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초 록: 인공 지능 강화 학습은 환경과 에이전트 간의 상호작용을 통해 순차적인 문제를 해결하며, 보상을 기반으로

에이전트를 학습시키는 방법이다. 이것은 인공 신경망과 강화 학습을 결합한 심층 강화 학습으로 머신러닝의 지도

학습과 비지도 학습의 한계를 극복할 수 있는 가능성을 제시한다. 본 논문에서는 다이나믹 프로그래밍을 활용한 강

화학습의 정책 반복 학습 과정을 기술하였다. 벨만 방정식으로부터 유도된 가치 함수 (Value Function)와 Q-함수가

그리드 월드 (Grid World) 환경에서 어떻게 적용되는지를 기술하여 강화 학습의 기본 개념을 상세히 설명하였다. 또

한 심층 강화 학습 방법 중의 하나인 A3C (Asynchronous Advantage Actor-Critic) 알고리즘을 EXAFS (Extended X-

ray Absorption Fine Structure) 데이터 분석에 적용하여 심층 강화 학습이 과학 데이터 분석에 어떻게 활용될 수 있

는지를 기술하였다.
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Abstract: Reinforcement learning (RL) is a method that addresses sequential decision-making problems by enabling

an agent to interact with an environment and learn from rewards. Deep RL, a fusion of artificial neural networks and

RL, shows promise in surpassing the constraints of supervised and unsupervised learning in machine learning. This

study delves into the policy iteration learning process of RL using dynamic programming. It elaborates on how the

value function and Q-function, derived from the Bellman equation, are leveraged in a Grid World environment to

elucidate the core tenets of RL. Furthermore, practical applications of deep RL are showcased through the utilization

of the A3C (Asynchronous Advantage Actor-Critic) algorithm in the analysis of Extended X-ray Absorption Fine

Structure (EXAFS). This demonstration underscores the effective integration of deep RL in scientific data analysis.
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I. 서 론

머신러닝은 입력 데이터로부터 패턴을 학습하고 이

를 이용하여 예측 또는 의사결정을 하는 기술로 21

세기 다양한 산업 분야에서 혁신적인 변화를 이끌고

있다. 2024년 노벨물리학상 분야에서 물리분야[1]와

화학분야[2] 모두 머신러닝에 대한 기여로 수상된 것

은 머신러닝의 중요성을 보여준다. 의료분야[3,4]에

서 머신러닝 기반 진단 시스템은 질병을 조기에 감지

하고 개인 맞춤형 치료를 가능하게 하였으며 금융 분

야에서는 거래 패턴 분석으로 부정거래를 탐지하는

등 우리 생활에 깊숙이 들어와 활용되고 있다[5,6]. 그

림 1(a)와 같이 머신러닝은 크게 지도 학습(Supervised

learning), 비지도 학습(Unsupervised learning), 그리고 심

층 강화 학습(Deep reinforcement learning, DRL)으로

나누어진다[7,8]. 지도 학습은 입력된 데이터와 정답이

주어진 상태에서 인공 신경망을 학습하고 새로운 데

이터를 훈련된 인공 신경망에 넣어 새로운 결과를

예측한다. 반면 비지도 학습은 정답이 없는 상태에서

패턴을 발견하는 학습 방법으로 데이터 군집화와 차

원 축소 등에 주로 사용된다. 주로 과학 분야에서

사용되는 학습은 지도 학습으로 생명과학 분야의 알

파폴더가 대표적인 예이다. 생명과학 분야에서는 단

백질의 구조에 대한 빅데이터를 가지고 있어 훈련된

신경망으로 새로운 모델을 만들어낸다. 이 외에도 다

양한 분야에서 지도 학습을 이용하여 데이터를 분석

하고 새로운 결과들을 찾기 위해 많은 노력을 기울

이고 있다[9,10]. 하지만 지도 학습은 신경망 훈련을

위하여 사전에 많은 양의 데이터를 확보해야 하고

각 데이터의 정답을 제공해야하기 때문에 많은 양의

데이터와 정확한 정답 확보에 엄청난 비용과 시간이

필요하다. 더군다나 실제 과학 분야에서는 신경망 훈

련에 사용된 것과 전혀 다른 새로운 환경이나 정답

이 준비되지 않은 데이터들이 많기 때문에 지도 학

습 방식을 과학 분야에 적용하는 데는 한계가 있다.

