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요 약

평생학습문제는여러가지다른태스크들을연속해서학습하는문제로,범용인공지능에이전트의연구에있어매우중요
하다. 본논문은지도학습분야의잘알려진평생학습알고리즘, Efficient lifelong learning algorithm (ELLA:효율적인평생
학습알고리즘)을모델기반강화학습분야에적용하는것을목표로한다. 제안하는알고리즘인MB-ELRL은한번에하나의
태스크에 접근 가능하지만 태스크들의 동역학들 사이의 공유 가능한 정보를 효율적으로 학습하여 각 태스크를 독립적으로

학습하는것에비해월등한성능을보인다.

1 서론

현실세계에서작동하는자율에이전트는지속적으로여러데이

터스트림에노출되는데,우리는궁극적으로는이에이전트가동적

데이터분포로부터자율적으로학습하고또필요한정보를기억하

여많은종류의태스크를결국모두해결할수있기를바란다. 이를

위해,새로운경험들로부터지식을점진적으로습득하고,이지식을

장기간에걸쳐지속적으로진화시키고,주어진태스크에따라다양

한방식으로지식을사용할수있어야한다. 이렇듯기존에배운경

험을유지하면서새로운지식을수용하여시간이지남에따라지속

적으로학습할수있는능력을평생학습이라하며,이는범용인공

지능에이전트개발의핵심으로오래도록연구되어왔다 [1, 2, 3].

평생학습 문제를 일반적인 기계학습 방법론에 기반하여 해결을

시도할경우일명파괴적망각 이라고불리는,새로운정보에대해

모델을추가학습하였을때기존에학습된지식을치명적으로손상

하게되는현상에맞닥뜨리게된다 [4]. 일반적인기계학습방법론

에서는훈련단계에서모든데이터를사용할수있다고가정하므로

데이터분포가변화하게되면전체데이터에대해에이전트를재훈

련해야하지만,평생학습문제에서는이러한재훈련방식은심각한

비효율성을야기하여새로운데이터에대한실시간학습을불가능

하게 만들 수 있다. 때문에 이 가정을 무시하고 새로운 데이터 입

력만으로에이전트를지속적으로훈련하다보면,기존의지식이새

지식으로완전히덮어씌워지는것이다.

이러한파괴적망각을해결하기위해서는변화한데이터입력을

기반으로 기존 지식을 개선할 수 있어야 하고(가소성), 다른 한편

으로는 기존 지식의 개선이 오래전 경험했던 태스크의 수행 능력

을 크게 방해하지 않도록 해야 하며(안정성), 이 둘 사이의 균형을

맞추는것이바로평생학습문제의쟁점이라고할수있다 [5]. 이

문제를올바르게해결한평생학습에이전트는실시간으로,즉일반

적인 기계학습 방법론의 가정을 따라 모든 태스크 데이터에 대해

에이전트를훈련하는전형적인다중-태스크학습알고리즘보다매

우 작은 시간 안에 학습이 가능하면서 큰 성능 손해를 보지 않을

것을 기대할 수 있다. 또한, 여러 태스크를 경험하며 태스크 사이

에공유되는지식을개선한만큼평생학습에이전트는각태스크를

독립적으로학습한것에비해서는높은성능을가질것이다.

본논문에서는지도학습태스크들에대해전형적인다중-태스크

학습알고리즘과거의같은성능을유지하면서실시간학습을가능

하게 했던 기존의 평생학습 알고리즘인 ELLA [6]를 기반으로 하

여여러순차적으로주어지는강화학습태스크들을실시간으로학

습해나가는모델기반평생강화학습알고리즘MB-ELRL (Model-

Based Efficient Lifelong Reinforcement Learning)을제안한다.1

2 연구배경

우리는 마르코프 의사결정과정(MDP; [7])으로 정의될 수 있

는 순차적 의사결정 태스크들을 고려하며, 이 MDP는 일반적으로

M = 〈S,A, P,R, γ, d0〉의 튜플로 형식화된다. S는 에이전트가
직면할수있는상태의집합, A는에이전트가취할수있는행동의
집합, P : S × A → ∆(S)는환경의동역학을기술하는상태전이

함수, R : S × A → R은각상태와행동에따라환경이제공하는
보상함수, γ ∈ [0, 1)는시간에따른보상의중요도를나타내는감

쇠 상수이며 d0 ∈ ∆(S)는 시작 상태 분포이다. 각 타임스텝 t에,

에이전트는상태 st ∈ S를가지며행동 at ∈ A를취해서 P에따라

다음상태 st+1 ∼ p(st+1|st, at)및보상 rt = R(st, at)를받는다.

