
강화학습에 기초한 지능형 웹 검색의 과잉적합 감소방안

- 25 -

논문 2009-3-4

강화학습에 기초한 지능형 웹 검색의 과잉적합 감소방안

Over fitting Reduction of Intelligence Web Search based on

Enforcement Learning

한송이*, 정용규**

Song-Yi Han, Yong-Gyu Jung

요  약 강화학습을 통한 지능형시스템은 게임, 웹 검색 등 많은 분야에서 연구되고 있다. 좋은 훈련 모델은 훈련데

이터에도 적합해야 하며 이전에 접해 보지 못한 레코드들도 정확하게 분류되어야 한다. 훈련 데이터에 잘 맞는 모델

은 과잉적합 되어서 좋지 못한 일반화의 오류를 가질 수 있다. 어떤 분야에서도 이런 과잉적합은 피할 수 없는 문제
이며 과잉적합을 방지하는 연구는 필요하다. 본 논문에서는 과잉적합을 감소시키기 위한 방법으로 자연계의 모델인 
엔트로피와 돌연변이를 웹 검색에 적용하여 제시한다. 학습과정은 엔트로피의 변화량으로 설명될 수 있고, 자연계의 
적자로 생존할 수 있는 돌연변이 현상은 데이터마이닝에서 엔트로피의 인위적 발생으로 설명될 수 있다. 즉, 최대 엔
트로피를 주기적으로 발생시키는 방안을 본 논문에서 제시한다. 훈련데이터의 최대 엔트로피 모델은 지능형 웹 검색

의 주기적 일반화 강화과정이라고 볼 수 있다.

Abstract  Recent days intellectual systems using reinforcement learning are being researched at various fields of 
game and web searching applications. A good training models are called to be fitted with trainning data and 
also classified with new records accurately. A overfitted model with training data may possibly bring the 
unfavored fallacy of hasty generalization. But it would be unavoidable in actual world. The entropy and 
mutation model are suggested to reduce the overfitting problems on this paper. It explains variation of entropy 
and artificial development of entropy in datamining, which can tell development of mutation to survive in nature 
world. Periodical generation of maximum entropy are introduced in this paper to reduce overfitting. Maximum 
entropy model can be considered as a periodical generalization in intensified process of intellectual web 
searching.
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I. 서 론
자연 현상은 관리를 제대로 하고자 하는 노력을 하지

않고 그대로 내버려 두면 모든 것이 잘 정돈되어 있던 질

서상태에서 무질서한 상태로 진행된다. 이런 현상을 물

리학적 용어로 엔트로피의 법칙이라고 부른다. 대부분

자연현상의 변화는 어떤 일정한 방향으로만 진행한다.
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즉, 열이 낮은 온도에서 높은 온도로 흐르거나, 아무런 다

른 변화 없이 열이 일로 바뀌는 것은 사람들의 경험을 통

해 과거에 한 번도 일어난 일도 없고 앞으로도 일어나지

않을 것으로 사실상 확신할 수 있는 일들이다. 그러나 그

것들이 이론적으로 불가능하다고 증명된 일은 없다. 따

라서 일어날 수도 있지만 그 확률이 극히 낮아서 관측하

기 불가능하다고 보는 것이 나을 것이다. 그렇다면 열역

학 제2법칙이 제시하는 변화의 방향성, 예를 들어 열이

높은 온도에서 낮은 온도로 흐르는 것은 그 방향으로 변

화가 일어날 확률이 지극히 높음을 이야기하는 것이다.
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또한 자연현상의 변화는 물질계의 엔트로피가 증가하는

방향으로 진행한다는 말은 엔트로피가 증가하는 변화가

일어날 확률이 지극히 높다는 것이 된다. 어떤 한 상태

(상태1)에서 다른 한 상태(상태2)로의 변화가 항상 일어

나기 위해서는 상태2가 상태1보다 확률이 지극히 높은

상태라야 한다. 결국 엔트로피는 이와 같이 확률과 연관

되어 있다. 여러 분야에서 엔트로피를 이용한 알고리즘

및 모델이 계속적으로 연구되고 있다. 특히, 학습이나 선

택의 문제에 있어서 엔트로피는 판단 기준이 되는 개념

을 수치화하기에 좋은 성질을 가지고 있다. 즉 정보량

(information content)의 정의를 세우고 주어진 정보의

량에 따라 엔트로피의 증감을 표현할 수 있다. 예를 들면,

불확실성의 증가, 선택의 자유 증가, 정보의 가치 증대를

엔트로피의 증가로 표현할 수 있다.[1]

