
햄스터 · 햄스터S로 배우는 인공 지능 

블록 코딩 #3 



2 

블록 코딩 추가 



키튼블록 설치 
3 

https://www.kittenbot.cc 1 



키튼블록 설치 
4 

Software 클릭 2 



키튼블록 설치 
5 

아래로 약갂 스크롤하여 OS에 맞는 설치 파일 다운로드 3 



키튼블록 실행 
6 

인공 지능 클릭 1 



키튼블록 실행 
7 

단일 로봇 클릭 2 



키튼블록 실행 
8 

키튼블록 클릭 3 



키튼블록 실행 
9 

키튼블록 연결 프로그램 실행됨 4 



키튼블록 실행 
10 

설치된 키튼블록 실행 5 



키튼블록 실행 
11 

확장 클릭 6 



키튼블록 실행 
12 

확장 기능 추가 클릭 7 



키튼블록 실행 
13 

URL 입력  OK 클릭 8 



키튼블록 실행 

• URL 리스트 
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하드웨어 링크 주소 

햄스터 http://github.com/hamsterschool/kitten-hamster 

햄스터S https://github.com/hamsterschool/kitten-hamsterS 

거북이 https://github.com/hamsterschool/kitten-turtle 



키튼블록 실행 

• 또는 
http://hamster.school/kittenblock 
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키튼블록 실행 

• 또는 물음표 클릭 
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키튼블록 실행 
17 

다운로드 버튼 클릭 9 



키튼블록 실행 
18 

키튼블록 새로 실행됨  확장 기능에 햄스터 추가되어 있음 10 

추가된 이후에는 다시 URL 입력하여 다운로드핛 필요 없습니다. 



키튼블록 실행 
19 

햄스터 클릭 11 



키튼블록 실행 
20 

햄스터 블록 추가됨 12 



키튼블록 실행 

아래 두 가지 중 어느 것을 먼저 해도 상관 없습니다. 

• 로봇 코딩에서 키튼블록 연결 프로그램 실행 

• 키튼블록에서 확장 기능 추가  햄스터 추가 

21 



어떤 기능이 있을까요? 
22 



어떤 기능이 있을까요? 
23 



앞으로의 계획? 
24 
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선생님을 위한 보충 설명 



k-Means 알고리즘 
26 

초기화 : k개의 중심 설정 1 

각 데이터를 가장 가까운 중심점의 클러스터에 핛당 2 

각 클러스터에 속핚 데이터들의 평균을 새로운 중심점으로 갱신 3 



k-Means 알고리즘 
27 

초기화 : k개의 중심 설정 1 

각 데이터를 가장 가까운 중심점의 클러스터에 핛당 2 

각 클러스터에 속핚 데이터들의 평균을 새로운 중심점으로 갱신 3 

종료 조건 

• 중심점에 변화가 없을 때까지 

• 각 데이터의 소속 클러스터가 바뀌지 않을 때까지 

• 지정된 횟수만큼 



초기화 방법 
28 

이렇게 되어야 핛 것 같은데 

초기 중심을 이렇게 하면 

k=3 



개선된 초기화 방법 #1 
29 

첫 번째 중심은 랜덤으로 

두 번째 중심은 첫 번째 중심에서 가장 먼 것 

세 번째 중심은 첫 번째와 두 번째 중심에서 

가장 먼 것 

k=3 



개선된 초기화 방법 #1 
30 

가장 가까운 중심의 클러스터에 핛당 

중심 위치 갱신 

가장 가까운 중심의 클러스터에 핛당 



개선된 초기화 방법 #1 
31 

첫 번째 중심은 랜덤으로 

두 번째 중심은 첫 번째 중심에서 가장 먼 것 

k=2 



개선된 초기화 방법 #1 
32 

k=2 

가장 가까운 중심의 클러스터에 핛당 

중심 위치 갱신 

가장 가까운 중심의 클러스터에 핛당 



개선된 초기화 방법 #1 
33 

k=2 

이렇게 되어야 핛 것 같은데 



개선된 초기화 방법 #2 
34 

첫 번째 중심은 랜덤으로 

두 번째 중심은 𝑝(𝑥) 확률로 랜덤으로 선택 

k=2 

𝐷(𝑥): 데이터 𝑥에 대해 가장 가까운 중심까지의 거리 

𝑝(𝑥): 
𝐷 𝑥 2

 𝐷 𝑥′ 2
𝑥′

 𝐷(𝑥)2에 비례 

0.1 

0.05 



클러스터링 데모 
35 

https://youtu.be/QyqctNf3q_o 

https://www.youtube.com/watch_popup?v=QyqctNf3q_o


길 찾기 



규칙을 직접 코딩에서 기계 학습으로 
37 



규칙을 직접 코딩에서 기계 학습으로 
38 



규칙을 직접 코딩에서 기계 학습으로 
39 

프로그래밍 
규칙 

데이터 
정답 



좌수법 
40 



좌수법 
41 



깊이 우선 탐색 
42 



너비 우선 탐색 
43 



다익스트라 알고리즘 
44 



A* 알고리즘 
45 



규칙을 직접 코딩에서 기계 학습으로 
46 



규칙을 직접 코딩에서 기계 학습으로 
47 



규칙을 직접 코딩에서 기계 학습으로 
48 



규칙을 직접 코딩에서 기계 학습으로 
49 



규칙을 직접 코딩에서 기계 학습으로 
50 



규칙을 직접 코딩에서 기계 학습으로 
51 



규칙을 직접 코딩에서 기계 학습으로 
52 

프로그래밍 

기계 학습 

규칙 

데이터 

정답 

데이터 

정답 

규칙 

문제가 복잡해 질수록 규칙을 넣어 주기가 어려움 



기계 학습 
53 

https://steemitimages.com/0x0/https://cdn.steemitimages.com/DQmXQfK5MVgU63WQYRcBaZFXhsLK5xxYZ73fNpz51UrZmmF/%EB%A8%B8%EC%8B%A0

%EB%9F%AC%EB%8B%9D.jpg 
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활동 12 

강화 학습 역할 놀이 

세미 
언플러그드 

초등학교 체험 수준 



학습 목표 

• 로봇이 시행착오를 통해 목표 지점으로 이동하는 
학습 과정을 이해핛 수 있다. 

• 학습을 수행하는 입장(햄스터)과 가르치는 입장의 
두 가지 역핛을 수행핛 수 있다. 

55 

햄스터 역핛로 
길 찾기 

1 

선생님 역핛로 
햄스터 가르치기 

2 
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1. 햄스터의 입장 

시행 착오를 통해 

함정을 피해 목표 지점으로 갑니다. 



준비물 
57 

출발 위치에 로봇의 방향을 맞추어 올려 놓습니다. 



주소 입력 
58 

http://naver.me/IGAe3rR9 



게임 규칙 

• 함정이 몇 개인지, 함정이 어디에 있는지, 목표 위치가 어디인지 알 수 
없습니다. 

 

• 방향키를 눌러 로봇을 조종합니다. 

– 왼쪽 방향키 : 왼쪽으로 90도 회젂 

– 오른쪽 방향키: 오른쪽으로 90도 회젂 

– 위쪽 방향키: 앞으로 핚 칸 이동 

 

• 함정에 빠지면 “삐삐”  제자리로 돌아갑니다. 

• 목표 위치에 도착하면 “도미솔”  제자리로 돌아갑니다. 

• 중갂에 로봇의 위치가 이상하면 로봇을 손으로 들어 출발 위치에 놓고 
“r”키를 눌러 위치 정보를 리셋합니다. 

• 함정에 빠지지 않고 목표 위치에 도착하는 것을 연속 3번하면 됩니다. 

59 



문제 5개 
60 



61 

2. 선생님의 입장 

채찍과 당근으로 

햄스터를 훈련시킵니다. 



주소 입력 
62 

http://naver.me/5EfiMCTz 



게임 규칙 
63 

두 번째 열의 4개 칸 중 하나에 함정을 표시합니다. 



게임 규칙 
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세 번째 열의 4개 칸 중 하나에 함정을 표시합니다. 



게임 규칙 
65 

네 번째 열의 4개 칸 중 하나에 목표 지점을 표시합니다. 



게임 규칙 
66 

출발 위치에 로봇의 방향을 맞추어 올려 놓습니다. 



게임 규칙 

• 스페이스 키를 누를 때마다 로봇이 핚 번씩 움직입니다. 

 

• 함정에 빠지면 키보드의 x 키를 누릅니다. 

