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요 약 

 
𝑛-스텝 temporal-difference(TD)학습은 몬테카를로와 1-스텝 TD 학습을 통합한 것이다. 𝑛-스텝 TD 학습에서 최적의 

𝑛값은 환경과 하이퍼-파라미터에 따라 달라지기 때문에 적절한 𝑛값을 정하는 것은 어렵다. 본 논문에서는 여러 𝑛-스텝 

누적 보상의 평균과 최대값으로 구성된 Ω-return 이라는 새로운 타겟을 제안하며, Ω-return 을 𝑛-스텝 DQN 에 적용하여 

OpenAI Gym 의 ‘MountainCar-v0’ 환경에서 기존의 𝑛-스텝 DQN 과의 성능 비교 실험을 진행한다. 

 

Ⅰ. 서 론 

𝑛 -스텝 temporal-difference(TD)학습 [1]은 𝑛 -

스텝까지 관찰된 누적 보상(reward)과 𝑛 번째 스텝에서 

부트스트래핑 값을 합하여 업데이트 타겟으로 사용한다. 

적절한 𝑛값을 선택하였다면 𝑛-스텝 TD 학습은 1-스텝 

TD 학습보다 좋은 성능을 낼 수 있다. 그러나 𝑛 -스텝 

TD 학습은 𝑛의 값이 커질수록 state-action value 의 

분산이 높아져 환경에 맞는 적절한 𝑛 값을 찾는 것이 

어렵다 [2]. 

최근 연구 [3, 4]에서는 𝑛 -스텝 TD 학습의 변형을 

제안했다. 하지만 학습의 가속화를 위한 최적의 𝑛 값을 

찾는 방법에 대한 논의는 없었다. 본 논문에서는 𝑛-스텝 

TD 학습을 하이퍼-파라미터 𝑛과 환경에 대해 강건하게 

만들기 위해, Ω-return 이라는 새로운 𝑛-스텝 업데이트 

타겟을 제안한다. 또한, Ω -return 을 적용한 𝑛 -스텝 

DQN 알고리즘으로 실험을 진행하여 제안하는 방식의 

성능을 검증한다. 

 

Ⅱ. 배경 

몬테카를로와 1-스텝 TD 학습은 state-action value 

함수 𝑄를 업데이트할 때 타겟 값을 설정하는 측면에서 

차이가 있다. 몬테카를로에서는 누적 보상 𝐺𝑡 를 타겟 

값으로 사용한다. 이는 타임 스텝 𝑡에서 종료 시점까지의 

감가된 누적 보상을 나타내므로 완전 누적 보상이라고 

한다. 

𝑮𝒕 =  𝑹𝒕+𝟏 + 𝜸𝑹𝒕+𝟐 + 𝜸𝟐𝑹𝒕+𝟑 + ⋯ + 𝜸𝑻−𝒕−𝟏𝑹𝑻

=  ∑ 𝜸𝒌𝑹𝒕+𝒌+𝟏

𝑻−𝒕−𝟏

𝒌=𝟎

 
(1) 

반면, 1-스텝 TD 학습의 업데이트 타겟은 1-스텝 누적 

보상 𝑮𝒕:𝒕+𝟏이다. 

 𝑮𝒕:𝒕+𝟏 =  𝑹𝒕+𝟏 + 𝜸𝑸𝒕(𝑺𝒕+𝟏, 𝑨𝒕+𝟏) (2) 

따라서, 1-스텝 TD 학습에서 𝑄 의 업데이트 수식은 

다음과 같다. 
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𝑸𝒕+𝟏(𝑺𝒕, 𝑨𝒕) =  𝑸𝒕(𝑺𝒕, 𝑨𝒕) + 𝜶[𝑮𝒕:𝒕+𝟏 − 𝑸𝒕(𝑺𝒕, 𝑨𝒕)], 
  𝟎 ≤ 𝒕 < 𝑻 

(3) 

𝛼는 학습률을 나타낸다. 

𝑛 ≥ 1 , 0 ≤ 𝑡 < 𝑇 − 𝑛 에 대하여 𝑛 -스텝 누적 보상은 

다음과 같이 정의된다. 