이를 극복할 수 있는 방안으로 심층 강화 학습이 더

욱 주목받고 있다. 심층 강화 학습은 데이터에 대한

정답이 요구되지 않으며 주어진 데이터를 자동으로

탐색하여 보상 함수로 정답을 찾는다. 새로운 환경

또는 시스템이 주어진다할지라도 이전 시스템을 기

반으로 보상을 잘 받는 방향으로 시스템을 변화시킬

수 있다는 점은 새로운 상황 또는 새로운 물질이 발

견되는 과학 분야에서 유용하게 사용될 수 있음을

시사한다. 심층 강화 학습은 강화 학습과 인공 신경

망을 결합한 기법으로 에이전트가 환경과 상호작용하

며 보상을 최대화하도록 학습한다. 그림 1(b)는 실험

쥐가 강화 학습을 통해 치즈를 찾아가는 모습을 나타

낸 것이다. 처음에 쥐는 다양한 방향으로 시도를 할 것

이고 각 단계에서 실패와 성공을 거듭할 것이다. 그

후 쥐는 여러 번의 시도(학습)을 기억하고 점점 빠르게

치즈를 찾을 것이다. 이것이 강화 학습이다. 심층 강화

학습에서 쥐는 에이전트이며 학습을 수행하는 주체이

고 쥐의 뇌는 인공 신경망에 해당된다. 환경은 에이

전트가 행동을 수행하는 공간으로 방과 보상으로

구성되며, 각 방은 쥐의 위치를 알려주는 상태이고 치

즈는 쥐가 받아야 할 보상이다. 심층 강화 학습에서

인공 신경망은 환경과 상호작용을 통해 빠르게 치즈를

찾아가는 방법을 학습한다. 본 논문에서는 먼저 강화

학습의 이해를 위해 모든 상태와 보상을 아는 상황에

서 강화 학습을 시행하는 다이나믹 프로그래밍을 기

술하였으며, 심층 강화 학습의 한 종류인 A3C를 이

용하여 EXAFS 데이터를 정량적으로 분석하는 예를

소개하였다. 

II. 다이나믹 프로그래밍과 시간차 학습 
(Temporal Difference Learning) 

2.1. 다이나믹 프로그래밍

다이나믹 프로그래밍[11]은 완전한 환경 모델, 즉

모든 상태와 보상을 알고 있을 때 최적의 정책이나

가치 함수를 계산하는 방법이다. 강화 학습을 이해하기

위해서는 다이나믹 프로그래밍에 대한 이해가 선행

되어야 한다. 그림 1(b)와 유사한 상황을 만들기 위해

그림 2와 같이 2×3 그리드 상황을 만들었다. 이

상태에서 다이나믹 프로그래밍의 목적은 A에서 F로

이동하는 최적의 경로를 찾는 것이다. 각 상태로 이

동할 때 얻는 보상은 F에 도달할 때만 1을 받는 것

으로 하였으며 나머지 이동에 대해서는 보상이 0이

다. 또, 각 상태에서 이동할 수 있는 방법은 4개 방향

이 모두 가능하며 6개 그리드 밖으로 이동할 경우는
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자기 자신으로 돌아오도록 경계 조건을 갖게 하였다.