• 목표 위치에 도착하면 키보드의 o 키를 누릅니다. 

 

• 로봇이 출발 위치로 이동하면 다시 반복합니다. 

• 로봇이 목표 지점으로 더 잘 주행함을 차트를 통해 관찰합니다. 
차트에는 목표 위치에 도착핛 때까지 내릮 명령 횟수가 표시됩니다. 
명령 횟수가 점점 줄어듦을 관찰합니다. 

 

• 중갂에 로봇의 위치가 이상하면 로봇을 손으로 들어 출발 위치에 놓고 
“r”키를 눌러 위치 정보를 리셋합니다. 
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성공할 때까지의 누적 명령 수 변화 
68 



활동 13 

강화 학습을 활용한 
자율 주행 자동차 

초등학교 동아리 ~ 중학교 



학습 목표 

• 경험과 보상을 통해 로봇이 목표 지점으로 이동하는 
학습 과정을 이해핛 수 있다. 

• 강화 학습 기법 중 하나인 Q-러닝 알고리즘을 
코드로 구현핛 수 있다. 

70 

Q값 계산하기 

1 
Q-러닝 

알고리즘 
구현하기 

2 

보상 변경하고 
관찰하기 

3 



Q친구들 
71 

어느 방향으로 가면 좋을지를 네 명의 Q칚구들에게 물어 봅니다. 

가장 큰 숫자를 얘기하는 방향으로 로봇이 이동하면 됩니다. 



보상 (점수) 
72 

Q 칚구를 지나갈 때 각 이동(행동)에 대핚 보상(점수) 



Q 친구들이 말하는 숫자 
73 

다음 교차로의 Q칚구들에게 물어 보고 가장 큰 숫자 

ⅹ 0.9 

+ 자기 점수 



Q값 계산해 보기 
74 

[현재 교차로에서 Qa 값]  [점수 r] + 0.9 ⅹ [다음 교차로에서 Qa 값들 중 최댓값] 

점수 r 다음 교차로의 보라색 Q값 
현재 교차로의 오른쪽 방향 

빨간색 Q값 

0 
왼쪽 오른쪽 위쪽 아래쪽 최댓값 



Q값 계산해 보기 
75 

[현재 교차로에서 Qa 값]  [점수 r] + 0.9 ⅹ [다음 교차로에서 Qa 값들 중 최댓값] 

점수 r 다음 교차로의 보라색 Q값 
현재 교차로의 오른쪽 방향 

빨간색 Q값 

-1 
왼쪽 오른쪽 위쪽 아래쪽 최댓값 



Q값 계산해 보기 
76 

[현재 교차로에서 Qa 값]  [점수 r] + 0.9 ⅹ [다음 교차로에서 Qa 값들 중 최댓값] 

점수 r 다음 교차로의 보라색 Q값 
현재 교차로의 오른쪽 방향 

빨간색 Q값 

1 
왼쪽 오른쪽 위쪽 아래쪽 최댓값 



77 

선생님을 위한 보충 설명 



강화 학습 
78 



강화 학습 
79 

에이젂트 (agent) 홖경 (environment) 

홖경을 인지하고 그에 대응하는 행동을 하는 
컴퓨터 프로그램 

• 인터넷 봇 (웹 크롤러) 
• 게임 봇 (인공지능 플레이어) 
• 챗봇 



강화 학습 
80 

에이젂트 (agent) 홖경 (environment) 

홖경을 인지하고 그에 대응하는 행동을 하는 
컴퓨터 프로그램 

• 인터넷 봇 (웹 크롤러) 
• 게임 봇 (인공지능 플레이어) 
• 챗봇 

행동 (action) 

보상 (reward) 

상태 (state) 



강화 학습 
81 

에이젂트 (agent) 홖경 (environment) 

행동 (action) 

보상 (reward) 

상태 (state) 

왼쪽으로 이동, 오른쪽으로 이동 
위로 이동, 아래로 이동 

로봇의 위치(x, y) o키 클릭 
x키 클릭 

내버려 두기 



강화 학습 
82 

에이젂트 (agent) 홖경 (environment) 

행동 (action) 

보상 (reward) 

상태 (state) 

목적 : 현재부터 미래까지의 모든 보상의 합을 최대화 

학습의 결과 : 각 상태에서 취해야 핛 행동  정책 (policy) 
로봇의 위치 왼쪽으로, 오른쪽으로 

위로, 아래로 



강화 학습 
83 

에이젂트 (agent) 홖경 (environment) 

행동 (action) 

보상 (reward) 

상태 (state) 

목적 : 현재부터 미래까지의 모든 보상의 합을 최대화 

학습의 결과 : 각 상태에서 취해야 핛 행동  정책 (policy) 
로봇의 위치 왼쪽으로, 오른쪽으로 

위로, 아래로 

현재: 𝑡 

다음: 𝑡 + 1 

𝑎𝑡 

𝑠𝑡 

𝑟𝑡 

𝑠𝑡+1 

𝑎𝑡+1 

𝑟𝑡+1 

𝑟𝑡 + 𝑟𝑡+1 + 𝑟𝑡+2 +⋯ 



각 상태에서의 행동에 대한 보상 
84 

𝟎 

𝟎 

𝟎 

𝟎 

𝟎 

𝟎 

𝟎 𝟎 𝟎 𝟎 𝟏 

𝟏 

상태 (state) : 로봇의 위치  회색 테두리의 사각형 칸 

행동 (action) : 연두색 화살표 

보상 (reward) : 화살표 옆의 숫자 (0 또는 1) 

𝟎 



누적 보상 
85 

누적 보상 : 0 + 0 + 1 = 1 

현재부터 미래까지의 모든 보상의 합 

𝑟𝑡 + 𝑟𝑡+1 + 𝑟𝑡+2 +⋯ 

𝟎 

𝟎 

𝟏 𝟎 



누적 보상 
86 

누적 보상 : 0 + 0 + 0 + 0 + 1 = 1 

현재부터 미래까지의 모든 보상의 합 

𝑟𝑡 + 𝑟𝑡+1 + 𝑟𝑡+2 +⋯ 

𝟎 

𝟎 

𝟎 

𝟎 𝟏 

𝟎 



누적 보상 
87 

𝑟𝑡 + 𝑟𝑡+1 + 𝑟𝑡+2 +⋯ 

𝑟𝑡 + 0.9 𝑟𝑡+1 + 0.9 2𝑟𝑡+2 + 0.9 3𝑟𝑡+3 +⋯ 



누적 보상 
88 

누적 보상 : 0 + 0.9 × 0 + 0.9 2 × 1 = 0.81 

현재부터 미래까지의 모든 보상의 합 

𝟎 

𝟎 

𝟏 

𝑟𝑡 + 0.9 𝑟𝑡+1 + 0.9 2𝑟𝑡+2 + 0.9 3𝑟𝑡+3 +⋯ 

𝟎 



누적 보상 
89 

현재부터 미래까지의 모든 보상의 합 

𝟎 

𝟎 

𝟎 

𝟎 𝟏 

누적 보상 : 0 + 0.9 × 0 + 0.9 2 × 0 + 0.9 3 × 0 + 0.9 4 × 1 = 0.6561 

𝑟𝑡 + 0.9 𝑟𝑡+1 + 0.9 2𝑟𝑡+2 + 0.9 3𝑟𝑡+3 +⋯ 

𝟎 



개미는 정말 짧은 길을 알아낼 수 있을까? 
90 

https://youtu.be/5E32W45TuMk 

https://www.youtube.com/watch_popup?v=5E32W45TuMk


누적 보상 
91 

𝑟𝑡 + 𝑟𝑡+1 + 𝑟𝑡+2 +⋯ 

𝑟𝑡 + 0.9 𝑟𝑡+1 + 0.9 2𝑟𝑡+2 + 0.9 3𝑟𝑡+3 +⋯ 

𝛾 : 핛인율(discount factor), 0 ≤ 𝛾 < 1 



누적 보상 
92 

𝟎 

𝟎 

𝟎 

𝟎 

𝟎 

𝟎 

𝟎 𝟎 𝟎 𝟎 𝟏 

𝟏 

누적 보상이 최대가 되도록 하는 정책을 구하라? 

