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Abstrakt

Tato prace se zabyva generovanim hudby pomoci rekurentnich neuronovych
siti. V feSeni byly pouzity modely s GRU a LSTM jednotkami. Ty se sna-
zily v rtiznych konfiguracich naucit vytvaret skladby, a to na zakladé klasické
hudby (urcené pro piano) ulozené v MIDI formatu. Z tohoto zékladu se posléze
generovala nova dila.

Nejprve se testovala schopnost naucit se konkrétni skladby a z nich vy-
generovat identické kopie. Posléze se experimentovalo s generovanim skladeb
novych. Sité byly schopné vygenerovat kopie, které se az z 83 % podobaly
originélu.

Vysledkem prace je reserse na téma generovani hudby a vypracovani pro-
gramu schopného vygenerovat nové skladby z existujicich.

Klicova slova Generovani hudby, neuronova sit, RNN, LSTM, GRU, MIDI,
Python, Keras

Abstract

This thesis focuses on generating music using recurrent neural networks.
Models with GRU and LSTM nodes in various configurations were trained on

ix



a data with classical piano music stored in a MIDI format. Based on these
data the model has generated new compositions.

Firstly the ability to learn a specific composition and to generate identical
copies was tested. Secondly experiments with generating new music pieces
took place. Neural nets were able to generate copies that were identical to the
original by 83 %.

The result of this work is an analysis of several projects dealing with music
generaction and creating a program capable of generating new compositions
based on existing music pieces.

Keywords Music generation, neural network, RNN, LSTM, GRU, MIDI,
Python, Keras
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Uvod

Uméla inteligence v posledni dobé pronika do stale vétsiho pocétu odvétvi, kde
jesté pred par lety clovék hral prim. Kazdym dnem pribyvaji projekty, které
maji pfimy dopad na zivot lidi a kazdym dnem desitky miliéni lidi komunikuji
s jednim z mnoha chytrych asistentii, aby si pomoci par slov ulehcili praci.
Dnes napiiklad existuji modely, které dokazou rozpoznat rakovinu kize stejné
dobfe jako dermatologové[l] nebo modely, které dokézou za uréitych situaci
sami ridit auto[2].

Umél4 inteligence proniké i do oblasti uméni. V Ceské republice vznikl pro-
jekt od Jirtho Materny, ktery pomoci rekurentnich neuronovych siti vytvoril
vybér basni v tisténé podobé[3]. Jiny projekt dédle vyuziva hlubokou neuro-
novou sit k tomu, aby se vyfoceny obrazek transformoval v umélecké dilo ve
stylu riznych svétozndmych umélcu[4].

Hlavnim cilem této prace je prozkoumat soucasna feseni v oblasti stro-
jového generovani hudby a nésledné pomoci umélé inteligence tvorit vlastni
hudebni dila. K tomu budou vyuzity rizné konfigurace modeli vyuzivajici
rekurentni neuronové sité. Vykony siti budou néasledné kvalitativné srovnany
pomoci nékolika metrik — napriklad schopnost sité vygenerovat skladbu totoz-
nou s originalem.

Motivace za vybérem neuronovych siti jako zptisobu generovani hudby je
zejména ta, ze v posledni dobé zazivime boom v oblasti umélych neuronovych
siti a tato prace je jeden ze zpusobt, jak ovérit jejich silu a jak se s nimi vice
seznamit.

Prace zacina tvodem do problematiky umélych neuronovych siti. Ta by
méla priblizit pouzité metody v experimentech a nastinit rozdily mezi soucas-
nymi resenimi, které vyuzivaji ke generovini umélé neuronové sité.

V dalsi kapitole bude popsdna analyza nékolika vybranych soucasnych
reseni, které generuji hudbu prostrednictvim notového zapisu nebo primo po-
moci analogového signalu.

Treti kapitola popiSe zdroje a format dat, které byly pouzity v experi-
mentech. Néasledujici kapitola potom priblizi vyvojové prostiedi a samotnou



Uvob

implementaci.

V kapitole Experimenty budou provedeny vybrané pokusy na vybranych
typech modell a ty se posléze vyhodnoti. V zavérecné kapitole dojde na test-
ovani vysledkll experimentt na uzivatelich a celkové vyhodnoceni tispésnosti
vygenerovanych skladeb.



KAPITOLA 1

Uvod do problematiky
neuronovych siti

Jako prvni véc pred seznamenim se s vyctem soucasnych reseni a pred samo-
tnou realizaci je nutné uvést zakladni tivod do oblasti umélych neuronovych
siti a uvést par konkrétnich prikladi. To je potfebné k alespon ¢dstecnému
pochopeni rozdilti mezi uvedenymi soucasnymi reSenimi, které pouzivaji neu-
ronové sité a nasledné u experimentt v rameci této prace.

Jako inspirace pro umélé neuronové sité poslouzil samotny lidsky mozek.
Oproti béznému stolnimu pocitaci v domacnostech lidsky mozek funguje na
kompletné jiném principu. Bézny stolni pocita¢ vykonava ¢innost na bazi na-
programovanych instrukci a ty postupné plni. SAm od sebe neudéla nic, co
by mu nebylo pfedem nastaveno. Na druhé strané lidsky mozek se po dobu
zivota vyviji a upravuje své chovani podle zkuSenosti, které ve svém zivoté
nabyl. Tak jako se lidsky mozek pres vSechny pady a chyby postupné naudi,
jak se mé spravné jezdit na kole, podobnym zptsobem se uc¢i neuronova sif.

Mozek se sklada z desitek miliard bunék, které jsou spolu navzajem propo-
jené a které spolu komunikuji pomoci chemickych a elektrickych signala. Tyto
bunky jsou nazyvany neurony a spolu tvori neuronovou sit. Kazdy neuron
reaguje na jiny podnét jinak a zjednodusené podle reakce skupin neuront na
urcity podnét clovék napriklad pozné, jestli pes na obrazku je labrador nebo
retrivr.