𝑮𝒕:𝒕+𝒏 =  𝑹𝒕+𝟏 + 𝜸𝑹𝒕+𝟐 + ⋯ + 𝜸𝒏−𝟏𝑹𝒕+𝒏

+ 𝜸𝒏𝑸𝒕+𝒏−𝟏(𝑺𝒕+𝒏, 𝑨𝒕+𝒏) 
(4) 

𝑛-스텝 TD 학습에서 𝑄 업데이트 수식은 다음과 같다. 
𝑸𝒕+𝒏(𝑺𝒕, 𝑨𝒕) = 𝑸𝒕+𝒏−𝟏(𝑺𝒕, 𝑨𝒕)

+ 𝜶[𝑮𝒕:𝒕+𝒏 − 𝑸𝒕+𝒏−𝟏(𝑺𝒕, 𝑨𝒕)], 
  𝟎 ≤ 𝒕 < 𝑻 

(5) 

𝑛 -스텝 누적 보상은 𝑛 -스텝 이후의 누적 보상에 

대해서는 state-action value 함수를 사용해 값을 

추정하기 때문에 완전 누적 보상의 근사값으로 볼 수 

있다. 𝑡 + 𝑛 > 𝑇 일 경우, 𝑇를 초과하는 모든 항은 0 으로 

간주되며, 𝑛 -스텝 누적 보상은 완전 누적 보상과 같다. 

𝑛 -스텝 TD 학습은 몬테카를로와 1-스텝 TD 학습을 

결합한 방법이다. 하지만 𝑛-스텝 TD 학습에서는 𝑛값을 

휴리스틱하게 결정해야 하는 문제가 있다. 

 

Ⅲ. 본론 

𝑛-스텝 TD 학습이 하이퍼-파라미터와 환경의 변화에 

대해 강건성을 가질 수 있도록, 1 ≤ 𝑘 ≤ 𝑛에 대한 모든 𝑘 

-스텝 누적 보상의 평균과 최대값으로 구성된 Ω -

return 이라는 새로운 𝑛-스텝 업데이트 타겟을 제안한다. 

1. 누적 보상(𝑮𝒕:𝒕+𝒌)의 평균과 최대값 

제안하는 방법은 𝑛 -스텝 누적 보상에 기초한 가장 

좋은 업데이트 타겟을 결정하는 것에서 시작된다. 만약 

모든 상태에 대한 최적의 행동 가치를 구했다면, 1 ≤ 𝑘 ≤

𝑛 에 대한 모든 𝑮𝒕:𝒕+𝒌 는 같은 값을 가질 것이다. 상태 

𝑆𝑡 에서 행동 𝐴𝑡 가 최적 정책을 따른다면 다음과 같이 

표기할 수 있다. 

 
𝟏

𝒏
[∑ 𝑮𝒕:𝒕+𝒌

𝒏

𝒌=𝟏

] − 𝑸(𝑺𝒕, 𝑨𝒕) ≈ 𝟎 (6) 



수식 6 으로부터 1 ≤ 𝑘 ≤ 𝑛에 대한 모든 𝑮𝒕:𝒕+𝒌값들의 

평균이 업데이트 타겟으로 좋다는 것을 알 수 있다. 

따라서 우리는 이 평균을 𝐺𝑎𝑣𝑔라 명명하고 다음과 같이 

정의한다. 

 𝑮𝒂𝒗𝒈 =  
𝟏

𝒏
[∑ 𝑮𝒕:𝒕+𝒌

𝒏

𝒌=𝟏

] (7) 

한편, 최적의 행동 가치 함수 𝑞∗는 누적 보상의 최대 

기댓값 𝑚𝑎𝑥
𝜋

𝔼[𝐺𝑡|𝑆𝑡, 𝐴𝑡]으로 정의된다. 그러므로 𝑛 -스텝 

DQN 에서, 1 ≤ 𝑘 ≤ 𝑛에 대한 모든 𝑮𝒕:𝒕+𝒌값들의 최대값을 

업데이트 타겟으로 사용하면 에이전트는 state-action 

value 함수 𝑄를 빠르게 학습할 수 있다. 따라서 우리는 

이 최대값을 𝐺𝑚𝑎𝑥라 명명하고 다음과 같이 정의한다. 