A부터 F까지 이동하는 경로는 자기 자신으로 돌아오

는 경우를 모두 고려하였을 때 무수히 많다. 따라서

단순히 통계적인 방법을 사용하여 A에서 F로 이동

하는 경로를 찾는 것은 엄청난 노력이 요구된다. 다

이나믹 프로그래밍에서 최적의 경로를 찾기 위한 방법

으로는 가치 반복 학습과 정책 반복 학습이 있다. 가치

반복 학습은 가치 함수(식 (1))를 최적 정책(이동할 확

률, 식 (1)의 π(a|s))에 대한 가치 함수로 가정한 후

반복적으로 계산하여 최적의 가치를 찾아 목표에

도달하는 방법이다. 이 학습에서는 정책을 명시적으

로 고려하지 않고 가치 함수를 지속적으로 업데이트

하면서 원하는 목표에 도달하게 된다. 반면, 정책 반

복 학습은 정책을 기반으로 목표에 더 빠르게 도달할

수 있는 행동을 강화하는 방향으로 정책을 수정하는

방법이다. 본 논문에서는 정책 반복 학습 위주로 설명

을 할 것이다.

강화 학습으로 주어진 상황을 해결하기 위해서는

순차적인 의사 결정 과정으로 문제를 만들어야 한다.

순차적인 의사 결정 과정이라 함은 처음 A 상태에

있다고 가정하면 A가 바로 F로 가는 것이 아니라 단

계적으로 이동하여 F에 도달하는 과정을 말한다. 각

상태에서 이동을 한 칸 또는 제자리로 돌아오는 것

으로 구성하면 A~F로 이동하는 과정은 순차적인 의

사 결정 과정이 된다. 순차적인 의사 결정으로 문제

를 만든 후 식 (1)과 같이 벨만 방정식으로 일어나는

현상을 풀 수 있도록 보상을 정하면 특정 상태의 가

치 함수는 결정된다.

 (벨만 방정식) (1)

(2)

이 식에서 정책 (a|s)는 s 상태에서 어떤 행동(a)

을 취할 것인지에 대한 확률로 s상태에서 주변의 s'

상태로 이동할 때 갖는 확률이다. r(s,)는 상태 s에서

V


 a|s( ) r
s ,( ) V


s′( )+( )∑=

Q r
s ,( ) V


s′( )+=

그림 1. (a) 머신러닝의 세부 분류와 (b) 실험 쥐의 강화 학습 개념 설명도

그림 2. A에서 F로 이동하는 최적의 경로를 찾기 위한

그리드(상태, 보상). 각 상태의 초기 가치함수 값은 1로

지정,  초기 Q 값은 화살표 근처의 숫자. 위는 초기 상태,

아래는 한 번 업데이트된 상태
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행동(a)을 해서 상태 s'로 이동할 때 받는 보상이며

는 감쇄 인자로 미래에 받는 보상 정도를 조절할

수 있는 상수이다. 감쇄 인자는 수렴 정도에 따라

사용자가 적절하게 조절해야 하는 값이다. V(s')는 정

책 (a|s)를 따라 행동했을 때 상태 s'에 있는 가치 함

수의 값을 나타낸다. s 상태에서 행동하여 이동할 수

있는 s' 상태들을 위 식에 맞추어 모두 더하면 s 상태

의 가치 함수는 업데이트된다. 식 (2)의 Q-함수는 정

책 (a|s)를 따라 행동했을 때 얻는 값으로 행동의

크기를 결정할 수 있는 값이다. 그림 2에서 정책 반

복 학습은 초기 정책(모든 방향에 대해 0.25)과 초기

가치 함수 값(1)을 가지고 가치 함수의 값을 업데이

트하고 업데이트된 가치 함수 값으로 Q 값들을 업데

이트여 Q 값으로부터 새롭게 정책 (a|s)를 업데이트

하는 방법이다. 이렇게 업데이트된 정책 π(a|s)는 에

이전트가 어떤 상태(s)에서 행동(a)을 결정하는 확률

로 사용된다.

그림 2에서 초기에 모든 방향에 대한 모든 정책

((a|s))을 0.25 (동일한 확률로 지정)로 하고 감쇄 인

자 ()를 0.9로 할 때 계산되는 Q 값은 파란색 화살

표 옆의 숫자와 같다. 각 화살표는 각 상태에서 이동

가능한 경로를 나타낸 것이며 그리드를 벗어나는 행

동에 대해선 자기 자신으로 돌아오도록 행동을 만들

었다. 식 (1)을 고려할 때, 처음 업데이트되는 가치함

수를 계산하면 아래와 같다.