1.1 Neuron

Biologicky neuron (viz se sklada ze tfi hlavnich ¢asti: dendrity, bunécné
jadro a axon. Signal putuje z téla neuronu pres axon k axonalnimu zakoncenti,
kde dojde k prenosu signdlu na jiny neuron pomoci synapsi. Ty jsou napojené
na dendrity, které slouzi jako prijimace signalt. Kazda nervova bunka miize
mit v rozmezi od 20 do 1000 synapsi a samotny axon miize nabyvat délky

3



1. UVOD DO PROBLEMATIKY NEURONOVYCH SiTf

Dendrit

4

Axon

Bunééné jadro
Obrazek 1.1: Biologicky neuron [6]

Prah
Ok
1 o— Wk
Aktivacéni
funkce Vystup

Vstup { @2 o - W2 ~@ ~@ - Yk

3 o—— Wk3

Vahy

Obrézek 1.2: Umély neuron k

az jednoho metru. Celkové lidsky mozek obsahuje neuronovou sit, kterd ma
pocet synapsi v fadu stovek trilionii.

Spojeni mezi neurony nenf statické, ale naopak se s ¢asem méni. Cim vice
signdli se emituje mezi dvéma neurony, tim silnéjsi spojeni mezi nimi vznika.
To vede ve findle k tomu, Ze s kazdou novou zkusenosti a kazdou novou vzpo-
minkou se pozméni struktura neuronové sité. [5] 0]

Umély neuron (viz obréazek se sklada ze vstupnich hran z;, které pred-
stavuji synapse. Kazda tato hrana je charakterizovana vlastni vahou w;, kterou
prichozi signal zesiluje a tim urcuje, jakou mirou se dany vstup podili na vy-
stupu. Vaha miize nabyvat i negativnich hodnot, ¢imz prichozi signal tlumi.
Dalsim prvkem umélého neuronu (déle jen neuron) je agregacéni funkce, kterd
sumarizuje vsechny vstupni signaly vynasobené vahou kazdé synapse. Nésle-
dujici ¢ast predstavuje prenosovou funkci f, kterd urcuje vystupni hodnotu.
Prenosova funkce se muze vyskytovat v riznych podobach jako napriklad v po-
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1.1. Neuron

1.0 4
0.8 4

@) 1o

T
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0.5 1.0

(a) Graf skokové funkce pro h=0 (b) Graf sigmoidy pro A = 5

Obrazek 1.3: Grafy skokovych funkeci

dobé sigmoidy nebo prahové funkce. Vystupni hodnota se potom preda dal.

Poslednim prvkem zobrazenym v grafu je prah 6, ktery se pridava do ak-
tivacni funkce spolu s vysSe zminénou sumarizaci. Vystup y, neuronu k s n
vstupy se da popsat témito vzorci:

n
Sk = ) Wkilli (1.1)
i=1

Yk = f(sk + 0k) (1.2)

Umély neuron predstavuje zakladni jednotku velkého mnozstvi umélych
neuronovych siti (ANN). Neuronovou sit lze vyjadfit pomoci orientovaného
grafu, kde uzly predstavuji jednotlivé neurony a hrany spojeni mezi nimi.
Orientace hrany reprezentuje smér toku signalu.

1.1.1 Aktivacéni funkce

Pfenosova neboli aktiva¢ni funkce, na grafu oznacend f, definuje vystup neu-
ronu. Jako priklad aktivacnich funkci miizou byt pouzity nasledujici.

1.1.1.1 Skokova prenosova funkce

Skokové prenosova funkce zobrazena na obrazku se d4 popsat pro vstup
x a prahovou hodnotu h pomoci néasledujicitho vztahu.

1, prox>h
flx) =
0, prox<h



1. UVOD DO PROBLEMATIKY NEURONOVYCH SiTf

1.1.1.2 Sigmoida

Dalsi typ aktivacni funkce je sigmoida, ktera zastupuje specialni pripad logis-
tické funkce a kterd se vyuziva naptiklad pii klasifikaci mezi dvéma tiidami.
Graf této funkce lze vidét na obrazku Sigmoida se da zapsat pomoci
nasledujiciho vzorce, kde parametr A udava sklon funkce.

1

o) =T

1.1.1.3 Softmax

Poslednim uvedenym typem aktivacni funkce je funkce Softmax. Funkce Softmax
je taktéz jako sigmoida typ logistické funkce. V tomto pripadé se vSak pouziva
pro multinominalni logistickou regresi. V své podstaté smrskne K-dimenzionalni
vektor x redlnych cisel do K-dimenziondlniho vektoru y redlnych cisel v in-
tervalu <0, 1>, které dohromady davaji soucet 1. Vektor y potom obsahuje
hodnoty, které reprezentuji pravdépodobnosti, ze vstupni prvek patti do urcité
tridy.
Softmax lze popsat nasledujici rovnici:

erk

Yk = &
I e

1.2 Uceni

Chovani neuronové sité je kromé samostatné struktury urceno podle mnoziny
vah a prahu, kterou kazdy neuron méa. Upravovani téchto hodnot zpusobem,
aby vystup odpovidal tomu, ¢emu chceme, predstavuje samotné uceni sité.

Vétsina algoritmii, které se pouzivaji k uceni umélych neuronovych siti,
pouzivaji néjakou formu kleséni podle gradientu. Kromé toho se k uceni d&a
jesté vyuzit napriklad evolu¢nich metod.

Gradientni u¢eni umélych neuronovych siti na datasetu probiha iterativné
a cely proces uceni se da rozdélit do epoch. Epocha predstavuje dobu, za
kterou se sit setkala s kazdym vzorkem z datasetu alespon jednou. Epocha se
dé déle rozdélit do iteraci, které vzdy po svém dobéhnuti aktualizuji mnozinu
vah a praht. Béhem jedné epochy miize dojit k mnoha iteracim.

Pocet iteraci je ovlivnén poctem vzorka v dévce, které v rdmci jedné ite-
race projdou siti. Davka muze obsahovat cely dataset nebo pevné dany pocet
vzorktl. Cim vétsi dévka, tim piesnéji bude uréen gradient, ale bude to za cenu
vyssich narokt na pameét.