 𝑮𝒎𝒂𝒙 =  𝒎𝒂𝒙
𝒌

𝑮𝒕:𝒕+𝒌 , 𝟏 ≤ 𝒌 ≤ 𝒏 (8) 

2. 𝛀-return 

𝐺𝑚𝑎𝑥 는 초기 단계에 학습을 가속화 시킬 수 있지만 

부트스트래핑 값을 과대평가하는 경향이 있어 학습하는 

동안 문제가 될 수 있다 [5, 6]. 반면, 𝐺𝑎𝑣𝑔 는 학습 

후반에도 업데이트의 타겟으로써 좋다. 그러므로 𝐺𝑎𝑣𝑔와 

𝐺𝑚𝑎𝑥를 결합한 업데이트 타겟인 Ω-return 을 제안한다. 

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

𝛽 는 𝐺𝑎𝑣𝑔 와 𝐺𝑚𝑎𝑥 의 비율을 결정하는 하이퍼-

파라미터이다. 우리는 하이퍼-파라미터 𝛽 를 다음의 

수식으로 대체 하였다. 

 𝜷 =  
𝑮𝒎𝒂𝒙 − 𝑮𝒂𝒗𝒈

𝑮𝒎𝒂𝒙 − 𝑮𝒎𝒊𝒏
 (10) 

위 수식에서 𝑮𝒎𝒊𝒏 = 𝒎𝒊𝒏
𝒌

𝑮𝒕:𝒕+𝒌 , 𝟏 ≤ 𝒌 ≤ 𝒏  이다. 

학습이 진행되면서 𝛽 값은 줄어들어 𝐺𝑎𝑣𝑔 의 비율이 

높아진다. 𝐺𝑚𝑎𝑥 = 𝐺𝑎𝑣𝑔 = 𝐺𝑚𝑖𝑛 일 때, 분모가 0 이 되는 

것을 방지하기 위해 분모에 매우 작은 값을 더해 주었다.  

 

Ⅳ. 실험 

제안하는 Ω -return 의 성능을 평가하기 위해 Ω -

return 을 𝑛 -스텝 DQN 에 적용하여 기존의 𝑛 -스텝 

DQN 과 비교한다. 

실험 환경은 OpenAI Gym 의 ‘MountianCar-v0’이다. 

에이전트는 스텝당 -1 의 보상을 받으며 목표지점에 

도달하거나 200 스텝이 지나면 에피소드는 종료된다. 

에이전트의 행동을 추론할 때는 𝜖 -greedy 정책을 

사용하였고 𝜖값은 40000 스텝동안 1.0 에서 0.02 까지 

선형적으로 감소시켰다. 학습률 𝛼 = 0.0005 , 감가율 𝛾 =

0.99 , 에이전트의 경험이 저장된 메모리 크기는 50000, 

state-action value 𝑄  네트워크를 업데이트할 때 

사용되는 경험의 배치 크기는 32 로 설정하였다. 

200000 스텝이 지나면 학습을 종료하였고, 이 과정을 

10 번 반복하였다. (그림 1) 그래프는 10 번 반복한 것의 

이동 평균을 나타낸다. 실험 결과 그래프는 기존의 𝑛 -

스텝 DQN 보다 제안하는 Ω-return 을 적용한 𝑛 -스텝 

DQN 의 성능이 우수하다는 것을 보여준다. 

 

Ⅴ. 결론 

𝑛 -스텝 TD 학습은 1-스텝 TD 학습보다 좋은 

알고리즘으로 알려져 있지만 𝑛, 𝛼 등 하이퍼-파라미터와 

주어진 환경의 변화에 민감하기 때문에 최적의 𝑛 값을 

선택하는 것은 어렵다. 본 논문에서는 1 ≤ 𝑘 ≤ 𝑛에 대한 

모든 𝑘 -step 누적 보상의 평균과 최대값으로 구성된 Ω 

-return 이라는 새로운 타겟을 제안하고 𝑛 -스텝 DQN 

알고리즘에 적용하여 실험을 진행한다. 실험 결과는 

우리가 제안하는 방법이 기존의 𝑛 -스텝 DQN 보다 

성능이 더 좋다는 것을 입증한다. 추후 연구 계획은 Ω-

return 을 double DQN, dueling DQN, PER 등 여러 

확장된 DQN 알고리즘에 적용하여 다양한 환경에서 

성능을 평가하는 것이다. 
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