일반적인 데이터 마이닝 분야에서 훈련데이터에 과잉

적합 된 학습결과는 새로운 문제에 대해서 좋은 결과를

얻지 못하는 경우가 많다. 웹 검색에서도 비슷한 문제가

야기되는데, 이는 웹 검색이 다양한 사전지식이 필요하

며 현실적으로 이를 고려하지 못한 원인에 기인한다. 본

논문에서는 이런 과잉적합의 문제를 엔트로피를 이용하

여 감소하는 방안을 제시한다. 훈련데이터에 주기적으로

최대 엔트로피를 강제로 줌으로써 복잡도를 인위적으로

높여 과잉적합을 방지하는 방안이다.

II. 관련연구
2.1 강화학습
강화 학습은 주어진 환경과의 상호 작용을 통하여 받

는 보답의 합을 극대화하기 위한 각 상태에서의 최적행

위 책략을 배우는 것이다. 강화 학습에서 사용되고 있는

agent 는 학습을 하는 개체로서, 행위(a)를 통해 환경과

상호 작용을 하며 환경으로부터 보답 신호를 받고, 환경

(environment)은 agent 가 상호 작용하는 것으로 agent

에 임의로 바뀌지 않는다. Agent는 책략(policy)에 따라

행위를 취하게 되는데 이 책략 함수()는 임의의 상태(s)

에서 행위들이 선택되어질 확률을 나타내고, 행위의 결

과인 보답(rewaed)은 현재 및 지난 행위들을 평가해 준

다.[2]

그림1. 강화학습의 상호작용
Fig. 1. Interactions in enforced learning

강화 학습이 적용될 수 있는 분야로는 로봇축구, 컴퓨

터 게임, 전자 상거래, 웹 검색, 자가- 관리 컴퓨터 시스

템, 반-테러 응용 시스템, 실시간 이동 물체 추적[3] 등

다양한 응용분야들이 존재한다.[4]

2.2 강화학습을 이용한 웹 검색
웹 검색 문제는 문제의 특성상 강화 학습과밀접한 관

련이 있다. 웹 검색 에이전트는 여러 웹페이지를링크를

따라 이동하며목적하는 문서를찾는다. 즉 각 웹페이지

는 상태(state), 웹 페이지 내부의 링크는 행동(action)에

각각 대응되고 목적하는 웹 페이지에 도달했을 경우 보

상(reward)를 받는 것에 대응되게 된다. 즉 보상을 얻기

위해서는 현재의 보상만이 아니라미래의 보상을 고려해

야 한다는점과올바른 답이 주어지는 것이 아니라 보상

형태로 목표가 정해진다는 점에서 웹 검색 문제는 강화

학습 문제에 적합하다.[5] 이러한 방법으로 웹에서 존재

하는 정보중에서 특정 주제의 웹페이지를 보다더정확

히 찾게 되는 것이다.

일반적으로 강화학습을 이용한 정보검색은 많은 하이

퍼링크 중에서 보상 값이 높은 링크를 선택하려는 경향

을 보이게 된다. 이에 따라 많은 학습을 시킨 후에 나오

는 결과는 자신에게 들어오는 많은 링크들을 갖고 있는

페이지인 전거나 자신에서 나가는 많은 링크들은 갖고

있는 허브 사이트를 찾게 되는 장점이 있다.[6]

그림 2. 웹검색 에이전트의 탐색과정
Fig. 2. Process in web searching agent
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2.3 과잉적합 문제
데이터 마이닝에서 데이터에 훈련 모델의 과잉적합은

새로운 데이터에 대해서는 적합하지 못한 예측의 결과를

가져오게 되는 경우가 있다.[7] 좋은 훈련 모델은 훈련데

이터에도 적합해야 하며 이전에 접해 보지 못한 레코드

들도 정확하게 분류되어야 한다. 즉 훈련 데이터에 너무

잘 맞는 모델은 더 높은 훈련 오류를 갖는 모델보다 더

좋지 못한 일반화의오류를 가질 수 있기때문이다. 따라

서 좋은 모델은 낮은 훈련오류뿐만 아니라 낮은 일반화

오류도 가져야 한다. 이러한 상황을 모델의 과잉적합

(Overfitting)이라고 한다.