6



1.2. Uceni

1.2.1 Ztratové funkce

Vysledek ztratové funkce, jinak také chybové funkce, reprezentuje celkovou
ztratu, kterd oznacuje rozdil mezi vystupem sité a pozadovanym vystupem.
Cilem uceni je tuto funkci minimalizovat. Konkrétnim typem ztratové funkce
je napriklad Mean squared error nebo cross-entropy.

1.2.1.1 Mean squared error (MSE)

Mean squared error neboli stiedni kvadratickd odchylka se vypocita nasledu-
jicim vzorcem:

1 <.
E=—% (9~ )’ (1.3)
"=
, kde y znaci vektor s pozadovanymi vystupnimi hodnotami a vektor g
znaci predikovany vystup pro n vstupi.

1.2.1.2 Cross-entropy

Pokud existuje pravdépodobnostni model nad navzajem se nepfekryvajicimi
tridami a je potfeba zmérit rozdil mezi predpovézenou pravdépodobnosti pro
dany vstup a znamou pravdépodobnosti pro dany vstup, ztratova funkce cross-
entropy je pro tento pripad vhodnym kandiddtem. Cross-entropy ztratova
funkce pro rozdéleni vstuptu do dvou trid se d4 zapsat timto vzorcem:

n

E == (@iln(y:) + (1 = g)In(1l - yi)) (1.4)

=1

, kde znaceni je stejné jako u funkce MSE.

1.2.2 Optimalizac¢ni metody

Ukolem optimaliza¢nich metod je minimalizovat ztratovou funkei. Mezi z4-
stupci optimaliza¢nich metod bude uveden Stochastic gradient descent (SGD)
a metoda RMSprop. Kromé nich existuji dalsi typy, kde vétsina néjakym zpu-
sobem zrychluje SGD (Momentum, Adagrad, Adadelta,. . .)

1.2.2.1 Stochastic gradient descent

Klesani podle gradientu se iterativné provadi tak, ze se nejprve spocitaji parci-
alni derivace chybové funkce vzhledem k vahdam, které urci, jak moc se jedno-
tlivé vahy podileji na tvorbé vystupu a jak moc se maji zménit, aby se vystup
co nejrychleji priblizil ke spravnému vysledku. Timto zptsobem se po krocich
postupné dojde az do lokalnitho minima.
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Miru uceni, neboli velikost kroku smérem po gradientu, se urcuje globalnim
parametrem «. Pokud je o nizké, konvergence bude pomala, avsak na druhou
stranu, pokud bude « prilis vysoké, dochazi k divergenci.

Krok obecného klesani dle gradientu probihé vzdy po souctu chyb u vsech
trénovacich dat. To mtze byt pri vétsim poctu trénovacich dat velice narocné
jak na pamét, tak i na ¢as. SGD postupuje tim zptsobem, zZe nejprve poupravi
vahy u jednoho vstupu (nebo u mensi davky vstupu), aby se vice priblizoval
spravnému vystupu a pak pokracuje na dalsim. Takto postupné upravi vahy
u kazdého vstupu. Toto mize n-krat zopakovat.

1.2.2.2 RMSprop

RMSprop je jeden z mnoha druhi vylepseni SGD. Rozdil oproti SGD je ten,
ze v tomto pripadé se mira uceni a podle parametrti adaptuje. Adaptuje se tim
zpusobem, ze v kazdém kroku se mira uceni vydéli pohybujicim se primérem
kvadrata gradienti. Vysledkem je rychlejsi konvergence oproti SGD. [7]

1.2.3 Typy uceni

Zpusoby uceni se daji kategorizovat do tii hlavnich skupin, a to na uceni
s ucitelem, bez ucitele a posilované uceni.

1.2.3.1 TUceni s ucitelem

O uceni s ucitelem se mluvi jesté jako o ,,Supervized learning“. Pii této formé
uceni ucitel zna prostredi. Ma sadu trénovacich dat, kde u kazdého vzorku
je zaznamenan jak vstup, tak i pozadovany vystup. Tato znalost se nasledné
predava neuronové siti, aby se posléze v optimalnim pripadé sama bez ucitele
dokazala vyporadat s novymi, neoznacenymi daty.

Uceni probihéd tak, zZe se sit snazi minimalizovat rozdily, mezi vstupem
a vystupem. Uceni vétsinou konc¢i v momenté, kdy se velikost chyby dostane
pod urcity prah, nebo kdyz se chyba nezmensila za poslednich nékolik epoch
o urc¢itou hodnotu, ¢i po nastaveném poctu epoch.

Jako ptiklad se da pouzit problém, kdy je potfeba sit naucit rozpoznévat
druhy ovoce podle obrazku. Nejprve se vezme trénovaci mnozina se znamymi,
oznacenymi vstupy, a nasledné se upravuje sit, aby vracela chténé vysledky.

Pri uceni je vsak nutné si davat pozor na to, aby se sit na trénovacich
datech nepteucila. To by vedlo k tomu, ze trénovaci data dokaze sit rozpoznat
perfektné, ale pri aplikovani sité na dalsich datech by vykazovala vysokou
chybovost. Preuceni jde totiz ruku v ruce se schopnosti zobecnovat (generali-
zovat).

Preuceni lze predchézet zvysenim napiiklad poctu trénovacich dat nebo
pouzitim néjaké z regularizacnich metod, které se snazi o sniZeni preuceni.
Jako piiklad je nutné uvést metodu Dropout (DO), ktera se jesté objevi dale
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v experimentech. Metoda Dropout [8] spo¢iva v ndhodném vynechani pomé-
rové ¢asti neurontl na kazdém trénovacim vzorku. To posléze zabranuje tvoreni
skupin neuront, které reaguji stejné na stejné vzorky, ale naopak kazdy neu-
ron se uci rozpoznavat priznaky nezavisle. Jinymi slovy Dropout se stara o to,
aby model byl odolny viici ztraté kouskt informace.