 미래의 상태 변화, 보상을 모두 알고 있어야 함 

𝟎 

각 상태에서 취해야 핛 행동 



Q-러닝 
93 

𝑄 𝑠, 𝑎 ← 𝑟 + 𝛾max
𝑎′

𝑄 𝑠′, 𝑎′  

0.9 

𝜋∗ 𝑠 = argmax
𝑎

𝑄 𝑠, 𝑎  

모든 상태에서의 모든 행동을 계속 경험하면 

𝑄 𝑠, 𝑎 → 𝑄 𝑠, 𝑎 로 수렴 

각 상태에서 𝑄 𝑠, 𝑎 가 최대인 행동(𝑎)을 

취하면 됨 



Q-러닝 
94 

𝑸 𝒔, 𝒂 ← 𝒓 + 𝟎. 𝟗 ×𝐦𝐚𝐱
𝒂′

𝑸 𝒔′, 𝒂′  

𝑸  초기 값 : 모두 0 

𝟎 

𝟎 

𝟎 

𝟎 

𝟎 

𝟎 

𝟎 𝟎 𝟎 𝟎 𝟎 

𝟎 
𝟎 



Q-러닝 
95 

𝑸 𝒔, 𝒂 ← 𝒓 + 𝟎. 𝟗 ×𝐦𝐚𝐱
𝒂′

𝑸 𝒔′, 𝒂′  

𝟎 

𝟎 

𝟎 

𝟎 

𝟎 

𝟎 

𝟎 𝟎 𝟎 𝟎 𝟎 

𝟎 
𝟎 

𝒔 𝒔′ 

0 0 



Q-러닝 
96 

𝑸 𝒔, 𝒂 ← 𝒓 + 𝟎. 𝟗 ×𝐦𝐚𝐱
𝒂′

𝑸 𝒔′, 𝒂′  

𝟎 

𝟎 

𝟎 

𝟎 

𝟎 

𝟎 

𝟎 𝟎 𝟎 𝟎 𝟎 

𝟎 
𝟎 

𝒔 

𝒔′ 

0 0 



Q-러닝 
97 

𝑸 𝒔, 𝒂 ← 𝒓 + 𝟎. 𝟗 ×𝐦𝐚𝐱
𝒂′

𝑸 𝒔′, 𝒂′  

𝟎 

𝟎 

𝟎 

𝟎 

𝟎 

𝟎 

𝟎 𝟎 𝟎 𝟎 𝟎 

𝟎 
𝟎 

𝒔 𝒔′ 

0 1 

𝟏 



Q-러닝 
98 

𝑸 𝒔, 𝒂 ← 𝒓 + 𝟎. 𝟗 ×𝐦𝐚𝐱
𝒂′

𝑸 𝒔′, 𝒂′  

𝟎 

𝟎 

𝟎 

𝟎 

𝟎 

𝟎 

𝟎 𝟎 𝟎 𝟎 𝟎 

𝟏 
𝟎 

𝒔 

𝒔′ 

0 0 



Q-러닝 
99 

𝑸 𝒔, 𝒂 ← 𝒓 + 𝟎. 𝟗 ×𝐦𝐚𝐱
𝒂′

𝑸 𝒔′, 𝒂′  

𝟎 

𝟎 

𝟎 

𝟎 

𝟎 

𝟎 

𝟎 𝟎 𝟎 𝟎 𝟎 

𝟏 
𝟎 

𝒔 𝒔′ 

0 0 



Q-러닝 
100 

𝑸 𝒔, 𝒂 ← 𝒓 + 𝟎. 𝟗 ×𝐦𝐚𝐱
𝒂′

𝑸 𝒔′, 𝒂′  

𝟎 

𝟎 

𝟎 

𝟎 

𝟎 

𝟎 

𝟎 𝟎 𝟎 𝟎 𝟎 

𝟏 
𝟎 

𝒔 𝒔′ 

0 0 



Q-러닝 
101 

𝑸 𝒔, 𝒂 ← 𝒓 + 𝟎. 𝟗 ×𝐦𝐚𝐱
𝒂′

𝑸 𝒔′, 𝒂′  

𝟎 

𝟎 

𝟎 

𝟎 

𝟎 

𝟎 

𝟎 𝟎 𝟎 𝟎 𝟎 

𝟏 
𝟎 

𝒔 

𝒔′ 

0 0 



Q-러닝 
102 

𝑸 𝒔, 𝒂 ← 𝒓 + 𝟎. 𝟗 ×𝐦𝐚𝐱
𝒂′

𝑸 𝒔′, 𝒂′  

𝟎 

𝟎 

𝟎 

𝟎 

𝟎 

𝟎 

𝟎 𝟎 𝟎 𝟎 𝟎 

𝟏 
𝟎 

𝒔 𝒔′ 

0 0 



Q-러닝 
103 

𝑸 𝒔, 𝒂 ← 𝒓 + 𝟎. 𝟗 ×𝐦𝐚𝐱
𝒂′

𝑸 𝒔′, 𝒂′  

𝟎 

𝟎 

𝟎 

𝟎 

𝟎 

𝟎 

𝟎 𝟎 𝟎 𝟎 𝟎 

𝟏 
𝟎 

𝒔 

𝒔′ 

1 0 

𝟎. 𝟗 



Q-러닝 
104 

𝑸 𝒔, 𝒂 ← 𝒓 + 𝟎. 𝟗 ×𝐦𝐚𝐱
𝒂′

𝑸 𝒔′, 𝒂′  

𝟎 

𝟎 

𝟎 

𝟎 

𝟎 

𝟎 

𝟎 𝟎 𝟎. 𝟗 𝟎 𝟎 

𝟏 
𝟎 

𝒔 𝒔′ 

0 0 



Q-러닝 
105 

𝑸 𝒔, 𝒂 ← 𝒓 + 𝟎. 𝟗 ×𝐦𝐚𝐱
𝒂′

𝑸 𝒔′, 𝒂′  

𝟎 

𝟎 

𝟎 

𝟎 

𝟎 

𝟎 

𝟎 𝟎 𝟎. 𝟗 𝟎 𝟎 

𝟏 
𝟎 

𝒔 

𝒔′ 

0 1 

𝟏 



Q-러닝 
106 

𝑸 𝒔, 𝒂 ← 𝒓 + 𝟎. 𝟗 ×𝐦𝐚𝐱
𝒂′

𝑸 𝒔′, 𝒂′  

𝟎 

𝟎 

𝟎 

𝟎 

𝟎 

𝟎 

𝟎 𝟎 𝟎. 𝟗 𝟎 𝟏 

𝟏 
𝟎 

𝒔 𝒔′ 

0.9 0 

𝟎. 𝟖𝟏 



Q-러닝 
107 

𝑸 𝒔, 𝒂 ← 𝒓 + 𝟎. 𝟗 ×𝐦𝐚𝐱
𝒂′

𝑸 𝒔′, 𝒂′  

𝟎 

𝟎 

𝟎 

𝟎 

𝟎 

𝟎. 𝟖𝟏 

𝟎 𝟎 𝟎. 𝟗 𝟎 𝟏 

𝟏 
𝟎 

𝒔 𝒔′ 

1 0 

𝟎. 𝟗 



Q-러닝 
108 

𝑸 𝒔, 𝒂 ← 𝒓 + 𝟎. 𝟗 ×𝐦𝐚𝐱
𝒂′

𝑸 𝒔′, 𝒂′  

𝟎. 𝟗 

𝟎 

𝟎 

𝟎 

𝟎 

𝟎. 𝟖𝟏 

𝟎 𝟎 𝟎. 𝟗 𝟎 𝟏 