과잉적합이발생하는 이유로는레이블에 잘못 부여된

훈련 레코드들에 적합하게 되어 결과적으로 시험 집합

레코드들의 분류 오류를 초래 하는 경우인 잡음으로 인

한 과잉적합이 있으며, 적은 수의 훈련 레코드에 기초하

여 분류를 결정하는 모델도 역시 과잉적합이 발생하게

되는 상황인 대표적인 견본으로 인한 과잉적합이 있다.

또한 다중 비교 절차(multiple comparison procedure)로

알려진 방법을 사용하는 학습 알고리즘에서 과잉적합이

발생 할 수 있다. 그 이유는 대안들의 수가 너무 많거나

훈련레코드의 수가너무 적은 것을 보상하지 못하게 되

어 결국 모델의 과잉 적합이 발생하게 되는 것이다.

과잉적합의 주요 원인에 대해서는 아직 논의의 여지

가 있지만, 모델의 복잡도가 모델 과잉적합에 영향을 준

다는 것은 일반적이다.[8]

2.4 엔트로피
어떤 상태에 대한 엔트로피는 그 상태에 대한 확률의

척도일 뿐 아니라 ,또한 그 상태에 대한 무질서함

(randomness)의 척도이기도 하다. 어떤 계의 무질서한

상태(예를 들어, 기체 상태)에 해당하는 분자들의 배열

방법 수는 매우 많고, 그대 대한 확률이 큰데 반해 질서

가 있는 상태(예를 들어 고체 상태)에 대한 배열 방법 수

와 그 확률은 극히 작기때문이다. 52장의카드놀이를생

각할때아무렇게나섞여 있는 상태(무질서)와 다이아몬

드 12장이 순서대로 끼어 있는 생태(질서 있는 상태)는

후자의 확률이훨씬작다는 것을 알 것이다. 카드를 아무

렇게나 몇 번 치고 있으면 점차 확률이 큰 쪽으로 가게

된다. 10의 20제곱이 훨씬 넘는 분자들로 이루어진 기체

계의 분자배열에서는 그 정도가 얼마나 심하겠는가? 여

기서는 역행하는 확률이 거의 나타나지 않는다. 잘 정돈

된 진열장에서 유리컵이 떨어져 깨질 확률은 크지만 그

파편이 다시 모아서 온전한 유리컵이 될 확률은 거의 없

다. 다시 말하면 엔트로피는 무엇보다도 물질계의 열적

상태로부터 정해진 양으로서, 통계역학의입장에서는 열

역학적인 확률을 나타내는 양으로 엔트로피 증가의 원리

는 분자운동이 확률이 적은 질서 있는 상태로부터 확률

이큰무질서한 상태로 이동해 가는 자연적 현상으로 해

석된다. 예를 들면, 마찰에 의한 열이발생하는 것은 역학

적 운동(분자의 질서 있는 운동)이 열운동(무질서한 분자

운동)으로 변하는 과정이며 고온 물체에서 저온 물체로

열이 이동하는 것은 국부적으로 분자운동에 개별성이 있

다고 하는 질서 있는 상태에서 분자운동이 균일해지는

무질서상태로 이동해 가는 것이다. 이들은 어느 경우에

나 엔트로피가 증가하지만 그 반대의 과정은 무질서에서

질서로옮겨가는 것이며 이 과정은 자발적으로 일어나지

않는다. 일반적으로 열역학적 확률의 최대값은 온도가

균일한 열 평형상태에 대응하는 것으로서, 고찰하고 있

는 물질계가 다른 에너지의 출입이 없는 고립계인 경우

에는늦던빠르던 전체가 열 평형에 도달하여 모든 열 과

정이 정지하는 것이라고 생각된다. 이로부터 엔트로피

증가의 법칙이 발표된 직후 만약 이 법칙이 정당하다면

우주는 어느것이나 열 평형에 도달하여 모든종류의 에

너지가 분자의 불규칙적인 열 운동으로 변하여, 열의 종

말, 즉 우주의종말에 도달하게 될 것이라는 논쟁이 일어

났다. 그러나 이는 우주를 고립된 유한한 계라고 가정했

을 때의 결론이다.

