용
• Instruction Information Translator

• 자연어 지시를 에이전트가 사용할 수 
있는 형태로 변환

• Environment Information Translator
• 환경이 제공하는 정보를 LLM이 해석하여

에이전트가 활용할 수 있는 MDP 형태로
변환

LLM과 강화학습 모델의 상호작용

*CAO, Yuji, et al. “Survey on large language model-enhanced reinforcement learning: Concept, taxonomy, and methods.”

IEEE Transactions on Neural Networks and Learning Systems, 36.6: 9737-9757, 2024.
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• LLM으로 강화된 강화학습 

• 보상설계자로서의 LLM (1/2)

• 에이전트가 달성해야 할 목표를 정의하고, 에이전트의 행동 
결과를 평가하여 적절한 보상 또는 벌점을 부여하는 LLM

• 필요성
• 복잡한 문제에서는 명확한 보상 함수를 설계하기 어려움

• 보상이 희소하게 발생하는 환경은 학습에 필요한 피드백이 부족

• 사람이 자연어로 기대하는 행동이나 목표를 설명하면, LLM이 이를 
바탕으로 보상 또는 평가 기준을 생성

LLM과 강화학습 모델의 상호작용
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• LLM으로 강화된 강화학습

• 보상설계자로서의 LLM (2/2)
• 암묵적 보상 모델

• LLM에게 에이전트가 기대되는
행동을 자연어로 설명하고, 
LLM이 행동을 평가하는 방식

• 명시적 보상 모델
• LLM의 코드 생성 능력을 

활용하여 보상 함수를 
직접 생성하는 방식

LLM과 강화학습 모델의 상호작용

*CAO, Yuji, et al. “Survey on large language model-enhanced reinforcement learning: Concept, taxonomy, and methods.”

IEEE Transactions on Neural Networks and Learning Systems, 36.6: 9737-9757, 2024.
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• LLM으로 강화된 강화학습

• 의사결정자로서의 LLM

• 현재 상태와 주어진 정보를 바탕으로 에이전트가 수행할 행
동을 결정하는 LLM

• 필요성
• 강화학습 에이전트는 좋은 행동을 찾기 위해 많은 시행착오를 겪어

야하는 샘플 비효율성을 가짐

• 강화학습 에이전트는 행동 공간이 크다면 가능한 행동을 하나씩 시
도해야 하는 탐색 비효율성을 가짐

• LLM은 새로운 환경에서 모든 행동을 시행착오로 학습하는 대신에, 
사전 지식과 추론 능력을 활용해 유망한 행동을 선택함

LLM과 강화학습 모델의 상호작용
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• LLM으로 강화된 강화학습

• 의사결정자로서의 LLM
• Action-making

• LLM이 강화학습 정책 자체의 
일부가 되어 행동을 직접 
생성하는 방식

• Action-guiding
• LLM이 RL 에이전트의 행동 

선택을 보조하고, 최종 행동 
결정을 유도하는 방식

• Action Candidates
• LLM이 현재 상황과 작업을 이해하여 유망한 행동 후보를 생성

• Expert Actions
• LLM이 전문가 수준의 행동이나 행동 계획을 생성

LLM과 강화학습 모델의 상호작용

*CAO, Yuji, et al. “Survey on large language model-enhanced reinforcement learning: Concept, taxonomy, and methods.”

IEEE Transactions on Neural Networks and Learning Systems, 36.6: 9737-9757, 2024.
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• LLM으로 강화된 강화학습

• 생성자로서의 LLM

• 강화학습에 필요한 경험·궤적·정책 등의 정보를 생성하여 에
이전트의 학습과 계획을 지원하는 LLM

• 필요성
• 실제 환경에서 충분한 경험 데이터를 수집하려면 많은 시간과 비용

이 필요하지만, LLM을 통해 학습에 필요한 궤적을 생성하여 실제 
환경과의 상호작용을 줄여 샘플 효율성을 높임

• 생성된 궤적을 활용하여 에이전트의 학습 및 계획을 지원함으로써 
미래 예측 및 시뮬레이션이 가능

• 에이전트의 행동이나 정책에 대한 설명을 생성하여 사람이 에이전
트의 의사결정을 이해할 수 있도록 지원

LLM과 강화학습 모델의 상호작용
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• LLM으로 강화된 강화학습

• 생성자로서의 LLM
• World Model Simulator

• LLM이 환경의 동적 특성을 학습한
World Model처럼 동작하여, 
실제 환경과 상호작용하지 않고도 
미래 궤적을 생성

• Policy Interpreter
• 주어진 상태와 행동에 대해 에이전트의 행동을 인간에게 설명함으

로써 에이전트의 안전성을 확인

• 설명가능한 강화학습(XRL, explainable RL)
• 에이전트의 행동 및 정책을 인간이 명확하게 이해할 수 있도록 자연어로 설명

• 사람이 에이전트의 의사결정 과정을 이해하는 데 도움

LLM과 강화학습 모델의 상호작용

*CAO, Yuji, et al. “Survey on large language model-enhanced reinforcement learning: Concept, taxonomy, and methods.”

IEEE Transactions on Neural Networks and Learning Systems, 36.6: 9737-9757, 2024.
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• LLM으로 강화된 강화학습

• 활용 가능성
• 다양한 종류의 데이터를 분석하여, 정보 통합 및 지시 사항 

이해, 목표 및 보상 구조 개선 작업에 활용

• e.g., 로보틱스, 자율주행, 헬스케어 추천 시스템, 에너지 관리

• 한계
• LLM의 성능에 크게 의존하여, 기존의 LLM의 문제

(e.g., 할루시네이션, 편향 문제)를 이어받음

• 작업이 복잡하거나 데이터에 노이즈가 많을 경우 LLM이 잘
못 해석할 가능성 존재

• LLM 도입 시 학습과 추론 단계에서 계산 비용이 증가하며 지
연시간 증가

LLM과 강화학습 모델의 상호작용
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Thanks!
이 하 늘(haneul@pel.sejong.ac.kr)
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