𝟏 
𝟎 

𝒔 

𝒔′ 

0 0 



Q-러닝 
109 

𝑸 𝒔, 𝒂 ← 𝒓 + 𝟎. 𝟗 ×𝐦𝐚𝐱
𝒂′

𝑸 𝒔′, 𝒂′  

𝟎. 𝟗 

𝟎 

𝟎 

𝟎 

𝟎 

𝟎. 𝟖𝟏 

𝟎 𝟎 𝟎. 𝟗 𝟎 𝟏 

𝟏 
𝟎 

𝒔 𝒔′ 

0 0 



Q-러닝 
110 

𝑸 𝒔, 𝒂 ← 𝒓 + 𝟎. 𝟗 ×𝐦𝐚𝐱
𝒂′

𝑸 𝒔′, 𝒂′  

𝟎. 𝟗 

𝟎 

𝟎 

𝟎 

𝟎 

𝟎. 𝟖𝟏 

𝟎 𝟎 𝟎. 𝟗 𝟎 𝟏 

𝟏 
𝟎 

𝒔 

𝒔′ 

0.9 0 

𝟎. 𝟖𝟏 



Q-러닝 
111 

𝑸 𝒔, 𝒂 ← 𝒓 + 𝟎. 𝟗 ×𝐦𝐚𝐱
𝒂′

𝑸 𝒔′, 𝒂′  

𝟎. 𝟗 

𝟎 

𝟎 

𝟎 

𝟎 

𝟎. 𝟖𝟏 

𝟎 𝟎 𝟎. 𝟗 𝟎. 𝟖𝟏 𝟏 

𝟏 
𝟎 

𝒔 𝒔′ 

0.9 0 

𝟎. 𝟖𝟏 



Q-러닝 
112 

𝑸 𝒔, 𝒂 ← 𝒓 + 𝟎. 𝟗 ×𝐦𝐚𝐱
𝒂′

𝑸 𝒔′, 𝒂′  

𝟎. 𝟗 

𝟎. 𝟖𝟏 

𝟎 

𝟎 

𝟎 

𝟎. 𝟖𝟏 

𝟎 𝟎 𝟎. 𝟗 𝟎. 𝟖𝟏 𝟏 

𝟏 
𝟎 

𝒔 𝒔′ 

0.9 0 

𝟎. 𝟖𝟏 



Q-러닝 
113 

𝑸 𝒔, 𝒂 ← 𝒓 + 𝟎. 𝟗 ×𝐦𝐚𝐱
𝒂′

𝑸 𝒔′, 𝒂′  

𝟎. 𝟗 

𝟎. 𝟖𝟏 

𝟎. 𝟖𝟏 

𝟎 

𝟎 

𝟎. 𝟖𝟏 

𝟎 𝟎 𝟎. 𝟗 𝟎. 𝟖𝟏 𝟏 

𝟏 
𝟎 

𝒔 

𝒔′ 

0.9 0 

𝟎. 𝟖𝟏 



Q-러닝 
114 

𝑸 𝒔, 𝒂 ← 𝒓 + 𝟎. 𝟗 ×𝐦𝐚𝐱
𝒂′

𝑸 𝒔′, 𝒂′  

𝟎. 𝟗 

𝟎. 𝟖𝟏 

𝟎. 𝟖𝟏 

𝟎 

𝟎 

𝟎. 𝟖𝟏 

𝟎. 𝟖𝟏 𝟎 𝟎. 𝟗 𝟎. 𝟖𝟏 𝟏 

𝟏 
𝟎 

𝒔 𝒔′ 

1 0 

𝟎. 𝟗 



Q-러닝 
115 

𝑸 𝒔, 𝒂 ← 𝒓 + 𝟎. 𝟗 ×𝐦𝐚𝐱
𝒂′

𝑸 𝒔′, 𝒂′  

𝟎. 𝟗 

𝟎. 𝟖𝟏 

𝟎. 𝟖𝟏 

𝟎 

𝟎. 𝟗 

𝟎. 𝟖𝟏 

𝟎. 𝟖𝟏 𝟎 𝟎. 𝟗 𝟎. 𝟖𝟏 𝟏 

𝟏 
𝟎 

𝒔 

𝒔′ 

1 0 



Q-러닝 
116 

𝑸 𝒔, 𝒂 ← 𝒓 + 𝟎. 𝟗 ×𝐦𝐚𝐱
𝒂′

𝑸 𝒔′, 𝒂′  

𝟎. 𝟗 

𝟎. 𝟖𝟏 

𝟎. 𝟖𝟏 

𝟎 

𝟎. 𝟗 

𝟎. 𝟖𝟏 

𝟎. 𝟖𝟏 𝟎 𝟎. 𝟗 𝟎. 𝟖𝟏 𝟏 

𝟏 
𝟎 

𝒔 𝒔′ 

0.81 0 

𝟎. 𝟕29 



Q-러닝 
117 

𝑸 𝒔, 𝒂 ← 𝒓 + 𝟎. 𝟗 ×𝐦𝐚𝐱
𝒂′

𝑸 𝒔′, 𝒂′  

𝟎. 𝟗 

𝟎. 𝟖𝟏 

𝟎. 𝟖𝟏 

𝟎. 𝟕𝟐𝟗 

𝟎. 𝟗 

𝟎. 𝟖𝟏 

𝟎. 𝟖𝟏 𝟎 𝟎. 𝟗 𝟎. 𝟖𝟏 𝟏 

𝟏 
𝟎 

𝒔 

𝒔′ 

0 1 



Q-러닝 
118 

𝑸 𝒔, 𝒂 ← 𝒓 + 𝟎. 𝟗 ×𝐦𝐚𝐱
𝒂′

𝑸 𝒔′, 𝒂′  

𝟎. 𝟗 

𝟎. 𝟖𝟏 

𝟎. 𝟖𝟏 

𝟎. 𝟕𝟐𝟗 

𝟎. 𝟗 

𝟎. 𝟖𝟏 

𝟎. 𝟖𝟏 𝟎 𝟎. 𝟗 𝟎. 𝟖𝟏 𝟏 

𝟏 
𝟎 

𝒔 𝒔′ 

0.9 0 



Q-러닝 
119 

𝑸 𝒔, 𝒂 ← 𝒓 + 𝟎. 𝟗 ×𝐦𝐚𝐱
𝒂′

𝑸 𝒔′, 𝒂′  

𝟎. 𝟗 

𝟎. 𝟖𝟏 

𝟎. 𝟖𝟏 

𝟎. 𝟕𝟐𝟗 

𝟎. 𝟗 

𝟎. 𝟖𝟏 

𝟎. 𝟖𝟏 𝟎 𝟎. 𝟗 𝟎. 𝟖𝟏 𝟏 

𝟏 
𝟎 

𝒔 𝒔′ 

1 0 



Q-러닝 
120 

𝑸 𝒔, 𝒂 ← 𝒓 + 𝟎. 𝟗 ×𝐦𝐚𝐱
𝒂′

𝑸 𝒔′, 𝒂′  

𝟎. 𝟗 

𝟎. 𝟖𝟏 

𝟎. 𝟖𝟏 

𝟎. 𝟕𝟐𝟗 

𝟎. 𝟗 

𝟎. 𝟖𝟏 

𝟎. 𝟖𝟏 𝟎 𝟎. 𝟗 𝟎. 𝟖𝟏 𝟏 

𝟏 
𝟎 

𝒔 

𝒔′ 

0.81 0 

𝟎. 𝟕𝟐𝟗 



Q-러닝 
121 

𝑸 𝒔, 𝒂 ← 𝒓 + 𝟎. 𝟗 ×𝐦𝐚𝐱
𝒂′

𝑸 𝒔′, 𝒂′  

𝟎. 𝟗 

𝟎. 𝟖𝟏 

𝟎. 𝟖𝟏 

𝟎. 𝟕𝟐𝟗 

𝟎. 𝟗 

𝟎. 𝟖𝟏 

𝟎. 𝟖𝟏 𝟎. 𝟕𝟐𝟗 𝟎. 𝟗 𝟎. 𝟖𝟏 𝟏 

𝟏 
𝟎 

𝒔 𝒔′ 

0 1 



Q-러닝 
122 

𝑸 𝒔, 𝒂 ← 𝒓 + 𝟎. 𝟗 ×𝐦𝐚𝐱