2.5 엔트로피 적용
물질계의 열적 상태를 나타내는 물리량의 하나이다.

1865년 클라우지우스가 변화를 뜻하는 그리스어에서 유

래했다. 이론적으로는 물질계가 흡수하는 열량 dQ와 절

대온도 T와의 비 dS=dQ/T로 정의한다. 여기서 dS는 물

질계가 열을 흡수하는 동안의 엔트로피 변화량이다. 열

기관의 효율을 이론적으로 계산하는 이상기관에서는 모

든 과정이 가역과정이므로 엔트로피는 일정하게 유지되

지만 일반적으로 현상이 비가역 과정인 자연적 과정을

따르게 될때에는 이 양은 증가하고 자연적 과정에 역행

할 때에는 감소하는 성질이 있다. 즉 자연현상의 변화가

자연적 방향을 따라발생하는가를 나타내는척도로 다루

어진다. Shannon은 정보이론(information theory)에 관

한 논문에서 정보량과 엔트로피를 다음과 같이 정의하였
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다.[9] 먼저 개의 사건으로 구성된 다음과 같은 확률

분포가 존재할 때,

≥     ⋯     
 



  (1) 

이때 정보량 와 엔트로피 는

  
  

 log  (2)

  
 



 log  (3)

여기서 엔트로피는 확률변수의 불확실성(uncertainty)

에 대한 수학적척도로서, 이상 확률 변수 의 엔트로피

는 다음과 같이 정의된다.[10]

  
∀

log (4)

일반적으로 이산확률 변수 가균일 분포를 따르는

경우 그 엔트로피값은 최대가 된다. 따라서 최대 엔트로

피 모델이 미지의 사실에 대해서 균일 분포를 갖는다는

것은 미지의 내용에 대해서 모델의 엔트로피가 최대가

된다는 것을 의미한다.

III. 과잉적합 감소방법
3.1 일반화오류 추정방법 
강화학습을 이용한 웹 검색에서 발생하는 과잉적합

해결을 위한 방법중의 하나는 일반화 오류에 대한 추정

이다. 이 방법은 어떤 모델의 복잡도가 모델의 과잉적합

에 영향을 준다는 일반적인 견해에서 시작한다. 문제는

어떻게올바른 모델 복잡도를 추정할 것인가이다. [11][8]

지금까지의 연구된 추정방법들은 다음과 같이 제시될 수

있다.

첫째, 훈련오류에 대한 통계적 보정(statistical

correction)으로 추정될 수 있다. 보통 일반화 오류가 훈

련 오류보다 더 크므로, 일반적으로 통계적 보정은 특정

한 단달 노드에 도달한 훈련 레코드 수를 고려한, 훈련

오류에 대한 상한(upper bound)으로 계산된다. 그러나

일반화 오류를 계산하기 위해서는 관찰된 훈련 오류에

대한 상한값을 정하여야 한다. 따라서 요구되는 계산들

이 낭비적일 수 있다.

둘째, 검증 집합(validation set)을 이용하는 방법이다.

이 방법은 훈련 집합을 사용하여 일반화 오류를 추정하

는 대신, 원래 훈련 집합이 두 개의 작은 부분집합으로

나누어진다. 부분집합중하나는 훈련을 위해 사용되고,

다른 하나는 검증 집합으로써 일반화 오류를 추정하기

위하여 사용된다. 이 방법은 복잡도를 갖는 모델들을 구

하기 위해매개변수화 될 수 있는 분류기법에 일반적으

로 사용된다. 복잡도가 가장 좋은 모델은 학습 알고리즘

에 의하여 생성되는 실험적 모델이 검증 집합에 대하여

가장 낮은 오류율에 도달할 때까지 학습 알고리즘의 매

개변수를 조정함으로써 추정할 수 있다. 그러나 이 방법

은 이전에 접하지 않은 레코드들에 대하여 모델이 얼마

나 잘 수행하는지를 추정하기 위한더나은 방법은 제시

하지만, 훈련을 위한 데이터가 부족한 단점이 있다.

3.2 주기적 최대 엔트로피 강화방법
본 논문에서 제시되는 훈련데이터의 최대 엔트로피

모델은 지능형 웹 검색의 주기적 최대 엔트로피 강화방

법으로 그 수행과정을 표현하면 다음과 같다.