1.2.3.2 TUceni bez ufitele

Jak uz nazev napovida pii uceni bez ucitele neboli ,,Unsupervized learning“
se v ucicim procesu nevyskytuje nic, co by vedlo model. Model pfi u¢eni nema
k dispozici trénovaci mnozinu, ktera by uz byla oznac¢end. Namisto toho si mo-
del musi sam zjistit nové informace. Uceni bez ucitele se vyskytuje napiiklad
pri shlukovani, kde je cilem nalézt podobnosti na vstupnich datech a podle
nich je potom tridit.

Jako priklad problému, na ktery se da pouzit uceni bez ucitele je napiiklad
rozdéleni objekti na obrazku do skupin podle jejich textury.

1.2.3.3 Posilované uceni

Posilované uceni je zpusob uceni pomoci odmén. Do interaktivniho prostredi
se vlozi agent, ktery dokaze s prostredim pomoci akci interagovat a ziskavat
informace. Na zakladé svych aktudalnich a jiz uskutecnénych akci dostava agent
zpétnou vazbu v podobé odmeén.

Agent predem nevi, které akce ma podniknout. Naopak postupnym zjis-
tovanim a zkousenim riznych moznosti se snazi najit ty kroky, které vedou
k celkové nejvyssi odméné. Kazdy dalsi krok je soubojem dvou faktord, kte-
rymi jsou explorace a exploatace. Na jednu stranu se agent snazi vybrat akci,
kterd by mu méla podle ziskanych informaci prinést nejvyssi odménu a na
druhou stranu se agent snazi nasbirat informace nové. Ty by posléze mohly
vést k jesté lepsimu feseni, nez jaké je dosavadni.

Jako priklad posilovaného uceni mtize byt uvedeny model, ktery by mél
byt schopny hrat hru Mario. Mario je arkddova 2D hra, kde cilem je dopravit
hlavni postavicku, Maria, pfes prekazky k unesené princezné a tu osvobodit.
Agent by se napriklad naucil, Ze vysokou odménu dostane za co nejrychlejsi
dovrseni cile, ale postupnym zkousenim dalsich akei by prisel na to, ze sbirdnim
minci dosahne na odmény jesté vyssi.

Dalsim prikladem uziti posilovaného uceni lze nalézt na burze, kde tspésny
burzovni makléi chce nakupovat akcie pred tim, nez jejich cena zacne stoupat,
a naopak je chce prodat nez jejich hodnota klesne. Ukolem agenta by potom
bylo naucit se na reilné burze obchodovat s akciemi za pomoci virtudlnich
penéz, které by reprezentovaly odménu. Agent by se postupné naudil, jak
manipulovat s akciemi, aby penize mnozil a pokud mozno neztracel.
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Vstupni Skryta Vystupni
vrstva vrstva vrstva

O s. ()
] )

Obréazek 1.4: Dopredna neuronova sit

1.3 Architektury neuronovych siti

Zpusob, jakym jsou neurony v neuronovych sitich usporadany, je pevné spjat
s ucicim algoritmem. V této kapitole budou nastinény dva obecné typy siti
a nekolik konkrétnich typu.

1.3.1 Dopredna neuronova sit

Dopredna neuronova sit je jedna z nejjednodussich siti a jak uz nazev napo-
vida, je typicka tim, ze signal proudi pouze smérem vpred a netvori se zadné
smycky. Sit se skladd z vrstev, kde v zdkladni formé ma pouze vrstvu vstupni
a vystupni. Vstupni vrstva se stard pouze o promitnuti vstupt ze zdroje do
dalsi vrstvy, ktera je sesklddand z neuront a ktera provadi nad daty vypocty.

Vicevrstva dopfedna neuronova sit navic obsahuje vrstvy skryté, které jsou
umistény mezi vstupni a vystupni vrstvou. S kazdou dalsi vrstvou uméld neu-
propojené stylem, ze vystupy jedné vrstvy predstavuji vstupy vrstvy nasledu-
jici a timto zpusobem se pokracuje az do vystupni vrstvy. Mnozina vystupnich
signalt neuront na vystupni vrstvé reprezentuje celkovou odpovéd sité na data
poskytnutéd vstupni vrstvou.

Na obrézku[I.4]je vyobrazena plné propojend dopfedn4 sit s jednou skrytou
vrstvou.

1.3.1.1 Back-propagation

Sit se u¢i pomoci ruznych ucicich technik. Mezi nejpopularnéjsi patti algorit-
mus back-propagation (BP). Ten poté, co se vstupni hodnoty postupné dosta-
nou pres vSechny vrstvy neuronové sité az k vrstvé vystupni, porovna vystup se
spravnym vystupem pomoci pfedem zvolené ztratové funkce. Ztratova funkce
se nasledné minimalizuje pomoci taktéz predem zvolené optimaliza¢ni metody.
Prvni zminky o back-propagation lze nalézt zde [9].
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Obréazek 1.5: Rekurentni neuronova sit. Na levé strané je sit v zabaleném stavu
se smyckou. Na pravé strané je sit rozvinutd do dopredné formy.

1.3.2 Rekurentni neuronova sit

Rekurentni neuronova sit ma navic oproti dopredné siti alespon jednu zpétnou
smycku. To ji umoznuje rozhodovat se nejenom na zakladé aktualniho vstupu,
ale 1 na zdkladé kontextu ziskaného z minulych kroki. Do sité vstupuji sek-
vence, casové Tady a ty i posléze ze sité vystupuji.

S vyuzitim informace o kontextu je posléze mozné naudit sit fesit problémy,
které zavisi na ¢ase a na minulych stavech. Mezi témito problémy se vyskytuje
napriklad rozpoznavani mluveného slova nebo preklad textu.

Na obrazku je na levé strané vyobrazena rekurentni neuronova sit se
smyckou a na pravé strané jeji rozvinuta forma pro lepsi vizualizaci. V cCase
t je vstupni uzel oznacen x; a vystupni y;. Skryty rekurentni uzel je oznacen
s¢. Rozbalenim rekurze podle ¢asové osy vznika dopredna neuronova sit, ktera
je vyobrazena na pravé strané obrazku Casové osa predstavuje jednotlivé
kroky casové rady. Jak jde na obrazku vidét vstupem skrytého uzlu s; neni
jenom x; samotny, ale vstupuje do néj i informace z minulého kroku s;_1.

