
TUNING RECURRENT NEURAL NETWORKS WITH REINFORCEMENT LEARNING

作者多么的 solid 啊！！

这篇文章是在音乐上面做的，也就是要产生好听的音乐。

然后就是训练 rnn，但是是用 rl 的技术优化的

首先看看我们的这个 DQN 的定义

注意最后一个，那个β的是 exploration policy,其实最后就是一个值，在 Minh 的 DQN 里面是

有一定概率随机选，还有一定概率是通过当前模型产生一个最优值，总之是一个数。

然后作者在这个里面也用了这些

总体模型如下图：

可以看到有一个 note-rnn就是在以前的音乐模型上面用 lstm训练一个语言模型类似的东西，

然后把这个当成一个初始值发给 RL 里面的几个模型。



作者在这个里面定义了两个回报函数，其中一个是 rMT,也就是 music theory，也即从音乐的

角度来看的回报，还有一个是 reward rnn，就是当前的这个动作在语言模型上面的概率。也

就是一种数据统计角度的输出，这个东西以后就不变了。

然后 value-function 是用的 DDQN，有两个 model，都是用这个 not-rnn 初始化。

最后的回报函数：

最后的目标以及在测试的时候的策略为：

作者在这个里面还介绍了一个比较牛逼的东西：

3.1 RELATIONSHIP TO STOCHASTIC OPTIMAL CONTROL （SOC）

可以看出来这个就是核心，也就是施加了一个对于目标q值以及我们策略q值的一个交叉熵。

这样就是让我们的目标 q 值和策略 q 有相同的分布。

上面公式 10 就是本文以前的目标函数，但是这个里面的目标函数是除了这个 p(a|s)还有它

对我们当前策略的交叉熵，也就是我们的π要是非常好的话那么他就应该完完全全符合当前

的目标 q。并且使当前的目标 r(st,at)变得大。

所以对这个交叉熵，作者设计了两个新的目标函数



这个都是从

Ψ-learning (Peters et al., 2010) and G-learning (Fox et al.)得来的。具体可以看定义

最后的效果如图所示，可以看出来右边还是Ψ-learning 比较好。当然差的也不多

在 这 个 文 章 的 附 录 里 面 有 OFF-POLICY METHODS DERIVATIONS FOR KL-REGULARIZED
REINFORCEMENT LEARNING
介绍那两个交叉熵的算法。