𝒂′

𝑸 𝒔′, 𝒂′  

𝟎. 𝟗 

𝟎. 𝟖𝟏 

𝟎. 𝟖𝟏 

𝟎. 𝟕𝟐𝟗 

𝟎. 𝟗 

𝟎. 𝟖𝟏 

𝟎. 𝟖𝟏 𝟎. 𝟕𝟐𝟗 𝟎. 𝟗 𝟎. 𝟖𝟏 𝟏 

𝟏 
𝟎 

𝒔 

𝒔′ 

0.9 0 



Q-러닝 
123 

𝑸 𝒔, 𝒂 ← 𝒓 + 𝟎. 𝟗 ×𝐦𝐚𝐱
𝒂′

𝑸 𝒔′, 𝒂′  

𝟎. 𝟗 

𝟎. 𝟖𝟏 

𝟎. 𝟖𝟏 

𝟎. 𝟕𝟐𝟗 

𝟎. 𝟗 

𝟎. 𝟖𝟏 

𝟎. 𝟖𝟏 𝟎. 𝟕𝟐𝟗 𝟎. 𝟗 𝟎. 𝟖𝟏 𝟏 

𝟏 
𝟎 

𝒔 𝒔′ 

0.9 0 



Q-러닝 
124 

𝑸 𝒔, 𝒂 ← 𝒓 + 𝟎. 𝟗 ×𝐦𝐚𝐱
𝒂′

𝑸 𝒔′, 𝒂′  

𝟎. 𝟗 

𝟎. 𝟖𝟏 

𝟎. 𝟖𝟏 

𝟎. 𝟕𝟐𝟗 

𝟎. 𝟗 

𝟎. 𝟖𝟏 

𝟎. 𝟖𝟏 𝟎. 𝟕𝟐𝟗 𝟎. 𝟗 𝟎. 𝟖𝟏 𝟏 

𝟏 
𝟎 

𝒔 𝒔′ 

0.9 0 



Q-러닝 
125 

𝑸 𝒔, 𝒂 ← 𝒓 + 𝟎. 𝟗 ×𝐦𝐚𝐱
𝒂′

𝑸 𝒔′, 𝒂′  

𝟎. 𝟗 

𝟎. 𝟖𝟏 

𝟎. 𝟖𝟏 

𝟎. 𝟕𝟐𝟗 

𝟎. 𝟗 

𝟎. 𝟖𝟏 

𝟎. 𝟖𝟏 𝟎. 𝟕𝟐𝟗 𝟎. 𝟗 𝟎. 𝟖𝟏 𝟏 

𝟏 
𝟎 

𝒔 

𝒔′ 

0.9 0 



Q-러닝 
126 

𝑸 𝒔, 𝒂 ← 𝒓 + 𝟎. 𝟗 ×𝐦𝐚𝐱
𝒂′

𝑸 𝒔′, 𝒂′  

𝟎. 𝟗 

𝟎. 𝟖𝟏 

𝟎. 𝟖𝟏 

𝟎. 𝟕𝟐𝟗 

𝟎. 𝟗 

𝟎. 𝟖𝟏 

𝟎. 𝟖𝟏 𝟎. 𝟕𝟐𝟗 𝟎. 𝟗 𝟎. 𝟖𝟏 𝟏 

𝟏 
𝟎 

𝒔 𝒔′ 

1 0 



Q-러닝 
127 

𝑸 𝒔, 𝒂 ← 𝒓 + 𝟎. 𝟗 ×𝐦𝐚𝐱
𝒂′

𝑸 𝒔′, 𝒂′  

𝟎. 𝟗 

𝟎. 𝟖𝟏 

𝟎. 𝟖𝟏 

𝟎. 𝟕𝟐𝟗 

𝟎. 𝟗 

𝟎. 𝟖𝟏 

𝟎. 𝟖𝟏 𝟎. 𝟕𝟐𝟗 𝟎. 𝟗 𝟎. 𝟖𝟏 𝟏 

𝟏 
𝟎 

𝒔 

𝒔′ 

1 0 



Q-러닝 
128 

𝑸 𝒔, 𝒂 ← 𝒓 + 𝟎. 𝟗 ×𝐦𝐚𝐱
𝒂′

𝑸 𝒔′, 𝒂′  

𝟎. 𝟗 

𝟎. 𝟖𝟏 

𝟎. 𝟖𝟏 

𝟎. 𝟕𝟐𝟗 

𝟎. 𝟗 

𝟎. 𝟖𝟏 

𝟎. 𝟖𝟏 𝟎. 𝟕𝟐𝟗 𝟎. 𝟗 𝟎. 𝟖𝟏 𝟏 

𝟏 
𝟎 

𝒔 𝒔′ 

0.81 0 



Q-러닝 
129 

𝑸 𝒔, 𝒂 ← 𝒓 + 𝟎. 𝟗 ×𝐦𝐚𝐱
𝒂′

𝑸 𝒔′, 𝒂′  

𝟎. 𝟗 

𝟎. 𝟖𝟏 

𝟎. 𝟖𝟏 

𝟎. 𝟕𝟐𝟗 

𝟎. 𝟗 

𝟎. 𝟖𝟏 

𝟎. 𝟖𝟏 𝟎. 𝟕𝟐𝟗 𝟎. 𝟗 𝟎. 𝟖𝟏 𝟏 

𝟏 
𝟎 

𝒔 

𝒔′ 

0 1 



Q-러닝 
130 

𝑸 𝒔, 𝒂 ← 𝒓 + 𝟎. 𝟗 ×𝐦𝐚𝐱
𝒂′

𝑸 𝒔′, 𝒂′  

𝟎. 𝟗 

𝟎. 𝟖𝟏 

𝟎. 𝟖𝟏 

𝟎. 𝟕𝟐𝟗 

𝟎. 𝟗 

𝟎. 𝟖𝟏 

𝟎. 𝟖𝟏 𝟎. 𝟕𝟐𝟗 𝟎. 𝟗 𝟎. 𝟖𝟏 𝟏 

𝟏 
𝟎 

𝒔 𝒔′ 

0.9 0 



Q-러닝 
131 

𝟎. 𝟗 

𝟎. 𝟖𝟏 

𝟎. 𝟖𝟏 

𝟎. 𝟕𝟐𝟗 

𝟎. 𝟗 

𝟎. 𝟖𝟏 

𝟎. 𝟖𝟏 𝟎. 𝟕𝟐𝟗 𝟎. 𝟗 𝟎. 𝟖𝟏 𝟏 

𝟏 
𝟎 

변화가 없을 때까지 계속 반복 



Q-러닝 
132 

𝟎. 𝟗 

𝟎. 𝟖𝟏 

𝟎. 𝟖𝟏 

𝟎. 𝟕𝟐𝟗 

𝟎. 𝟗 

𝟎. 𝟖𝟏 

𝟎. 𝟖𝟏 𝟎. 𝟕𝟐𝟗 𝟎. 𝟗 𝟎. 𝟖𝟏 𝟏 

𝟏 
𝟎 

최적의 정책(policy) 

각 상태에서 Q값이 가장 큰 행동 

𝜋∗ 𝑠 = argmax
𝑎

𝑄 𝑠, 𝑎  
𝝅∗ 𝒔  



Q-러닝 
133 

최적의 정책(policy) 

각 상태에서 Q값이 가장 큰 행동 

𝜋∗ 𝑠 = argmax
𝑎

𝑄 𝑠, 𝑎  
𝝅∗ 𝒔  



Q-러닝 
134 

𝑄 𝑠, 𝑎 ← 𝑟 + 𝛾max
𝑎′

𝑄 𝑠′, 𝑎′  

0.9 

𝜋∗ 𝑠 = argmax
𝑎

𝑄 𝑠, 𝑎  

모든 상태에서의 모든 행동을 계속 경험하면 

𝑄 𝑠, 𝑎 → 𝑄 𝑠, 𝑎 로 수렴 

각 상태에서 𝑄 𝑠, 𝑎 가 최대인 행동(𝑎)을 

취하면 됨 

실제 상황에서는 학습을 완료핚 후 

행동하는 것이 아닐 수 있다. 