에이전트의 정책은 상태 행동 확률적 매핑으로 π : S → ∆(A)으

로 정의된다. 강화학습 에이전트의 목표는 감쇠된 보상합의 기댓

1) 이 논문은 2020년도 정부(과학기술정보통신부)의 재원으로 정보통신기획평가원
의지원을받아수행된연구임 (No.2020-0-00940,안전한강화학습원천기술개
발및자연어처리에의응용)



값, Rπ = Ed0,P,π[
∑T
t=0 γ

trt]를최대화하는최적정책 π∗를찾는

것이다. 시작상태에서부터 (무한할수도있는)마지막타임스텝 T

까지의 상태 행동을 묶어서 하나의 궤적 τ = {st, at}Tt=0로 정의

한다.

본 논문에서는 매 학습 에포크마다 위와 같이 정의된 MDP들:

M(1), . . . ,M(K)들 중 하나의 태스크가 주어지는 평생학습 상황

을 가정한다. 일반성을 잃지않고, 우리는 K개의 태스크들이 전이

함수 P 및 보상 함수 R을 제외한 나머지를 공유한다고 가정한다.

즉, 각 태스크는M(k) = 〈S,A, P (k), R(k), γ, d0〉의 형태로 정의
된다. 이가정은수식표현의용이성을위함이며,가정을만족하지

않는형태로곧바로확장될수있다.

각 에포크마다 에이전트는 주어진 태스크와 상호작용하여 다수

의 궤적을 얻어낼 수 있고, 이전에 한 번 학습한 적 있던 태스크가

다시주어져해당태스크에대해중단되었던학습을재개할가능성

역시열려있다. 하지만,에이전트는새태스크가주어지는시점에

서 어떤 태스크가 주어지는지, 그리고 어떤 확률 분포를 기반으로

태스크가주어지는알수없다. 이러한상황에서,에이전트는다중-

태스크최적정책 Π : S → ∆(A)K를찾는것을목표로한다.

3 본론

모델기반강화학습의일반적인방법론은전이함수 P와보상함

수R을가장잘근사하는매개변수 θ = (θp,θr)를찾고,이를기반

으로최적정책을찾는것이다. 평생학습문제에서고려하는다중-

태스크상황에서는태스크마다최적의 θ가모두다르므로, 에이전

트는 태스크에 종속적인 매개변수 Θ = {θ(k)}Kk=1을 찾아야한다.

ELLA [6]의모델설계에기반하여우리는모든태스크의매개변수

들이같은차원을가진다고가정하고, θ(k) = (θ(k)
p ,θ(k)

r ) ∈ Rdp ×
Rdr , 이가 일정 수, l 개의 잠재 매개변수에 의해 선형으로 표현

된다고 가정한다. 즉, 잠재 매개변수 라이브러리 L = (Lp,Lr) ∈
Rdp×cp×Rdr×cr 이모든태스크사이에서공유되고각각의태스크
는태스크종속적인웨이트벡터인 s(k) = (s

(k)
p , s

(k)
r ) ∈ Rcp×Rcr

로표현되어 θ(k) = (Lps
(k)
p ,Lrs

(k)
r )의관계식을가진다.

만일 모든 태스크의 궤적들이 한 번에 주어졌다고 가정한다면,

우리는동시에모든태스크궤적들을정확하게예측하도록학습할

것이고,내부적으로는여러태스크에서공유되는모델의잠재매개

변수를잘학습하여전체적인모델의성능을올리려고한다. 이는

아래와같은목표식으로표현된다:

J(L) =
1

K

K∑
k=1

min
s(k)

{
1

nk

nk∑
i=1

L(x
(k)
sa,i,y

(k)
s′,i,y

(k)
r,i ; Lps

(k)
p ,Lrs

(k)
r )

+ η(k)p

∥∥s(k)p

∥∥
1

+ η(k)r

∥∥s(k)r

∥∥
1

}
+ λp

∥∥Lp∥∥2F + λr
∥∥Lr∥∥2F (1)