새롭게 얻은 가치 함수 값들을 통해 새롭게 Q 값

을 업데이트하고 이를 정책에 반영시킬 수 있다.

그림 3은 새로운 가치 함수 값을 가지고 그리드 B 상

태에서 Q 값을 계산하는 과정을 나타낸 것이다. 그

림 2의 초기 상태에서 그리드 B의 Q 값들은 모든 방

향에 대해 0.9로 동일하다. 즉 모든 방향에 대한 정책

(a|s) = 0.25이다. 하지만 그림 3과 같이 새로운 가치

함수에 대해 QBA = QBB = 0 + 0.9 × (0.9) = 0.81, QBC

= QBE = 0 + 0.9 × (1.15) = 1.035이다. 

즉 QBA = QBB < QBC = QBE가 되어 최대 Q 값은 2개

가 된다. 따라서 정책은 최대 Q를 선택하도록 업데

이트되어 (a|s)BC = (a|s)BE = 0.5가 된다. 같은 방법

으로 계산하였을 때 각 그리드에서 정책은 그림 3의

표와 같다.

한 번 업데이트된 후 상태 A에서 이동할 확률은

0.25로 모든 방향에 대해 동일하다. 그리고 B 상태에

있을 경우 이동할 확률은 E와 C로 각각 0.5이다. 즉

A로는 가지 않는다는 것이다. 만일 A에서 출발하여

D로 이동한다면, D에서 E로 그리고 E에서 F로 갈

확률이 각각 1이 된다. 정책 반복 학습을 계속 반복

하다 보면 어떤 상태에서 어떤 행동을 취해야할 지

명확하게 알 수 있다. 이러한 반복 학습이 다이나믹

프로그래밍의 정책 반복 학습이다. 

2.2. 시간차 학습

다이나믹 프로그래밍은 모든 상태에 대해 보상 및

가치함수를 알고 있어야 한다. 간단한 상황에서는 이

러한 다이나믹 프로그래밍 방법이 가능하지만, 현실

적으로 모든 상태와 보상 그리고 가치 함수 값을 정확

히 아는 것은 불가능에 가깝다. 설령 모든 정보를 안

다고 하더라도 계산량이 엄청나게 커져 비효율적일

수 있다. 이를 극복하기 위해 시간차 학습(Temporal

Difference, TD) 방법이 제시되었다[12]. 시간차 학습

에서는 현재 상태에서 다른 상태로 이동할 때 현재

가치 함수의 값은 현재의 보상과 이후 상태의 가치

함수값을 바탕으로 약간 변화한 값으로 업데이트된

다. 이를 수식으로 표현하면 식 (3)과 같다:

VA s′( ) 0.25 0 0.9 1( )×+( ) 4× 0.9= =

VB s′( ) 0.25 0 0.9 1( )×+( ) 4× 0.9= =

VC s′( ) 0.25 0 0.9 1( )×+( ) 3 1 0.9 1( )×+( )+×[ ] 1.15= =

VD s′( ) 0.25 0 0.9 1( )×+( ) 4× 0.9= =

VE s′( ) 0.25 0 0.9 1( )×+( ) 3 1 0.9 1( )×+( )+×[ ] 1.15= =

VF s′( ) 0.25 0 0.9 1( )×+( ) 2 1 0.9 1( )×+( ) 2×+×[ ] 1.4= =

그림 3. 한 번 업데이트된 후 Q 값과 정책
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은 s'으로 이동했을 때 받는 보상, 는 감쇄 인자,

V(s')은 s'에 대한 가치 함수 값 그리고 는 Learning

rate로 가치 함수가 업데이트되는 정도이다. 이 식은 현

재 가치 함수를 시간차 에러( , 정책

함수의 Q-함수에 해당됨)를 바탕으로 조금씩 업데이

트하는 과정이다. 시간차 학습의 장점은 모든 상태와

보상을 미리 알 필요가 없으며, 경험을 통해 점진적

으로 가치함수를 업데이트할 수 있다는 점이다. 이로

인해 계산 효율성이 크게 향상되며, 현실적인 환경에

서도 적용이 가능해진다.

