
[結論・今後の展望]

強化学習による作曲生成AIの作成

横浜サイエンスフロンティア高等学校 2年次 山本ぴあの

生成AIは著作権侵害などの深刻な問題を抱えている。例えば、作曲を
するAIを作るとき、教師あり学習で膨大な著作物を学習することで、著

作物と似た曲が生成されてしまうことがある。強化学習による方法で曲
の作り方を自分自身でAIに教えることで解決できることを明らかにする

[研究背景・目的]

近年、 ChatGPTなどの生成AIは急速に進化し、多くの人々から注目を
集めている。一方で、生成AIは著作権侵害などの深刻な問題を抱えて
いる。強化学習による方法で曲の作り方を自分自身でAIに教えることで
解決できないだろうか。

[研究方法]

C++言語でLibTorchライブラリを用いて、以下の手法で学習を行うプロ
グラムを実装した。

②Penn Treebankデータセットの予測
The Wall Street Journalなどの原稿から作成された、無料で利用でき

る英単語912344語のコーパスを用いて、Simple RNNとLSTMのモデルを
学習させた。レイヤーの数や隠れ層の大きさ、ドロップアウトの割合を変
化させた時の性能を比較した。

③コード進行の予測
LSTMと強化学習を用いて、Hooktheoryデータベースのコード進行の

確率を得点としてREINFORCE法で学習させ、コードを生成させた。強化
学習では、方策と言う、状態sの時にaという行動をとる確率を用いた。未
来から報酬を計算することで、収益G(τ)を求めることができる。

図1 RNNの構造（1つ未来を予測するネットワーク（左））、Simple RNNの構造（右）と式

時刻𝑡 + 1では、1つ前のRNNの出力ℎ௧と、入力データ𝑥௧ାଵを入力し、
ℎ௧ାଵが出力される。

①Simple RNN (Recurrent Neural Network)とLSTM（ Long Short Term
Memory ）の実装

図2 LSTMの式（左）と構造（右）
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[結果・考察]
①Penn Treebankデータセットの予測
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パープレキシティとは、モデルが絞り込んだ“次に出現しうる単語の候補
の数”を表していて、値が低い方が性能が良いことを示している。

図6の①～⑤から、LSTMの最良のモデルは、レイヤー数2、隠れ層の大
きさ650、ドロップアウトの割合は0.5の時で、パープレキシティの値がSimple
RNNの最良のモデルよりも圧倒的に低いため、LSTMの性能の高さが確認
できた。

図6 RNNとLSTMの条件を変えた時のパープレキシティの変化と⑤のモデルから生成された文章

⑤①～③で最良のLSTMのモデルの
パープレキシティの変化

⑥⑤のモデルに”you can”を与えた後、
続きに生成された文章

①レイヤー数の変化とパープレキシティの関係 ②隠れ層の大きさの変化とパープレキシティの関係 ③ドロップアウトの割合の変化とパープレキシティの関係

④①～③で最良のSimple RNNのモデルの
パープレキシティの変化

学習が進むと、連続した高得点の同じ組み合わせのコードが生成されや
すくなった（図7）。そのため、強化学習が終わる直前のepochのモデルが生
成AIとしては適していると考えられる。エントロピー正則化のβの値が0.00
よりも0.15の方が、多様性が見られ、生成AIとして意味のあるコード進行が
得られた。図8から、よく使われる基本のコードの確率が特に高く、珍しいコ
ードがたまに生成されるようになったと考えられる。

[要旨]

LSTMと強化学習を用いてコード進行を学習させ、コードを生成するモデルを作成した。一度高いrewardを見つけると、連続した高得点のコードばかり
が生成されてしまうので、強化学習が終わる直前のモデルが生成AIとしては適していると考えられる。
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LSTMと強化学習を組み合わせることで、多大な学習データを必要としな
い生成モデルを作成できた。一度高いrewardを見つけると、連続した高得
点のコードばかりが生成されてしまうので、強化学習が終わる直前のepoch
のモデルが生成AIとしては適していると考えられる。今後は、同じ仕組みを
用いてメロディーを生成するモデルを作成したい。

図3 次に生成されるコードの割合
（Hooktheoryデータベース）

図5 方策勾配𝛻_𝜃 𝐽(𝜃)が最も高くなる𝐽(𝜃)

の方向にモデルを修正する（イメージ図）
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方策勾配が簡単に高くなっ
てしまうのを防ぐために、エ
ントロピー正則化という、生
成されるコードの確率の乱
雑さを高めることを行った。

エントロピー正則化のβの値を変化させてコードの割合を比較した。

図4 LSTMを使ったコード進行の
確率の予測方法

②コード進行の予測

図8 コード進行を1900epoch学習させた時のコードの生成される割合の変化（左：β=0.00、右：β=0.15）

図7 コード進行を学習させた時のrewardの変化（左：β=0.00、右：β=0.15）
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図7 生成されたコード進行