위 목표식에서 (x
(k)
sa,i,y

(k)
s′,i,y

(k)
r,i ) 는 태스크 k에 대한 i번째 경험,

즉 상태 si에서 행동 ai을 실행하였을 때 보상 ri와 다음 상태 s′i

Algorithm 1 MB-ELRL(cp, cr, dp, dr, λ, µ)
1: K ←− 0

2: Ap ←− zeroscp×dp,cp×dp ,Ar ←− zeroscr×dr,cr×dr

3: bp ←− zeroscp×dp,1,br ←− zeroscr×dr,1

4: Lp ←− zerosdp,cp ,Lr ←− zerosdr,cr

5: while isMoreTrainingDataAvailable() do
6: (Xnew

sa ,ynew
r ,ynew

s′ , k)←− getNextTrainingData()
7: if isNewTask(k) then
8: K ←− K + 1

9: X(k)
sa ←− Xnew

sa ,y(k)
r ←− ynew

r ,y
(k)

s′ ←− ynew
s′

10: else
11: Ap ←− Ap −

(
s(k)
p s(k)

p

>)⊗D(k)
p

12: Ar ←− Ar −
(
s(k)
r s(k)

r

>)⊗D(k)
r

13: bp ←− bp − vec
(
s(k)>
p ⊗

(
θ(k)>
p D(k)

p

))
14: br ←− br − vec

(
s(k)>
r ⊗

(
θ(k)>
r D(k)

r

))
15: X(k)

sa ←
[
X(k)

sa ; Xnew
sa

]
16: y(k)

r ←
[
y(k)
r ; ynew

r

]
, y(k)

s′ ←
[
y
(k)

s′ ; ynew
s′

]
17: end if
18: (θ(k)

p ,D(k)
p )←− singleTaskTransitionLearner(X(k)

sa ,y
(k)

s′ )

19: (θ(k)
r ,D(k)

r )←− singleTaskRewardLearner(X(k)
sa ,y

(k)
r )

20: (Lp,Lr)←− reinitializeAllZeroColumns(Lp,Lr)

21: s(k)
p ←− argmin

s
(k)
p

∥∥θ(k)
p − Lps

(k)
p

∥∥2
D

(k)
p

+ η(k)
p

∥∥s(k)
p

∥∥
1

22: s(k)
r ←− argmin

s
(k)
r

∥∥θ(k)
r − Lrs

(k)
r

∥∥2
D

(k)
r

+ η(k)
r

∥∥s(k)
r

∥∥
1

23: Ap ←− Ap +
(
s(k)
p s(k)

p

>)⊗D(k)
p

24: Ar ←− Ar +
(
s(k)
r s(k)

r

>)⊗D(k)
r

25: bp ←− bp + vec
(
s(k)>
p ⊗

(
θ(k)>
p D(k)

p

))
26: br ←− br + vec

(
s(k)>
r ⊗

(
θ(k)>
r D(k)

r

))
27: Lp ←− mat

(
( 1
K Ap + λIcp×dp,cp×dp )

−1 1
K bp

)
28: Lr ←− mat

(
( 1
K Ar + λIcr×dr,cr×dr )

−1 1
K br

)
29: end while

를 관측했다는 데이터를 나타낸다. 유한 MDP에서 xsa,i 및 ys′,i

는각각 |S ×A|크기및 |S|크기의 one-hot벡터로, yr,i는실수로

표현한다. L = Lp + Lr은환경모델학습시에사용하는손실함
수이며,본논문에서는유한MDP에대한일반적인선택을따라 θp

에대한교차엔트로피손실함수 Lp와 θr에대한 L2손실함수 Lr
의합으로사용하였다. 모델의일반화능력을위해추가된정규화

항들을포함한등식 (1)를최소화하게하면우리는최적모델매개

변수 L및모든 k에대한 s(k)들을얻을수있다.

하지만 해당 목적식은 모든 태스크의 데이터를 동시에 필요로

하기 때문에 매우 비효율적일 수 있으며, 평생학습 문제에서 고

려하고 있는 실시간 학습 방식에 적합하지 않다. 따라서 등식

(1)의 계산 비효율을 해결하기 위해 ELLA [6]에서와 마찬가지로

θ(k)∗ = arg min(θp,θr)
1
nk

∑nk

i=1 L(x
(k)
sa,i,y

(k)
s′,i,y

(k)
r,i ;θp,θr)근방

에서 1
nk

∑nk

i=1 L(x
(k)
sa,i,y

(k)
s′,i,y

(k)
r,i ; Lps

(k)
p ,Lrs

(k)
r )의 2차 테일러

전개를 취하여 목적식을 근사한다. 2차 테일러 전개의 결과를 식

(1)에대입하면다음과같은목적식을얻는다:

g(L) =
1

K

K∑
k=1

min
s(k)