1.3.2.1 Back-propagation through time

Jako hlavni metodu uceni u rekurentnich neuronovych siti se mize uvést al-
goritmus back-propagation through time (BPTT). Algoritmus BPTT funguje
na stejném principu jako algoritmus back-propagation popsany v sekei[I.3.1.1]
Aby se vSak jeho zdkladni forma mohla pouzit, je nutné nejprve s rekurentni
neuronovou siti pracovat v jeji rozvinuté podobé, kdy se s ni mize pracovat
jako s doprednou siti. [10]

1.3.3 Vanishing/Exploding gradient

Problémem u ucicich metod zalozenych na klesani gradientu je ten, Ze vyvoj
uceni exponencialné zavisi na rozsahu nastavenych vah. Z toho vyplyva, ze pti
zpétném propagovani chyby do sité gradient ma tendenci mizet nebo naopak
explodovat. Podrobnéjsi informace je mozné nalézt zde [30].

11
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7 tohoto divodu mé sit problém se zapamatovanim starsich informaci.
Napriklad pri zpracovani textd sit na jednu stranu dokaze spravné pochytit
poslednich nékolik slov, ale uz nedokédze pokryt to, co se psalo o odstavec
drive.

Na tento problém prisla odpovéd v podobé pamétovych bunék LSTM,
které jsou popsany v dalsi kapitole.

1.3.4 LSTM

Long short term memory (LSTM) jednotka byla v roce 1997 navrzena vyzkum-
niky S. Hochreiterem a J. Schmidhuberem jako odpovéd na problém mizejicitho
gradientu[3I]. V soucasnosti je sit LSTM jednou z nejpouzivanéjsich siti.

LSTM je rekurentn{ neuronové sit vyobrazena na obrizku [1.6 kterd je
vybavend specidlnim uzavérovym mechanismem, ktery ovlada pristup k vniti-
nimu stavu bunky. Jelikoz uzavéry mtzou branit zbytku sité, aby upravoval
obsah vnitiniho stavu bunky, pii propagovani chyby zpét do sité gradient jen
tak lehce nemizi oproti obyc¢ejnym RNN.

Vnitini stav LSTM v kazdém kroku urcuje mnozstvi faktort, které bud
k aktualnimu stavu pridavaji informace nebo ubiraji pomoci zminovanych uza-
vérti. Uzavéry jsou implementovany pomoci sigmoidy, jejiz vysledek v rozmezi
0—1 urcuje, jestli danou informaci pusti nebo nepusti dal. Nula oznacuje stav,
kdy se nema dél pustit nic a na druhé strané jednicka znaci, ze se ma pustit
vse.

Prvni uzdvér f! v dase t a bufice i neboli ,forget gate“ uréuje, co za
informace se vyhodi z vnitiniho stavu bunky. Vypocita se podle nasledujici
rovnice:

=a(b] —i—ZUZf]x] ZWZf]hz ! (1.5)

kde o znadi sigmoidu, z! je aktuélm Vstupnl vektor a h' je aktudlni vektor
skryté vrstvy, ktery obsahuje vystup vSech LSTM bunék. Prahova hodnota je
znacend bf, Uf predstavuje vstupni vahy a W7 predstavuje vahy mezi reku-
rentnimi stavy.

Druhy uzévér g! neboli ,input gate“ se vypocitd podobné jako uzévér
prvni, avsak obsahuje vlastni mnozinu parametri:

gt =o(! + ZUZQJCCj ZWZg]hE H (1.6)

Tento uzavér se podili na tom, co za informace pusti dél, aby se ulozily k vniti-
nimu stavu.

Vnitin{ stav s! se posléze aktualizuje nasledujici rovnici, do které kromé
uzévért f! a g¢ vstupuje predchozi vnitini stav st L

si = fle st glo(bi+ D Uil + 3 Wighi™) (1.7)
J J
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output

self-loop

input gate orget gate

Obrézek 1.6: LSTM bunka [29]

Vystup LSTM buiiky je ovliviiovan poslednim vystupnim uzévérem g} ne-
boli ,output gate*, ktery urci, které ¢asti vystupu pusti dal. Rovnice vystup-
niho uzavéru ma stejnou podobu jako u predchozich dvou:

= o] +> Ul + ZVVZq]h; 1 (1.8)
J
Samotny vystup se vypocita pomoci nasledujlm rovnice:
ht = tanh(st)q! (1.9)
29]

LSTM rekurentni neuronové sité budou pouzity v experimentech.

1.3.5 GRU

Gated Recurrent Unit (GRU) se objevila v roce 2014 a jedné se o obdobou
vyse popsané rekurentni neuronové sité LSTM. Podobné jako to bylo u LSTM
GRU obsahuje taktéz uzavéry, které moduluji tok informaci napri¢ jednotkou.

13
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Na rozdil od LSTM bunék GRU obsahuje uzavéry jen dva. GRU jednotka je
vyobrazena na obrazku

Prvnim uzévérem 2! v ¢ase t a buiice i je tzv. ,update gate“ a ten kont-

roluje, kolik informace se ma zapomenout z predchoziho stavu a kolik nové se
ma pridat. Rovnice uzavéru vypada takto:

= o (b7 + ZUf]xj ZWfﬁz; D) (1.10)

Znaceni v rovnici je stejné jako znaceni v rovnicich u LSTM

Druhy uzavér r! neboli ,reset gate“ pokud se piiblizi k 0, tak se buiika
vyresetuje a bude se chovat tak, jako se chovala nenaucend na zacatku tréno-
vani. Opét ma rovnici podobnou predchozim uzavérim s jedinym rozdilem ve
vlastnich parametrech.

