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요 약 
적절한 𝑛을 선택할 경우 𝑛-스텝 시간차 학습은 몬테카를로 방법과 1-스텝 시간차 학습보다 성능이 좋은 알고리즘으로 
알려져 있지만 최적의 𝑛값은 파라미터에 민감하며 편향-분산 트레이드오프 문제가 있기 때문에 𝑛을 선택하는 것에 

어려움이 있다. 기존 𝑛-스텝 시간차 학습에서 𝑛값 선택의 어려움을 해소하기 위해, 본 논문에서는 1 ≤ 𝑘 ≤ 𝑛에 대한 모든 

𝑘-스텝 누적 보상의 최댓값과 평균으로 구성된 새로운 학습 타겟인 Ω− 𝑟𝑒𝑡𝑢𝑟𝑛을 제안한다. 마지막으로 OpenAI Gym 의 

Atari 게임 환경에서 기존 𝑛-스텝 시간차 학습과의 성능 비교 평가를 진행하여 본 논문에서 제안하는 알고리즘이 기존 
𝑛-스텝 시간차 학습 알고리즘보다 성능이 우수하다는 것을 입증한다.

Ⅰ. 서 론 

몬테카를로 방법은 완전 누적 보상을, 1-스텝 시간차 

학습은 1-스텝 누적 보상을 학습의 업데이트 타겟으로 

사용한다. 𝑛-스텝 시간차 학습은 몬테카를로 방법과 1-
스텝 시간차 학습을 결합한 것으로, 𝑛-스텝까지 관찰된 

누적 보상과 𝑛 번째 스텝에서 기대되는 행동 가치가 

결합된 값을 학습의 업데이트 타겟으로 사용한다. 𝑛의 

값을 적절하게 선택할 경우 𝑛-스텝 시간차 학습은 강화 
학습의 성능을 높일 수 있어 1-스텝 시간차 학습보다 

좋을 수 있다. 하지만 파라미터 𝑛은 강화 학습 환경의 

변화에 대하여 민감하여 최적의 𝑛을 찾는 것이 어렵고, 

𝑛의 값이 커지면 𝑛 -스텝 누적 보상의 분산이 커지고 

𝑛 의 값이 작아지면 편향이 발생하는 편향-분산 
트레이드오프 문제가 있다. 본 논문에서는 𝑛 -스텝 

시간차 학습에서 최적의 𝑛 을 선택해야 하는 문제를 

해결하기 위해, Ω− 𝑟𝑒𝑡𝑢𝑟𝑛 이라는 새로운 𝑛 -스텝 

업데이트 타겟을 제안한다. 

Ⅱ. 배경 

1. 𝒏-스텝 시간차 학습의 파라미터 민감성 

(그림 1)은 네 가지의 𝟓 × 𝟓  그리드월드 환경이다. 매 

스텝마다 -0.1 의 보상을 받고, ‘S’에서 출발해 ‘G’에 

도달하면 1.0 의 보상을 받으며 에피소드가 끝난다. (b)의 
‘T’에 도달하면 -3.0, (c)의 ‘T’에 도달하면 -6.0, (d)의 

‘H’에 도달하면 -3.0 의 보상을 받으며 에피소드가 

종료된다. (그림 2)는 (그림 1) 환경에서의 실험 결과이다. 

실험 결과와 같이 𝑛은 실험 환경과 학습률 𝛼의 변화에 

민감하여 최적과 최악의 𝑛을 찾는 것이 어렵다 [1].  

 
(a) 

 
(b) 

 
(c) 
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(그림 1) 네 가지의 𝟓 × 𝟓 그리드월드 
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(그림 2) 네 가지의 𝟓 × 𝟓 그리드월드에서의 실험 결과 

2. 편향-분산 트레이드오프 

Q-learning 𝑛 -스텝 누적 보상은 다음의 2 가지로 
분리하여 볼 수 있다. 