{
1

nk

∥∥θ(k)
p − Lps

(k)
p

∥∥2
D

(k)
p

+
1

nk

∥∥θ(k)
r − Lrs

(k)
r

∥∥2
D

(k)
r

+ η(k)p

∥∥s(k)p

∥∥
1

+ η(k)r

∥∥s(k)r

∥∥
1

}
+ λp

∥∥Lp∥∥2F + λr
∥∥Lr∥∥2F (2)



where

D(k)
p =

1

2
∇2

θp,θp

1

nt

nk∑
i=1

Lp(x(k)
sa,i,y

(k)
s′,i;θp)

∣∣∣∣
θp=θ

(k)∗
p

D(k)
r =

1

2
∇2

θr,θr

1

nt

nk∑
i=1

Lr(x(k)
sa,i,y

(k)
r,i ;θr)

∣∣∣∣
θr=θ

(k)∗
r

여기서 ‖v‖2D = v>Dv. 식 (2)는각태스크마다데이터셋전체에

대한내부합이제거되어,테스크가추가될때마다모든데이터셋에

대해 재계산할 필요가 없어 식 (1)에 비해 훨씬 효율적이다. 이와

함께,새로운태스크 k 가추가될때마다 {s(j)}k−1j=1 전체를재계산

하는 대신, 고정된 {s(j)}k−1j=1에 대하여 L 및 s(k)만을 점진적으로

업데이트하여 효율을 더욱 극대화 한다. 사용한 최종 알고리즘의

의사코드는 Algorithm 1에나타내었다.

4 실험

제안하는 알고리즘을 유한 상태 및 행동 공간을 갖는 두가지 문

제에대하여비교하였다. 첫번째로 Chain도메인 [8]은 5개의상태

와 2개의 행동을 가지며, 다양한 미끄러질 확률 (0.1 ∼ 0.2) 을 갖

는다중-태스크에대하여성능을평가하였다. 두번째실험은 Ran-

domMDP 도메인에서 이루어졌으며, Chain 도메인과 동일하게 5

개의 상태와 2개의 행동을 가진다. 각 상태 및 행동에 대한 전이

함수들은 디리클레 분포를 따르며 이 때 1번 행동을 할 경우 자기

자신으로의 전이가 평균적으로 높은 확률을 가지도록, 2번 행동을

할 경우 다음 상태로의 전이가 평균적으로 높은 확률을 가지는 디

리클레분포를사용하였다. 각상태및행동에대한보상함수들은

표준정규분포를따른다. 이와같은도메인은도메인마다공유되는

정보가뚜렷하여다중-태스크학습론의실험도메인으로적합하다.

그림 1은 30개의태스크에대해서제안한 MB-ELRL과각태스

크마다 독립적으로 학습을 진행한 Independent MLE의 정규화 성

능의평균값을나타낸그래프이다. 그림 1에서의가로축은학습에

사용한 각 태스크의 데이터의 개수를 나타내며, 학습에 사용한 각

태스크의 데이터는 균등한 행동 정책을 통해 수집하였다. 수집된

데이터를 이용해 각 태스크의 전이, 보상 함수를 추정하고 추정된

모델에대한최적행동을계산하여정규화성능을비교하였다. 정

규화성능은각태스크에서에이전트의최적정책의성능을 1,균등

행동 정책의 성능을 0으로 하였을 때 가지는 상대적 성능치를 뜻

한다. Chain도메인실험의결과를보면,데이터수의증가에따라

제안한MB-ELRL의성능이 Ind.MLE보다항상좋은성능을보인

다는것을알수있다. 또한 RandomMDP의결과에서도,제안하는

방법론 MB-ELRL이 Ind.MLE에비해현저하게높은정규화성능

을보여준다. 특히, 각태스크마다 50개의학습데이터양만으로도

모든 태스크에 대해 MB-ELRL은 평균적으로 높은 성능을 보이지

만, Ind.MLE는매우낮은성능을보인다. 이는태스크간정보공

유를통해MB-ELRL이효율적으로학습할수있었음을의미한다.
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그림 1: 100번반복실험결과. 에러바는 2 × (표준오차)임.

5 결론

본 논문에서는 효율적인 평생학습 알고리즘의 모델기반 강화학

습 적용을 위한 MB-ELRL 알고리즘을 제안한다. 제안하는 방법

론은모델기반강화학습에서다양한태스크들사이의공유가능한

정보를효율적으로학습하며,실험결과에서는각태스크를독립적

으로학습하는것에비해성능이향상됨을보여준다. 향후연구방

향으로는로봇제어시뮬레이션환경과같은보다복잡한문제들에

대하여제안하는방법론의확장및추가실험등을고려할수있다.
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