III. 심층 강화 학습
(Deep Reinforcement Learning)

심층 강화 학습은 인공 신경망을 결합한 강화 학습

으로 DQN (Deep Q-Network), DDPC (Deterministic

Policy Gradient), PPO (Proximal Policy Optimization),

A3C (Asynchronous Advantage Actor Critic) 등과 같이

다양한 알고리즘이 있다[13-16]. 본 논문에서는 구조

적으로 이해하기 쉬운 A3C 강화 학습 알고리즘을

사용하여 EXAFS 분석에 사용된 예를 설명하면서

심층 강화 학습의 응용 사례를 보여주고자 한다. 그림

4와 같이 A3C는 정책 신경망과 가치 신경망을 포함

하는 구조를 가지고 있다. 정책 신경망과 가치 신경

망은 다이나믹 프로그래밍의 정책 반복 학습에서 제

시된 정책 함수와 가치 함수를 만들어내는 역할을 한

다. 각 상태가 입력으로 주어졌을 때, 정책 신경망은

행동에 대한 확률 분포(정책)를 출력하며 가치 신

경망은 해당 상태의 가치 함수를 출력한다. 행동

확률은 정책 신경망을 평가하고 업데이트하기 위해

크로스 엔트로피 함수로 입력되고 새로운 가치 함수

는 식 (3)에 의해 시간차 오차를 계산할 수 있도록

입력된다. 시간차 오차는 오차 역전파를 통해 가치

신경망의 업데이트와 정책 신경망의 업데이트를 위

해 사용된다. 그림 4와 같이 크로스 엔트로피 함수와

시간차 오차와의 곱으로 손실 함수를 계산해서 오차

역전파로 정책 신경망은 업데이트된다. 이러한 구조

적 특성을 통해 A3C는 정책과 가치 신경망 학습을

실시간 병렬적으로 수행할 수 있어 기존 강화 학습

기법보다 효율적이고 빠르게 수렴할 수 있다. 

EXAFS 데이터 분석에서 입력되는 상태 s는 이론

적인 EXAFS 신호이며, 각각 정책 및 가치 신경망으

로 들어간다. 행동 확률은 데이터 맞추어보기 (fitting)

에서 얻는 변수의 확률로 변수의 값을 결정한다. 예를

들면 하나의 광전자의 경로에 대해 찾아야 할 변수

는 흡수 문턱 에너지 ΔE, 중심 원자로부터 같은 거

리에 존재하는 이웃 원자들의 수 N, 중심 원자에서

이웃 원자 간의 거리 ΔR, 중심 원자와 이웃 원자 간

의 거리 무질서도 2 이다. ΔE, N, ΔR, 2 중 최적의

ΔE를 찾는 경우를 고려하면, 정책 신경망을 통해 보

V s( ) V s( )  r
s′ V s′( ) V s( )–+[ ]+←

r
s′

r
s′ V s′( ) V s( )–+

그림 4. A3C 심층 강화 학습 개념도

그림 5. Pt 주위에 6개의 산소와 12개의 Pt 원자가 있는

구조로 가정하고 이론적으로 계산한 EXAFS(r), |F(k3χ)|
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상을 최대로 받을 ΔE를 행동 확률로 찾는 것이 심층

강화 학습의 목표이다. 반복적으로 찾는 과정이 진행

되면서 정책 신경망과 가치 신경망이 업데이트되고,

최적의 행동을 갖는 변수들이 결정된다.