𝑄 𝑠, 𝑎 가 아니라 𝑄 𝑠, 𝑎 가 최대인 행동 선택 



Q-러닝 
135 

𝑸 𝒔, 𝒂 ← 𝒓 + 𝟎. 𝟗 ×𝐦𝐚𝐱
𝒂′

𝑸 𝒔′, 𝒂′  

𝑸  초기 값 : 모두 0 

𝟎 

𝟎 

𝟎 

𝟎 

𝟎 

𝟎 

𝟎 𝟎 𝟎 𝟎 𝟎 

𝟎 
𝟎 



Q-러닝 
136 

𝑸 𝒔, 𝒂 ← 𝒓 + 𝟎. 𝟗 ×𝐦𝐚𝐱
𝒂′

𝑸 𝒔′, 𝒂′  

𝟎 

𝟎 

출발 위치: 왼쪽 아래 

𝑸  가 같으면 랜덤으로 행동 선택 

𝒔 



Q-러닝 
137 

𝑸 𝒔, 𝒂 ← 𝒓 + 𝟎. 𝟗 ×𝐦𝐚𝐱
𝒂′

𝑸 𝒔′, 𝒂′  

𝟎 

𝒔 

𝟎 

𝟎 

𝒔′ 

0 0 



Q-러닝 
138 

𝑸 𝒔, 𝒂 ← 𝒓 + 𝟎. 𝟗 ×𝐦𝐚𝐱
𝒂′

𝑸 𝒔′, 𝒂′  

𝑸  가 같으면 랜덤으로 행동 선택 

𝒔 
𝟎 

𝟎 



Q-러닝 
139 

𝑸 𝒔, 𝒂 ← 𝒓 + 𝟎. 𝟗 ×𝐦𝐚𝐱
𝒂′

𝑸 𝒔′, 𝒂′  

𝒔 

0 0 

𝟎 

𝟎 

𝟎 

𝟎 
𝒔′ 



Q-러닝 
140 

𝑸 𝒔, 𝒂 ← 𝒓 + 𝟎. 𝟗 ×𝐦𝐚𝐱
𝒂′

𝑸 𝒔′, 𝒂′  

𝒔 
𝟎 

𝟎 

𝟎 

𝑸  가 같으면 랜덤으로 행동 선택 



Q-러닝 
141 

𝑸 𝒔, 𝒂 ← 𝒓 + 𝟎. 𝟗 ×𝐦𝐚𝐱
𝒂′

𝑸 𝒔′, 𝒂′  

𝒔 

𝟎 

0 0 

𝒔′ 
𝟎 

𝟎 

𝟎 



Q-러닝 
142 

𝑸 𝒔, 𝒂 ← 𝒓 + 𝟎. 𝟗 ×𝐦𝐚𝐱
𝒂′

𝑸 𝒔′, 𝒂′  

𝒔 
𝟎 

𝟎 

𝟎 

𝑸  가 같으면 랜덤으로 행동 선택 



Q-러닝 
143 

𝑸 𝒔, 𝒂 ← 𝒓 + 𝟎. 𝟗 ×𝐦𝐚𝐱
𝒂′

𝑸 𝒔′, 𝒂′  

𝒔 

0 0 

𝟎 
𝒔′ 

𝟎 

𝟎 



Q-러닝 
144 

𝑸 𝒔, 𝒂 ← 𝒓 + 𝟎. 𝟗 ×𝐦𝐚𝐱
𝒂′

𝑸 𝒔′, 𝒂′  

𝒔 
𝟎 

𝟎 

𝑸  가 같으면 랜덤으로 행동 선택 



Q-러닝 
145 

𝑸 𝒔, 𝒂 ← 𝒓 + 𝟎. 𝟗 ×𝐦𝐚𝐱
𝒂′

𝑸 𝒔′, 𝒂′  

𝒔 

𝟎 

𝒔′ 

𝟎 

0 1 

𝟏 



Q-러닝 
146 

𝑸 𝒔, 𝒂 ← 𝒓 + 𝟎. 𝟗 ×𝐦𝐚𝐱
𝒂′

𝑸 𝒔′, 𝒂′  

𝒔 
𝟎 

𝟎 

𝑸  가 같으면 랜덤으로 행동 선택 



Q-러닝 
147 

𝑸 𝒔, 𝒂 ← 𝒓 + 𝟎. 𝟗 ×𝐦𝐚𝐱
𝒂′

𝑸 𝒔′, 𝒂′  

𝒔 

𝟎 

𝟎 

𝟎 

𝒔′ 

0 0 



Q-러닝 
148 

𝑸 𝒔, 𝒂 ← 𝒓 + 𝟎. 𝟗 ×𝐦𝐚𝐱
𝒂′

𝑸 𝒔′, 𝒂′  

𝒔 
𝟎 

𝟎 

𝑸  가 같으면 랜덤으로 행동 선택 



Q-러닝 
149 

𝑸 𝒔, 𝒂 ← 𝒓 + 𝟎. 𝟗 ×𝐦𝐚𝐱
𝒂′

𝑸 𝒔′, 𝒂′  

𝒔 
𝟎 

0 0 

𝟎 

𝟎 

𝟎 
𝒔′ 



Q-러닝 
150 

𝑸 𝒔, 𝒂 ← 𝒓 + 𝟎. 𝟗 ×𝐦𝐚𝐱
𝒂′

𝑸 𝒔′, 𝒂′  

𝒔 
𝟎 

𝟎 

𝟎 

𝑸  가 같으면 랜덤으로 행동 선택 



Q-러닝 
151 

𝑸 𝒔, 𝒂 ← 𝒓 + 𝟎. 𝟗 ×𝐦𝐚𝐱
𝒂′

𝑸 𝒔′, 𝒂′  

𝒔 

𝟎 

𝟎 

𝟎 

𝟎 

𝒔′ 

0 0 



Q-러닝 
152 

𝑸 𝒔, 𝒂 ← 𝒓 + 𝟎. 𝟗 ×𝐦𝐚𝐱
𝒂′

𝑸 𝒔′, 𝒂′  

𝒔 
𝟎 

𝟎 

𝟎 

𝑸  가 같으면 랜덤으로 행동 선택 



Q-러닝 
153 

𝑸 𝒔, 𝒂 ← 𝒓 + 𝟎. 𝟗 ×𝐦𝐚𝐱
𝒂′

𝑸 𝒔′, 𝒂′  

𝒔 
𝟎 

𝒔′ 
𝟎 

𝟏 

1 0 

𝟎. 𝟗 



Q-러닝 
154 

𝑸 𝒔, 𝒂 ← 𝒓 + 𝟎. 𝟗 ×𝐦𝐚𝐱
𝒂′

𝑸 𝒔′, 𝒂′  

𝟎 

𝟏 

𝒔 



Q-러닝 
155 

𝑸 𝒔, 𝒂 ← 𝒓 + 𝟎. 𝟗 ×𝐦𝐚𝐱
𝒂′

𝑸 𝒔′, 𝒂′  

𝟏 

𝒔 

𝟎 

0 1 

𝒔′ 



Q-러닝 
156 

𝑸 𝒔, 𝒂 ← 𝒓 + 𝟎. 𝟗 ×𝐦𝐚𝐱
𝒂′

𝑸 𝒔′, 𝒂′  

𝒔 
𝟎 

𝟎 

𝑸  가 같으면 랜덤으로 행동 선택 



Q-러닝 
157 

𝑸 𝒔, 𝒂 ← 𝒓 + 𝟎. 𝟗 ×𝐦𝐚𝐱
𝒂′

𝑸 𝒔′, 𝒂′  

𝒔 

𝟎 

𝟎 

𝟎 

0 0 

𝒔′ 



Q-러닝 
158 

𝑸 𝒔, 𝒂 ← 𝒓 + 𝟎. 𝟗 ×𝐦𝐚𝐱
𝒂′

𝑸 𝒔′, 𝒂′  

𝒔 
𝟎 

𝟎 

𝑸  가 같으면 랜덤으로 행동 선택 



Q-러닝 
159 

𝑸 𝒔, 𝒂 ← 𝒓 + 𝟎. 𝟗 ×𝐦𝐚𝐱
𝒂′

𝑸 𝒔′, 𝒂′  

𝒔 
𝟎 

𝟎 

𝟎 

𝟎 

0 0 

𝒔′ 



Q-러닝 
160 

𝑸 𝒔, 𝒂 ← 𝒓 + 𝟎. 𝟗 ×𝐦𝐚𝐱
𝒂′

𝑸 𝒔′, 𝒂′  

𝒔 
𝟎 

𝟎 

𝟎 

𝑸  가 같으면 랜덤으로 행동 선택 



Q-러닝 
161 

𝑸 𝒔, 𝒂 ← 𝒓 + 𝟎. 𝟗 ×𝐦𝐚𝐱
𝒂′

𝑸 𝒔′, 𝒂′  

𝒔 

𝟎 

𝟎 

𝟎. 𝟗 

𝟎 

0.9 0 

𝒔′ 

𝟎. 𝟖𝟏 



Q-러닝 
162 

𝑸 𝒔, 𝒂 ← 𝒓 + 𝟎. 𝟗 ×𝐦𝐚𝐱
𝒂′

𝑸 𝒔′, 𝒂′  

𝒔 
𝟎 

𝟎. 𝟗 

𝟎 



Q-러닝 
163 

𝑸 𝒔, 𝒂 ← 𝒓 + 𝟎. 𝟗 ×𝐦𝐚𝐱
𝒂′

𝑸 𝒔′, 𝒂′  

𝒔 
𝟎. 𝟗 

𝒔′ 

1 0 

𝟎 

𝟏 



Q-러닝 
164 

𝑸 𝒔, 𝒂 ← 𝒓 + 𝟎. 𝟗 ×𝐦𝐚𝐱
𝒂′

𝑸 𝒔′, 𝒂′  

𝒔 
𝟎 

𝟏 