:a(bHZU[]:nJ ZW[Jh; h) (1.11)
Vysledny stav se vypocita pomoci nasledUchl rovnice:
ht = (1= 2Hhtt + 2iht, (1.12)

kde h! a 715 odpovidaji predchozimu obsahu paméti a novému kandidatu
na obsah paméti.

hi = tanh(>_ Uzl +rl© > Wkl (1.13)
J J
Na rozdil od LSTM GRU neobsahuje vystupni uzavér, a tudiz v kazdém
kroku poskytuje veskery sviij obsah paméti do sité. [32]
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>0UT

Obréazek 1.7: GRU burika [32]
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KAPITOLA

Analyza

Kazdy projekt, ktery se nékdy vénoval generovani hudby se vzdy musel roz-
hodnout jakym zpiisobem bude hudbu generovat a jak bude vypadat vystup.
Zpusobu generovani hudby je mnoho. V této kapitole budou zminény projekty,
které generuji hudbu nejenom pomoci neuronovych siti, ale i pomoci celular-
nich automatti, evolu¢nich algoritmi i Markovskych fetézci. Avsak na druhé
strané¢ hudba se d4 rozumné zaznamenat pouze pomoci dvou zpusobi, a to
pomoci not nebo primo zvukovych vin. To bude také kli¢, podle kterého bude
kapitola rozdélena.

Notovy zapis méa pevnou strukturu a z vétsi casti se ukldada ve forméatu
MIDI, kam se d& zaznamenat frekvence ténu, jeho délka, intenzita i jakym na-
strojem se ma ton zahrat. Nasledné pri prehravani MIDI souboru na zvukové
karté jsou vsechny tény presné zahrané bez jakychkoliv neptesnosti. V pre-
hravani se nevyskytuje zadny Sum.

Noty se kromé MIDI formétu zaznamenavaji i v dalsich forméatech, které
stoji za zminéni, jelikoz nékolik projektii na této notaci stavélo. Jeden zptlisob
je tzv. ABC notace. V zakladé tato notace pouziva pismena od a do G, které
reprezentuji noty a dalsi znaky, které symbolizuji délku noty nebo vertikalni
posunuti noty. Projekty potom postupovaly pii generaci tim zpusobem, zZe
tyto symboly generovaly jako text.

Pri generovani zvukovych vin se prevazné postupuje tak, Ze se vezmou
zdznamy skladeb zahrané umélcem a z téch se potom sif uci. Proto pri ge-
nerovani zvukovych viln se pri prehravani vyskytuji i zvuky, které nemaji se
samotnou skladbou pfimou spojitost (Soupani zidle). Oproti notovému zépisu
mé generovani zvukovych vin tu vyhodu, Ze se ve vystupu objevuje osobitost
umélce.
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Obrazek 2.1: Priklad struktury sestavené celularnim automatem [12]

2.1 Soucasna TeSeni generujici notovy zapis

2.1.1 The Illiac Suite

Prvnim zéstupcem projektu, ktery byl zaméren na generovani hudby pomoci
notového zapisu se datuje k roku 1955. V tomto roce postdoktoralni student
Lejaren Hiller a kolega Leonard Isaacson naprogramovali univerzitni poéitac
Illiac tak, aby sklddal hudbu. Prvni dilo vytvorené pocitacem Illiac bylo dokon-
¢eno v roce 1957 pod nazvem Illiac Suite for String Quartet. Jedna se o jeden
z prvnich projekti na vytvoreni hudby pomoci elektronického pocitace viibec.

Pocita¢ fungoval na zdkladé naprogramované mnoziny pravidel, pomoci
které generoval ndhodné cisla, ktera urcovala vsechny potrebné hudebni ele-
menty. Urcovala, jaky ma nasledovat tén, délku ténu i nastroj, ktery ma ton
zahrét. [11]

2.1.2 WolframTones

Druhym projektem, ktery generuje notovy zapis je projekt s ndzvem Wolfram-
Tones. Ten stavi na myslence prezentované v 80. letech 19. stoleti Stephenem
Wolframem v knize ,A New Kind of Science“[13], kde uvedl, Ze v pocitaco-
vém svété i ty nejjednodussi pravidla miazou tvorit slozitou strukturu. Tato
myslenka vznikala v ramci Wolframovych experimentii na systémech typu jed-
nodimenzionalniho celuldrniho automatu.

Jednodimenzionalni celularni automat funguje na principu rfadky s bilymi
a ¢ernymi bunkami a mnoziny pravidel. Pravidla urcuji, kde mé nésledujici
radka mit bilé burniky a kde ¢erné, a to v zavislosti na rozlozeni barev mezi
bunkami na fadce vyse. Celkem existuje 256 zakladnich pravidel, mezi kterymi
jsou i pravidla, kterd vytvori takovou strukturu bunék, az se zdé, ze byla
vytvofena ndhodné (viz 2.1).

Proces tvoreni hudby celularnim automatem probihd tak, Ze se podobné
podle vybéru zakladnich pravidel vygeneruje vétsi slozitéjsi struktura. Cely
vytvoreny obrazek se preklopi na stranu o 90° a vyjme se z néj jen pas bunék
uprostied, ktery potom poslouzi jako ekvivalent notového zapisu. Podle vysky
se kazd4 cernd buiika namapuje na prislusny tén. Vysledny zapis, ktery vznikl
ze stejného pravidla jako obrézek vySe, muze vypadat takto [12]
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Obrazek 2.2: Notovy zapis sestaveny celuldrnim automatem [12]

Vyhodou projektu WolframTones ve tvoreni hudby je fakt, ze tvofeni slo-

vvvvvv

prestoze se na pohled muze zdat ndhodna.

2.1.3 Emily Howell

Emily Howell je ndzev pocitacového programu vytvoreném profesorem hudby
Davidem Copem vyucujicim na University of California, Santa Cruz. Emily
Howell je projekt postaveny na projektu taktéz od Davida Copa s nazvem
EMI (Experiments in Musical Intelligence). EMI spoéival na tom, ze byl kr-
men skladbami v notovém zapisu a jeho hlavnim cilem bylo nalézat vzory
a opakovat je v riznych obdobéch. Zjistil, Ze toto opakovani je mozné tvorit
nejen na jeho pracich, ale i na pracich svétoznamych skladateli. Timto zpt-
sobem vznikla fada novych skladeb, které se blizily dilim, ze kterych skladba
dekompozici vznikla.