 /𝜸𝒌"𝟏𝑹𝒕%𝒌

𝒏

𝒌'𝟏

 (1) 

 𝜸𝒏𝒎𝒂𝒙
𝒂

𝑸𝒕%𝒏"𝟏(𝑺𝒕%𝒏, 𝒂) (2) 

수식(1)은 에이전트가 환경과 상호작용하며 받은 

보상을 의미하며, 수식(2)는 행동 가치 함수 𝑄 를 

사용하여 누적 보상을 추정한 값이다. 𝑛의 값이 커지면 

수식(1)에 의해 확률적으로 행동하며 받은 보상의 비중이 
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(b) 

  
(c) 
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커지므로 𝑛 -스텝 누적 보상의 분산이 커지게 된다. 

반대로 𝑛의 값이 작아지면, 𝑄는 학습 중인 에이전트가 

받을 누적 보상을 추정한 값이기 때문에 실제 값과는 
차이가 있고 이로 인해 편향이 발생하게 된다 [2]. 

Ⅲ. 본론 

본 논문은 1 ≤ 𝑘 ≤ 𝑛에 대한 모든 𝑘-스텝 누적 보상의 

최댓값과 평균으로 구성된 Ω− 𝑟𝑒𝑡𝑢𝑟𝑛이라는 새로운 𝑛-
스텝 업데이트 타겟을 제안한다. 

제안하는 방법은 𝑛 -스텝 누적 보상에 기초한 가장 

좋은 업데이트 타겟을 결정하는 것에서 시작된다. 

Q-learning 알고리즘의 학습 타겟인 1-스텝 누적 

보상을 보면 max
)
𝑄*(𝑆*%+, 	𝑎)가 사용된다. 𝑄의 max 를 

취하는 것은 실제 값보다 과대평가되어 편향이 발생해 
문제를 야기할 수 있지만, 만약 높은 보상을 받을 수 

있는 상태-행동에 대한 𝑄 값이 과대평가되어 있다면 

에이전트가 해당 영역을 탐험하도록 장려하여 학습에 

이점을 줄 수 있다 [3]. 따라서 1 ≤ 𝑘 ≤ 𝑛에 대한 모든 

𝑮𝒕:𝒕%𝒌 값들의 최댓값을 𝐺-). 라 명명하고 다음과 같이 
정의한다. 

 𝑮𝒎𝒂𝒙 =	𝒎𝒂𝒙𝒌 𝑮𝒕:𝒕%𝒌 , 𝟏 ≤ 𝒌 ≤ 𝒏 (3) 

만약 모든 상태에 대한 최적의 행동 가치 𝑄∗ 를 
구했다면, 1 ≤ 𝑘 ≤ 𝑛 에 대한 모든 𝑮𝒕:𝒕%𝒌 는 같은 값을 

가질 것이다. 상태 𝑆* 에서 행동 𝐴* 가 최적 정책을 

따른다면 다음과 같이 표기할 수 있다. 

 
𝟏
𝒏G/𝑮𝒕:𝒕%𝒌

𝒏

𝒌'𝟏

H − 𝑸(𝑺𝒕, 𝑨𝒕) ≈ 𝟎 (4) 

수식(4)로부터 1 ≤ 𝑘 ≤ 𝑛 에 대한 모든 𝑮𝒕:𝒕%𝒌 값들의 
평균이 업데이트 타겟으로 좋다는 것을 알 수 있다. 

따라서 이 평균을 𝐺-2)3 이라 명명하고 다음과 같이 

정의한다. 

 𝑮𝒎𝒆𝒂𝒏 =	
𝟏
𝒏G/𝑮𝒕:𝒕%𝒌

𝒏

𝒌'𝟏

H (5) 

𝐺-). 는 초기 단계에 학습을 가속화 시킬 수 있지만 

𝑄값을 과대평가하는 경향이 있어 학습하는 동안 문제가 

될 수 있다 [4]. 반면, 𝐺-2)3 은 학습 후반 업데이트의 

타겟으로써 좋다. 그러므로 𝐺-). 와 𝐺-2)3 을 결합한 
업데이트 타겟인 Ω− 𝑟𝑒𝑡𝑢𝑟𝑛을 제안한다. 