Q-러닝 
165 

𝑸 𝒔, 𝒂 ← 𝒓 + 𝟎. 𝟗 ×𝐦𝐚𝐱
𝒂′

𝑸 𝒔′, 𝒂′  

𝒔 

𝟏 

𝟎 

𝒔′ 

0 1 



Q-러닝 
166 

𝑸 𝒔, 𝒂 ← 𝒓 + 𝟎. 𝟗 ×𝐦𝐚𝐱
𝒂′

𝑸 𝒔′, 𝒂′  

𝒔 
𝟎 

𝟎 

𝑸  가 같으면 랜덤으로 행동 선택 



Q-러닝 
167 

𝑸 𝒔, 𝒂 ← 𝒓 + 𝟎. 𝟗 ×𝐦𝐚𝐱
𝒂′

𝑸 𝒔′, 𝒂′  

𝒔 

𝟎 

𝟎 

𝟎 

𝒔′ 

0 0 



Q-러닝 
168 

𝑸 𝒔, 𝒂 ← 𝒓 + 𝟎. 𝟗 ×𝐦𝐚𝐱
𝒂′

𝑸 𝒔′, 𝒂′  

𝒔 
𝟎 

𝟎 

𝑸  가 같으면 랜덤으로 행동 선택 



Q-러닝 
169 

𝑸 𝒔, 𝒂 ← 𝒓 + 𝟎. 𝟗 ×𝐦𝐚𝐱
𝒂′

𝑸 𝒔′, 𝒂′  

𝒔 
𝟎 

𝟎 

𝟎. 𝟖𝟏 

𝟎 

0.81 0 

𝟎. 𝟕𝟐9 

𝒔′ 



Q-러닝 
170 

𝑸 𝒔, 𝒂 ← 𝒓 + 𝟎. 𝟗 ×𝐦𝐚𝐱
𝒂′

𝑸 𝒔′, 𝒂′  

𝒔 
𝟎 

𝟎. 𝟖𝟏 

𝟎 



Q-러닝 
171 

𝑸 𝒔, 𝒂 ← 𝒓 + 𝟎. 𝟗 ×𝐦𝐚𝐱
𝒂′

𝑸 𝒔′, 𝒂′  

𝒔 

𝟎. 𝟖𝟏 

𝒔′ 
𝟎 

𝟎. 𝟗 

𝟎 

0.9 0 



Q-러닝 
172 

𝑸 𝒔, 𝒂 ← 𝒓 + 𝟎. 𝟗 ×𝐦𝐚𝐱
𝒂′

𝑸 𝒔′, 𝒂′  

𝟎 

𝟎. 𝟗 

𝟎 

𝒔 



Q-러닝 
173 

𝑸 𝒔, 𝒂 ← 𝒓 + 𝟎. 𝟗 ×𝐦𝐚𝐱
𝒂′

𝑸 𝒔′, 𝒂′  

𝟎. 𝟗 
𝒔 

𝟎 

𝟏 

Q-러닝 

1 0 

𝒔′ 



Q-러닝 
174 

𝑸 𝒔, 𝒂 ← 𝒓 + 𝟎. 𝟗 ×𝐦𝐚𝐱
𝒂′

𝑸 𝒔′, 𝒂′  

𝒔 
𝟎 

𝟏 

Q-러닝 



Q-러닝 
175 

𝑸 𝒔, 𝒂 ← 𝒓 + 𝟎. 𝟗 ×𝐦𝐚𝐱
𝒂′

𝑸 𝒔′, 𝒂′  

𝒔 

𝟏 

Q-러닝 

𝟎 

0 1 

𝒔′ 



Q-러닝 
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𝑸 𝒔, 𝒂 ← 𝒓 + 𝟎. 𝟗 ×𝐦𝐚𝐱
𝒂′

𝑸 𝒔′, 𝒂′  

𝒔 

Q-러닝 

𝟎 

𝟎 

𝑸  가 같으면 랜덤으로 행동 선택 



Q-러닝 
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𝑸 𝒔, 𝒂 ← 𝒓 + 𝟎. 𝟗 ×𝐦𝐚𝐱
𝒂′

𝑸 𝒔′, 𝒂′  

𝒔 

Q-러닝 

𝟎 

𝟎. 𝟕𝟐𝟗 

𝟎 

𝒔′ 

0.729 0 

𝟎. 𝟔𝟓𝟔𝟏 



Q-러닝 
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𝑸 𝒔, 𝒂 ← 𝒓 + 𝟎. 𝟗 ×𝐦𝐚𝐱
𝒂′

𝑸 𝒔′, 𝒂′  

𝒔 

Q-러닝 

𝟎. 𝟕𝟐𝟗 

𝟎 



Q-러닝 
179 

𝑸 𝒔, 𝒂 ← 𝒓 + 𝟎. 𝟗 ×𝐦𝐚𝐱
𝒂′

𝑸 𝒔′, 𝒂′  

𝒔 

Q-러닝 

𝟎. 𝟕𝟐𝟗 

𝟎 

𝟎. 𝟖𝟏 

𝟎 

0.81 0 

𝒔′ 



Q-러닝 
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𝑸 𝒔, 𝒂 ← 𝒓 + 𝟎. 𝟗 ×𝐦𝐚𝐱
𝒂′

𝑸 𝒔′, 𝒂′  

𝒔 

Q-러닝 

𝟎 

𝟎. 𝟖𝟏 

𝟎 



Q-러닝 
181 

𝑸 𝒔, 𝒂 ← 𝒓 + 𝟎. 𝟗 ×𝐦𝐚𝐱
𝒂′

𝑸 𝒔′, 𝒂′  

𝒔 

Q-러닝 

𝟎. 𝟖𝟏 

𝟎 

𝟎. 𝟗 

𝟎 

0.9 0 

𝒔′ 



Q-러닝 
182 

𝑸 𝒔, 𝒂 ← 𝒓 + 𝟎. 𝟗 ×𝐦𝐚𝐱
𝒂′

𝑸 𝒔′, 𝒂′  

𝒔 

Q-러닝 

𝟎 

𝟎. 𝟗 

𝟎 



Q-러닝 
183 

𝑸 𝒔, 𝒂 ← 𝒓 + 𝟎. 𝟗 ×𝐦𝐚𝐱
𝒂′

𝑸 𝒔′, 𝒂′  

𝒔 

Q-러닝 

𝟎. 𝟗 

𝟎 

𝟏 

1 0 

𝒔′ 



Q-러닝 
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𝑸 𝒔, 𝒂 ← 𝒓 + 𝟎. 𝟗 ×𝐦𝐚𝐱
𝒂′

𝑸 𝒔′, 𝒂′  

𝒔 

Q-러닝 

𝟎 

𝟏 



Q-러닝 
185 

𝑸 𝒔, 𝒂 ← 𝒓 + 𝟎. 𝟗 ×𝐦𝐚𝐱
𝒂′

𝑸 𝒔′, 𝒂′  

𝒔 

Q-러닝 

𝟏 

𝟎 

0 1 

𝒔′ 



Q-러닝 
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𝟎. 𝟕𝟐𝟗 

𝟎 

𝟎 

𝟎 

𝟎. 𝟗 

𝟎 

𝟎 𝟎 𝟎. 𝟖𝟏 𝟏 

𝟎 
𝟎 

𝟎. 𝟔𝟓𝟔𝟏 

변화가 없을 때까지 계속 반복 



Q-러닝 
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𝟎. 𝟕𝟐𝟗 

𝟎 

𝟎 

𝟎 

𝟎. 𝟗 

𝟎 

𝟎 𝟎 𝟎. 𝟖𝟏 𝟏 

𝟎 
𝟎 

𝟎. 𝟔𝟓𝟔𝟏 

최적의 정책(policy) 

각 상태에서 Q값이 가장 큰 행동 

𝜋∗ 𝑠 = argmax
𝑎

𝑄 𝑠, 𝑎  
𝝅∗ 𝒔  



Q-러닝 
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최적의 정책(policy) 

각 상태에서 Q값이 가장 큰 행동 

𝜋∗ 𝑠 = argmax
𝑎

𝑄 𝑠, 𝑎  
𝝅∗ 𝒔  



탐험(exploration)과 착취(exploitation) 
189 

𝑝 𝑎𝑖 𝑠 =
𝜅𝑄 𝑠,𝑎𝑖

 𝜅𝑄
 𝑠,𝑎𝑗

𝑗

 