Reakce na EMI byly smiSené. Negativni hodnoceni vSak prevrsily pozitivni,
a tudiz se Cope rozhodl s EMI skoncit a zalozit v roce 2003 projekt Emily
Howell, ktery bude vychazet pouze z vytvori EMI a nikoli ze skladeb umélc.

Proces generovani not programu Emily Howell se podoba reinforcement
learningu, jelikoz béhem generovani David Cope sam sedi u interaktivniho
rozhrani a sdm hodnoti vystupy Emily, ¢imz se snazi Emily naucit, co se mu
libi a naopak. [14]

Co se tyce mého osobniho nazoru na skladby generované programem Emily
Howell, musim je oznacit za pusobivé, coz muze byt hlavné dusledkem toho,
ze u Emily sedi sém David Cope a sém hodnoti vystupy.

2.1.4 Melomics

Melomics je vyzkumny projekt vyvijeny na Univerzité v Méalaga ve Spanélsku,
ktery ma za sviij hlavni cil plnou automatizaci procesu skladani profesionalni
hudby.

Melomics na rozdil od vétsiny projektt generujicich hudbu se nesoustredi
na imitovani jiz zajetych styld, ale jenom na zdkladé naucenych pravidel, jak
se ma hudba sklddat se sdm pousti do vlastni nezaujaté tvorby, které vedou
ke tvoreni vlastnich styli.

Na technologiich od Melomics bézi pocitacovy cluster Iamus, coz je po-
¢itacovy skladatel specializovany na klasickou hudbu soucasné doby. Iamus
pouziva evoluci k vytvoreni slozitych hudebnich struktur. Jak se populace po-
stupné vyviji, mutace providéné na genomu méni celou hudebni strukturu.
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Obrazek 2.3: Konefny automat, ktery prijima sekvence ténu (C, D, E, G)
dlouhych 8 dob [16]

Fitness funkce hodnoti jedince podle toho, jak moc odpovidaji hudebnim pra-
vidlim a zakladnim estetickym principiim. Postupnym vyvojem se hudebni

vvvvvv

Evoluéni algoritmus pouzity pro tyto tcely vychézi z oboru biologického
vyzkumu s ndzvem ,Evolu¢ni-vyvojova biologie“ (evo-devo). Ta studuje, jak
funguje dynamika vyvoje a snazi se uréit zmény fenotypu v zavislosti na zmé-
niach v genotypu. Evoluéni zmény interpretuje jako malé mutace v genomu
organismi, které ovliviuji jejich vyvojové procesy, coz nakonec muze vést k no-
vym vlastnostem a upravenym formam organismil. Z tohoto cerpd Melomics
a svym zpusobem si osvojilo efektivni nepiimé kédovani, kde relativné maly
genotyp dokdze popsat velky a slozity fenotyp.[15]

2.1.5 FlowComposer

FlowComposer je webova aplikace, jejimz hlavnim tikolem je pomahat uzivate-
lim se skladanim skladeb. V soucasné dobé se tvurci projektu FlowComposer
chlubi, zZe se jiz projekt vyuziva v profesionalnim hudebnim svété.

Uzivatelé specifikuji hudebni styl a aplikace sama vygeneruje novou kom-
pletni skladbu. Uzivatelé také mohou vyuzit jiz vytvoreny kus skladby a z néj
seskladat zbytek. Ukolem aplikace je dodrzovat tii typy pravidel pii generovani
skladby. Zakladnim pravidlem je, aby skladba byla rozdélena do ucelenych hu-
debnich celkl udrzujicich rytmus. Déale se aplikace musi ridit pravidly, které
zadal uzivatel, a nakonec musi byt splnéno pravidlo, které zarucuje, aby se
skladba blizila ke zvolenému stylu.

Generovani je zalozeno na Markovové fetézci, kde ndhodny prichod vypro-
dukuje sekvenci tonu. Markoviv TFetézec je omezen taktem, ktery zpusobuje,
ze kazda vygenerovana sekvence ma urcitou délku. Stavy fetézce predstavuji
dobu v taktu a prechody mezi stavy urcuji hudebni element. Jako priklad po-
slouzi obrézek [2.3] kde je zobrazen koneény automat, ktery prijima sekvence
tont s délkou 8 dob. Mezi dobami se prechazi pomoci ténit C, D, F, které maji
délku na 1 dobu, anebo ténem G, ktery ma délku dva. [16]
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Obrazek 2.4: Diagram spojeni siti Magenty pro pouziti RL pfi generovani
hudby[19]

2.1.6 Magenta

Poslednim a zaroven z mého pohledu nejvyznamnéjsim z vyctu projektu ge-
nerujici notovy zapis je projekt s nazvem Magenta vytvoreny tymem z Google
Brain. Magenta se snazi o propojeni umélct s vyzkumniky a strojovym ucenim
za takovym cilem, aby se posunuly hranice state of the art v oblasti generovani
hudby a uméni. Iz toho diivodu se Magenta stala od ¢ervna 2016 open-source
projektem.

Jako svou nejvétsi vyzvu si Magenta predsevzala automatické generovani
skladby, kterd ma zajimavy pribéh a prvky prekvapeni. Magenta chce uspét
v generovani dlouhych sekvenci, které budou davat smysl a které si s sebou
budou nést myslenku pres celou délku skladby. Magenta pro generaci not
pouziva vlastni odrudy RNN, a to LoopbackRNN a AttentionRNN. [18]

V soucasné dobé také zaclenila do generovani hudby i RL, kterym ladi
vystup z RNN na zékladé hudebni teorie. Proto, aby se z generovani hudby
mohl stat problém pro RL, kazda nové vygenerovana nota v nové skladbé se
bere jako samostatna akce. Modul RL Tuner se stara o ladéni nové generova-
nych skladeb. RL Tuner je rozdélen do 3 ¢asti: Q-Network, Target Q-Network
a Reward RNN. Q-Network a Target Q-Network jsou sité potrebné pro Deep
Q-Learning. Reward RNN se pouziva k poskytovani ¢asti odmény pouzivané
pri trénovani modelu. Je tam z divodu, aby se nové generovana skladba jed-
noduse neridila jenom pravidly z hudebni teorie pro dosazeni nejvyssiho skére,
ale aby pouzivala i naucené sekvence. RL tuner je napojeny na Note RNN,
ktera je natrénovana na vstupnich notach. Diagram je mozné vidét na obrazku

24 119
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2.2 Soucasna TeSeni generujici zvukové viny

2.2.1 GRUV

Prvnim zastupcem projektd, ktery generuje primo zvukovy signdl je projekt
s ndzvem GRUV od inzenyrt ze Stanfordské Univerzity. Jejich projekt spoci-
val v uziti rekurentnich neuronovych siti naucenych na hudebnich skladbach
zakdédovanych ve WAV formatu.