 𝜴− 𝒓𝒆𝒕𝒖𝒓𝒏 = 𝜷𝑮𝒎𝒂𝒙 + (𝟏 − 𝜷)𝑮𝒎𝒆𝒂𝒏,	
𝟎 ≤ 𝜷 ≤ 𝟏 (9) 

𝛽는 𝐺-). 와 𝐺-2)3 의 비율을 결정하는 파라미터이다. 

본 논문은 파라미터 𝛽를 다음의 수식으로 대체하였다. 

 𝜷 =
𝒎𝒂𝒙
𝒌
|𝑮𝒕:𝒕%𝒌| −𝒎𝒊𝒏𝒌 |𝑮𝒕:𝒕%𝒌|

𝒎𝒂𝒙
𝒌
|𝑮𝒕:𝒕%𝒌|

 (10) 

학습 초기에는 𝛽 값이 높아 𝐺-). 의 비율이 높으며, 

학습이 진행되면서 𝛽 값은 줄어들어 𝐺-2)3 의 비율이 

높아진다. 

Ⅳ. 실험 

제안하는 Ω− 𝑟𝑒𝑡𝑢𝑟𝑛 의 성능을 평가하기 위해 Nature 

DQN, Double DQN, Dueling DQN, Prioritized replay 

buffer 알고리즘들을 통합한 기법 위에서 기존 𝑛 -스텝 

시간차 학습과의 비교 실험을 진행한다. 실험 환경은 
OpenAI Gym Atari 게임 중 Enduro 와 Seaquest 이다. 

실험 결과는 (그림 3), (그림 4)와 같으며 3 번 측정한 

것의 평균과 표준편차를 그래프에 나타내었다. 실험 

결과를 통해 기존 𝑛 -스텝 시간차 학습 알고리즘의 

성능이 1-스텝 시간차 학습보다 떨어지는 경우에도 본 
논문에서 제안하는 알고리즘의 성능이 좋다는 것을 알 

수 있다. 

 
(그림 3) OpenAI Gym Enduro 환경에서의 실험 결과 

 
(그림 4) OpenAI Gym Seaquest 환경에서의 실험 결과 

Ⅴ. 결론 

𝑛-스텝 시간차 학습은 하이퍼-파라미터 𝑛을 선택하기 

어려운 문제가 있다. 본 논문에서는 1 ≤ 𝑘 ≤ 𝑛 에 대한 

모든 𝑛-스텝 누적 보상의 최댓값과 평균으로 구성된 Ω−
𝑟𝑒𝑡𝑢𝑟𝑛이라는 새로운 𝑛-스텝 업데이트 타겟을 제안한다. 

실험은 DQN 알고리즘의 기본이 되는 Nature DQN 과 

DQN 의 확장 알고리즘인 Double DQN, Dueling DQN, 

Prioritized replay buffer 알고리즘들을 통합한 기법 

위에서 기존 𝑛-스텝 시간차 학습과 제안하는 알고리즘의 
성능 비교 평가를 진행하였다. OpenAI Gym Atari 게임 

환경에서의 실험 결과 본 논문에서 제안하는 알고리즘이 

기존 𝑛 -스텝 시간차 학습 알고리즘보다 성능이 

우수하다는 것을 입증하였다. 따라서 Ω− 𝑟𝑒𝑡𝑢𝑟𝑛이 기존 
𝑛-스텝 시간차 학습 알고리즘에서 적절한 𝑛을 선택해야 

하는 문제를 해결하는 새로운 학습 타겟으로 적절하다고 

생각된다. 
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