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• 기존 노드의 프레임 선점 방식(Slotted Aloha) 

과제의 목적 01 

• 기존 노드의 선점방식은 개수와 용량이 제한된 프레임 안에서  
각 노드들이 선점하여 데이터를 전송하는 방식입니다. 
 

• 이 방식은 노드 간의 충돌이 발생할 경우 일정한 지연시간을 가진 뒤 재전송하는 방식을 가집니다. 



과제의 목적 01 
• 새로운 문제의 해결방법 

• 이러한 노드 간 충돌 후 재전송 방식은 불가피하다고 여겨집니다. 
 

• 충돌을 최소화하기 위해 비용을 장비에 투자하기에는 너무도 큰 비용이 발생하기 때문에  
한계가 있습니다.  
 

• 우리 과제의 목적은 문제 해결을 소프트웨어적인 관점으로 보아 각 노드 간의 선점 시  
    발생하는 충돌을 자가 학습을 통해 최소화 할 수 있는 강화학습을 도입하고자 합니다. 



과제 내용 및 과정 02 
• 강화학습 알고리즘 적용의 적시성 검토  

• 알고리즘을 적용하기에 앞서 노드 통신의 어떤 부분에 알고리즘을 적용하는 것이 좋을지  
검토가 필요합니다. 
 

• 어떤 알고리즘을 적용하는 것이 성능을 향상시키는지 검토가 필요합니다. 
 

• 결론적으로 강화학습 알고리즘들의 특성을 파악 후 노드 경쟁 방식에 적용하여 상황별 성능을 비교 분석 
하기로 했습니다. 



과제 내용 및 과정 02 
• 강화학습 알고리즘 종류와 적용 

• 위에서 설명한 Monte Carlo(MC)와 Temporal Difference(TD)의 성능 차이를 비교하기 위해 같은  
환경을 만들어 줍니다. 

  
• 두 알고리즘의 차이로는 모든 노드들이 전송을 성공하는 것을 관점으로 보는 것(MC)과 노드들이 전송을 

시도하는 각 step(TD)을 관점으로 보는 것에 대한 차이입니다.  
 

• 여기서 우리는 두 알고리즘이 노드, 슬롯의 개수, 프레임의 전송 용량에 따라 성능이 좋은 알고리즘이  
다르다는 것을 알 수 있었습니다. 

 MC는 variance가 높은 대신 bias
가 없고, TD는 variance가 낮은 
대신 bias가 있다. 



과제 내용 및 과정 02 
• 강화학습 알고리즘 연구과정과 결과 

 
• 알고리즘의 성능 향상을 Factor별로 비교하기 위해 두 가지 경우로 나누어 실험을 진행하였습니다. 

 
• 첫 번째 실험에서는 epsilon-greedy 알고리즘 적용 부분에 사용하는 epsilon을 다르게 하였습니다. 

 
• 두 번째 실험에서는 MC와 TD알고리즘에 Episode가 종료되고 받는 Reward인 R2의 크기를 다르게 

하였습니다. 



03 
• Figure 1 

결론 &기대효과 

• 실험 1의 결과입니다. 그래프의 Legend에 
보이는 e(ε)의 값이 작을수록 알고리즘의 다
음 Action 선택이 현재Q-Table의 최대 값
에 대해 Greedy해지는 성질이 있습니다. 
 

• 두 알고리즘에 주어지는 Reward의 크기는 
같습니다. 
 

• 그래프의 결과에서 보이듯 e의 값이 작을 수
록 MC가 TD에 비해 더 빨리 수렴하는 것을 
알 수 있습니다. 
 

• 하지만 e의 값이 커질 경우 두 알고리즘  
모두 성능이 떨어지는데, 알고리즘간의  
상대적인 성능은 e의 값이 작을 경우와는 반
대인 양상을 볼 수 있습니다. 
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• Figure 2 

결론 &기대효과 

• 실험2의 결과입니다. 각 Node가 선
택을 하였을 때 주는 Reward의 값을 
R1, Episode가 끝났을 때 주는 
Reward 값을 R2로 나누어 R1=R2일 
때와 R1<R2일 때로 나누어 실험을 
진행했습니다. 
 

• 그래프는 500개의 random seed를 
수행한 후, 받은 전체 reward를 평균
값으로 표준화 하여 나타내었습니다. 
 

• MC의 경우에는 R2의 크기가 달라져
도 큰 영향을 받지 않고 비슷한 그래
프를 그리는 경향을 보였습니다. 
 

• TD의 경우에는 R1<R2인 경우가 수
렴속도, 변동 폭의 안정성 부분 모두 
떨어지는 경향을 보였습니다. 
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• 강화학습 알고리즘을 활용한 노드 선점방식 개선 

• 본 연구에서는 간단한 알고리즘(MC와 TD)을 이용하여 결과를 도출 해보았습니다. 이 연구를 통하여 알고리즘 별로 놓인 Factor와 
환경에 따라 다른 성능 향상이 보인다는 것을 확인하였습니다. 

 
• e값이 작을수록 greedy한 선택을 보다 많이 하게 되므로, 목표치에 빠르게 수렴하는 경향성을 확인하였습니다. 

 
• Reward(R1, R2)의 차이에 따라서는 MC와 TD에 제한적인 영향을 미치며, 경우에 따라서는 성능에 변동성을 줄 수 있습니다. 

 
• 불가피한 노드 간의 충돌을 알고리즘을 통하여 최대한 줄여 나갈 수 있도록 하고자 합니다. 

 
• 물리적인 작업을 통한 통신 시스템 증축보단 소프트웨어적으로 보다 간결한 작업 수행이 될 것이라 미루어 짐작하고 있습니다. 

 
• MC와 TD 이외의 다양한 알고리즘을 연구하고 직접적인 경험을 통하여 통신 노드 간의 선점방식에 강화학습을 적용할 때에 더 복

잡하지만 상황에 맞는 알고리즘을 적용한다면 더 좋은 결과를 얻을 수 있다는 것을 알 수 있었습니다. 

결론 &기대효과 
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• 논문 첨삭 

결론 &기대효과 



THANK YOU 