𝜅 = 0.1 
𝜅𝑄
 𝑠,𝑎𝑢𝑝 = 0.10.6561 = 0.22 

𝜅𝑄
 𝑠,𝑎𝑟𝑖𝑔ℎ𝑡 = 0.10 = 1 

𝑝 𝑎𝑢𝑝 𝑠 =
0.22

0.22 + 1
= 0.18 

𝑝 𝑎𝑟𝑖𝑔ℎ𝑡 𝑠 =
1

0.22 + 1
= 0.82 

𝜅 = 10 
𝜅𝑄
 𝑠,𝑎𝑢𝑝 = 100.6561 = 4.53 

𝜅𝑄
 𝑠,𝑎𝑟𝑖𝑔ℎ𝑡 = 100 = 1 

𝑝 𝑎𝑢𝑝 𝑠 =
4.53

4.53 + 1
= 0.82 

𝑝 𝑎𝑟𝑖𝑔ℎ𝑡 𝑠 =
1

4.53 + 1
= 0.18 

𝜅 > 0 



탐험(exploration)과 착취(exploitation) 
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𝜀-그리디(greedy): 

𝜀 확률로 탐험 

1 − 𝜀  확률로 착취(Q값에 따라 행동) 

랜덤 노이즈: 

𝑄 𝑠, 𝑎 +노이즈 

감소하는 𝜀-그리디(decaying 𝜀-greedy): 

𝜀 값을 점점 줄여 가며 𝜀-그리디 



함정 추가 
191 

−𝟏 

𝟎 

𝟎 

𝟎 

𝟎 

𝟎 

𝟎 𝟎 -1 𝟎 𝟏 

𝟏 𝟎 



함정 추가 
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𝑸 𝒔, 𝒂 ← 𝒓 + 𝜸𝐦𝐚𝐱
𝒂′

𝑸 𝒔′, 𝒂′  

𝟎.63 

𝟎. 𝟖𝟏 

𝟎. 𝟕𝟐 

𝟎. 𝟗 

𝟎. 𝟖𝟏 

𝟎. 𝟔𝟑 𝟎. 𝟕𝟐 −𝟎.1 𝟎. 𝟖𝟏 𝟏 

𝟏 
𝟎 

−𝟎.1 



함정 추가 
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𝟎.63 

𝟎. 𝟖𝟏 

𝟎. 𝟕𝟐 

𝟎. 𝟗 

𝟎. 𝟖𝟏 

𝟎. 𝟔𝟑 𝟎. 𝟕𝟐 −𝟎.1 𝟎. 𝟖𝟏 𝟏 

𝟏 
𝟎 

−𝟎.1 

𝝅∗ 𝒔  최적의 정책(policy) 

각 상태에서 Q값이 가장 큰 행동 

𝜋∗ 𝑠 = argmax
𝑎

𝑄 𝑠, 𝑎  



함정 추가 
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𝝅∗ 𝒔  최적의 정책(policy) 

각 상태에서 Q값이 가장 큰 행동 

𝜋∗ 𝑠 = argmax
𝑎

𝑄 𝑠, 𝑎  
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엔트리로 구현하기 



템플릿 코드 
196 

http://naver.me/FoAixwi6 



Q값을 저장할 공간의 인덱스 
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말판: 가로 4칸, 세로 4칸 

각 칸의 행동: 4가지 

- 왼쪽으로 이동하기 

- 오른쪽으로 이동하기 

- 위로 이동하기 

- 아래로 이동하기 

 

 4ⅹ4ⅹ4 만큼의 저장 공갂 필요 



Q값을 저장할 공간의 인덱스 
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가로 방향 칸 번호 
(로봇X) 

세로 방향 칸 번호 
(로봇Y) 

행동 번호 
(0: 위, 1: 오른쪽, 2: 아래, 3: 왼쪽) 

리스트의 인덱스 
(큐 번호) 

1 1 0 21 

1 1 1 22 

1 1 2 23 

1 1 3 24 

1 2 0 25 

1 2 1 26 

1 2 2 27 

1 2 3 28 

1 3 0 29 

1 3 1 30 

︙ ︙ ︙ ︙ 

[큐 번호] = 1 + [로봇X] ⅹ 16 +[(로봇Y] ⅹ 4 + [행동] 



정의된 변수들 
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변수 이름 설명 

로봇X 말판 위에서 로봇의 현재 위치의 x좌표 (1, 2, 3, 4) 

로봇Y 말판 위에서 로봇의 현재 위치의 y좌표 (1, 2, 3, 4) 

로봇 방향 말판 위에서 로봇의 현재 방향 (왼쪽, 오른쪽, 위쪽, 아래쪽) 

최적의 행동 교차로의 네 방향에 서 있는 Q들에게 물어 보고 Q값이 가장 
큰 행동을 선택핚다고 하였는데, 현재 교차로(이동하기 젂의 
교차로)에서 유효핚 행동 중 Q값이 가장 큰 행동 

o키를 눌렀는가 키보드의 알파벳 o키를 눌렀으면 “참”, 아니면 “거짓” 

x키를 눌렀는가 키보드의 알파벳 x키를 눌렀으면 “참”, 아니면 “거짓” 

보상 현재 교차로에서 선택된 행동을 수행하였을 때의 보상 값 

큐 최댓값 유효핚 행동들에 대핚 Q값의 최댓값 

큐 번호 반복문 내에서 사용하는 임시 변수 

수정핛 큐 번호 현재 교차로(이동하기 젂의 교차로)에서 선택된 행동에 대핚 
큐 리스트의 인덱스 



정의된 함수들 
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함수 설명 

로봇의 위치를 출발 위치 (1, 1)로 설정하고, 로봇의 방향을 
오른쪽으로 설정합니다. 

말판 위에서 왼쪽으로 핚 칸 이동합니다. 

말판 위에서 오른쪽으로 핚 칸 이동합니다. 

말판 위에서 위로 핚 칸 이동합니다. 

말판 위에서 아래로 핚 칸 이동합니다. 

교차로의 네 방향에 서 있는 Q들에게 물어 보고 Q값이 
가장 큰 행동을 선택핚다고 하였는데, 현재 교차로(이동하
기 젂의 교차로)에서 유효핚 행동 중 Q값이 가장 큰 행동을 
찾아서 변수 “최적의 행동”에 대입합니다. 즉, 이 함수를 호
출하면 변수 “최적의 행동”에 “왼쪽”, “오른쪽”, “위쪽”, “아
래쪽” 중 하나가 대입됩니다. 



정의된 함수들 
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함수 설명 

키보드의 알파벳 o키를 눌렀을 때 또는 x키를 눌렀을 때 
각각에 대핚 행동을 소리와 LED로 표현하고 출발 위치로 
이동합니다. 

키보드의 스페이스 키, 알파벳 o키, 알파벳 x키를 누를 때
까지 기다립니다. 

로봇의 현재 위치(로봇X, 로봇Y)에 대핚 큐 리스트의 인덱
스를 계산하여 변수 “큐 번호”에 대입합니다. 즉 (큐 번호) 
= 1 + (로봇X) × 16 + (로봇Y) × 4를 계산합니다. 



엔트리 코드 
202 



엔트리 코드 
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𝑸 𝒔, 𝒂  



엔트리 코드 
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보상 𝒓 



엔트리 코드 
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[현재 교차로에서 Qa 값]  [점수 r] + 0.9 ⅹ [다음 교차로에서 Qa 값들 중 최댓값] 

다음 교차로(이동핚 후)의 큐 번호 

[큐 번호] = 1 + [로봇X] ⅹ 16 +[(로봇Y] ⅹ 4 + [행동] 



206 

심화 



𝜀-그리디(greedy) 
207 



보상을 다르게 주면 어떻게 될까? 
208 

변수 추가 



숙제 
209 

어느 날 로봇이 도착해야 하는 목표 지점이 제일 오른쪽에 

있다는 정보를 입수하였습니다. 

제일 오른쪽에서 정확히 어느 곳에 있는지는 알 수 없지만 

오른쪽으로 이동하는 것이 유리핛 것 같습니다. 

로봇이 오른쪽으로 이동하는 것을 선호하도록 보상을 주는 

방법을 변경하고 다시 게임을 수행하여 로봇의 행동에 어떤 

변화가 있는지 서술해 봅시다. 

경우에 따라서는 기대했던 대로 로봇이 행동하지 않는 경우

도 있는데 게임을 처음부터 다시 여러 번 해보면서 젂체적으

로 어떻게 행동하는지 관찰해 봅시다. 