A3C 알고리즘에서는 정책 신경망이 각 변수의 값

을 행동으로 선택하고 이를 환경에 전달하면서 지속

적으로 학습을 진행한다. 이 과정에서 정책 신경망과

가치 신경망은 점진적으로 발전하면서 최적의 행동,

즉 최적의 변수를 결정할 수 있도록 업데이트된다.

본 논문에서는 이론적으로 계산된 PtOx EXAFS 데

이터를 A3C를 이용한 맞추어보기 (fitting)를 통하여

분석하였다. 그림 5는 FEFF [17,18]를 이용하여 이

론적으로 계산된 EXAFS를 보여준다. 이론 EXAFS

계산에서 중심 원자는 Pt이며, 주변 원자 O와 Pt에

대해 Pt-O 원자 쌍의 배위수 N = 6, 거리 R = 2.05

Å, 거리의 무질서도 2 = 0.004Å이고, Pt-Pt 원자 쌍

의 배위수 N = 12, 거리 R = 2.772Å, 거리의 무질서

도 σ2 = 0.007Å으로 지정하였다. 흡수 문턱 에너지

변화는 ΔE0 = 0.0eV이고, 으로 하였다. 주

어진 이 값들은 임의의 값으로 시작하는 신경망이

최종적으로 찾아야 하는 값들이다. 

그림 6은 신경망에 주어진 EXAFS 데이터(검정색)

와 변수들에게 준 초기 입력 값을 이용하여 계산된

EXAFS (빨간색)를 보여준다. 변수들에게 준 초기 입

력값은 위에서 이론 EXAFS를 계산할 때 사용된 값과

상당히 다르므로 EXAFS 데이터와 상당한 차이가 있

음을 알 수 있다. A3C는 반복적인 시도와 학습을 통

하여 최종적으로 그림 6(b)와 같은 결과를 얻는다.

신경망이 찾은 최종 결과는 오차 범위 내에서 정답

값들과 유사하다는 것을 확인할 수 있다. 훈련된 A3C

신경망을 사용할 경우 초기 값을 가지고 시작하여 맞추

어보기를 완성하는 데까지 걸리는 시간은 약 2분 정도

소요된다. 초기 상태의 데이터는 실제 데이터와 매우

다른 상태에서 시작했음에도 불구하고 맞추어보기가

완성된 상태의 결과는 실제 데이터 결과와 상당히

잘 맞는다는 것을 알 수 있다.

IV. 결 론

본 연구는 다이나믹 프로그래밍을 사용하여 2×3

그리드 환경에서 최적의 이동 경로를 찾는 방법을

정책 반복 학습으로 보여주었다. 정책 반복 학습을

통해 에이전트의 행동 확률(정책)이 점진적으로 발전

하며, 이를 통해 최단 경로를 정확하게 예측할 수 있

었다. 정책 반복 학습 방법과 시간차 오차 학습 기법을

심층 강화 학습에 적용한 알고리즘 중 A3C를 선택

하고 A3C의 구조와 작동에 대해 논하였다. A3C

심층 강화 학습은 복잡한 데이터 분석인 EXAFS

분석에서 효과적으로 사용될 수 있음을 이론적인

PtOx EXAFS 데이터의 정량적인 분석을 통해 확인하

S0

2
0.86=

그림 6. A3C를 이용한 EXAFS(r)의 데이터 맞추어보기 결과. (a) 초기 입력된 변수들의 값, EXAFS, (b) A3C로 찾아낸

결과와 마지막 결과 상태
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였다. 이것은 심층 강화 학습이 과학 실험 데이터를

정량적으로 분석하는데 효과적으로 활용될 수 있음을

암시하는 것이다. 심층 강화 학습은 주어진 환경과

상황에 따라 유연하게 대처할 수 있는 특성을 지니고

있어 다양한 시스템이나 문제 상황에서도 적용 가능

하다. 본 연구는 심층 강화 학습 방식이 과학 분야에서

정밀한 데이터의 정량적인 분석과 새로운 연구 기법

의 개발에 있어 중요한 도구로 활용될 것으로 기대

된다.
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