그림 3. 주기적 최대 엔트로피 강화방법 수행과정 
Fig. 3. Periodical generation of maximum entropy

엔트로피를 이용하여 지능형 웹 검색에서 바이어스

문제로 나타나는 과잉적합의 문제를 해결하기 위해서는

결국 모델 복잡도(model complexity)를 증가시킴으로써

모델의 훈련오류를 감소시킬수 있다. 즉 모델이 복잡할

수록 과잉적합은 더욱 증가 한다.
[5]

강화학습을 이용한

웹 검색에서 지나친 바이어스의 문제로 새로운 검색에

능동적이지 못하다는 것은 훈련오류율은 높지만 전체적

인 시험 오류율은 낮다는 것이다. 따라서 엔트로피의 개
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념을 적용하여 훈련 데이터의 복잡도를 증가시켜 훈련

오류를 높이고, 결국 모델 복잡도의 증가를막게 된다. 훈

련데이터에 주기적으로 최대 엔트로피를 강제로 줌으로

써 복잡도를 인위적으로 높여 과잉적합을 방지한다. 이

는 자연현상에서 돌연변이와 비슷한 이치로 볼 수 있다.

주기적으로 돌연변이를 인위적으로 발생시킴으로써 적

자가 된 군집(Population) 들은 진화한다는 이치와 비슷

하다고 볼 수 있다. 학습대상의 모델이 복잡도가 증가하

면, 학습의 결과는 로컬영역(Local Area)에 도달되어 과

잉적합될 가능성이 높다. 따라서 모델의 복잡도를 감소

시키기 위해 주기적, 인위적으로 훈련데이터의 복잡도를

증가를 할 필요가 있다. 결국 시험오류율이 감소하게 되

고, 과잉적합은 해결될 수 있다.

훈련 데이터의 복잡도를 인위적으로 최대가 되기 하

기 위해서는 이산 확률 변수를 균일분포에 따르게 하면

된다. 따라서 최대 엔트로피 모델은 다음과 같은 형태를

지닌다.



 
  

(5)

여기서, 는

  exp (6)

이고, 는 실수 파라미터이다. 또한, 는 정규화 상수

이고 들은 한 예제 의 자질들이다. 각 자

질 에 대해서, 학습 집합

      에 대한 분포 하의 기댓

값은 특정 값 로 규정된다.

    
  



     (7)

의값은 또한  의 경험적 분포  하의 기댓값으

로도 설정된다.. 따라서 제약은 다음과 같다.

    
  


       (8)

또한 하의 의 기댓값을 와 비교한후, 를 다

음 식에 의해 변경한다.

  ·  


 (9)

그 다음, 경험적 분포 는 새로운 를 가지고 변경

된다.



 
  

(10)

식(10)을 이용하여 최대 엔트로피 모델을 훈련데이터

주기적으로 줌으로써 복잡도를 증가시킨다. 다시 말해

강화학습을 이용한 웹 검색의 시험 오류율은 낮아지게

되는 주기적 최대 엔트로피 강화방법을 실험 및 검증하

고 있으며 이를 본 논문에서 제안한다.

IⅤ. 결 론
웹 검색에서 지나친 바이어스의 문제로 새로운 검색

에 능동적이지 못하다는 것은 훈련 오류율은 높지만 전

체적인 시험 오류율은 낮다는 것이다. 훈련 데이터에 너

무 잘 맞는 모델은 더 높은 훈련 오류를 갖는 모델보다

더 좋지 못한 일반화의 오류를 가질 수 있다는 뜻이다.

이런 문제를 해결하기 위해 자연계에서 사용하는 물리량

인 엔트로피를 적용한다. 지능형 웹 검색에서 바이어스

문제로 나타나는 과잉적합의 문제를 해결하기 위해서는

결국 모델 복잡도를 증가시킴으로써 모델의 훈련오류를

감소시킬 수 있다. 엔트로피의 개념을 적용하여 훈련 데

이터의 복잡도를 증가시켜 훈련 오류를 높이고, 결국 모

델 복잡도의 증가를 막게 된다. 훈련데이터에 주기적으

로 최대 엔트로피를 강제로 줌으로써 복잡도를 인위적으

로 높여 과잉적합을 방지한다. 향후 실험을 통해 제시된

방법의 효율성을 검증할 계획이다.
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