Model je reprezentovan vektory, které predstavuji jednotlivé zvukové stopy
rozdélené do blokt, které jsou prevedeny pomoci diskrétni Fourierovy tras-
formace. K experimentiim vyuzivaji dvé konfigurace sité, kde mezi skrytymi
vrstvami pouzivaji v jedné konfiguraci LSTM jednotky a v druhé GRU. Gene-
rovani probiha zptisobem, ze se vytvori po¢atecni vstupni sekvence, na jejimz
zakladé se vygeneruje nova sekvence zvukovych vin, které by mély nasledovat.
Tyto nové vygenerované sekvence posléze poslouzi pro generaci novych. Po
nékolika iteracich pak vznika skladba. [23]

2.2.2 WaveNet

Nejvétsim zastupcem projektli, které generuji pirimo zvukové viny je projekt
WaveNet. WaveNet je pod zastitou skupiny Alphabet a patii do tymu De-
epmind. WaveNet se nevénuje generovani hudby jakozto hlavnimu cili, ale
naopak generovani hudby vzniklo jen jako vedlejsi projekt.

Jako sviij hlavni tikol se WaveNet snazi o konverzi text-to-speech (TTS),
tedy vytvorit mluvené slovo z textu tak, aby co nejvic napodobovalo mlu-
vené slovo Clovéka. Konkrétnéji se jednd o parametrické TTS, které nesklada
jednotlivé nahrané fragmenty mluveného slova dohromady, tak aby postavilo
vétu, ale naopak vyuziva parametricky model, pomoci kterého potom mluvené
slovo poupravuje. Poupravuje napriklad ton nebo zabarveni mluveného slova.
WaveNet se chlubi tim, Ze je povazovan v oblasti TTS za state of the art
a v hodnoceni uzivateld na otazku, jak jim mluvené slovo pripada prirozené
se WaveNet umistil o 0.3 bodu z 5 za ohodnocenim lidskych nahravek. [21]

Generovani hudby je, jak uz bylo zminéno, mensi vedlejsi projekt. Vyzkum-
nici nechali WaveNet trénovat se na dvou datasetech. Prvni dataset sestavoval
60 hodinovy zaznam sélo hry na piano ziskaného z portalu YouTube. Druhy
dataset obsahoval tzv. MagnaTagATune dataset, ktery se sklada z 200 hodin
hudby. Set je rozdélen do 29 sekundovych kliptd, kde kazdy je oznacen typem
zanru, néastroji, rychlosti, hlasitosti a naladou, kterd z hudby vyzaiuje.

WaveNet dokazal vytvorit nové hudebni sekvence, kdy oproti algoritmim
vytvarejici noty slo zachytit i dozvuky ténu, které po sobé zanechdvaji pianisté.
WaveNet z datasetu hrani na piano vygeneroval 10 sekundové tryvky hrani,
které jdou realné zahrat clovékem. Tim je mysleno to, ze ve skladbé neni
moment, kdy by hra¢ mél stisknout vice klaves nebo takovou kombinaci klaves,
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ktera by byla neproveditelnd. Na druhou stranu prechody mezi klavesami jsou
rychlé a Casté, s ¢imz by uz mohl mit obycejny klavirista problém. [22]

Co se tyce implementace, tak WaveNet celil problému, kdy mél vytvorit
model ze zvukovych vin, které obsahuji v jedné sekundé i vice nez 16 000
tiki. Na tento problém byla pouzita sit PixelCNN vytvorena van der Oordem,
jednoho ze ¢lent projektu. [20]

2.3 Notovy zapis vs. zvukové viny

Pri vybéru, jestli se ma prace zabyvat generovanim notového zapisu nebo
piimo zvukovych vin byl kladen diraz zejména na narocnost uceni a sklad-
nost. Velikost celé skladby v notovém zapisu se pohybuje v fadu kilobajtti. Na
druhé strané analogovy signdl nabyva tisici nasobné vétsich rozmért a na délce
sekundového intervalu se vyskytuje kolem 16 000 vzorki[20]. To m4 za nésle-
dek to, ze se pomaleji prenasi data na vypocetni uzly a celkové je zapotiebi
vice vypocetni sily nez v pripadé notového zapisu.

Dalsim faktorem vybéru je usmérnovani vysledkt. Notovy zapis udrzi vy-
generované sekvence v mezich a brani tak siti, aby generovala zvuky, které
nemaji s hudbou nic spolec¢ného.

7 téchto duvodu se priace bude soustredit na generovani hudby pomoci
notového zapisu.
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KAPITOLA 3

Data

Tato kapitola popisuje MIDI format, ve kterém jsou ulozené vsechny skladby,
které byly pouzity v praci a samotné zdroje.

3.1 MIDI format

Uéelem MIDI souborti je poskytnuti zptisobu, jak se miizou ¢asové oznadend
MIDI data sdilet mezi riiznymi programy na ruznych pocitacich. MIDI soubory
obsahuji jeden nebo vice toki MIDI dat, kde kazda jednotliva akce je oznacena
casovou znackou.

Obsah MIDI souboru je strukturovan jako série bloku dat, které muzou
nabyvat dvojiho typu:

e Hlavicka
Hlavicka obsahuje par globalnich vlastnosti, které plati pro cely soubor.
Popisuje typ formatu MIDI souboru, typ jednotek, ve které se udavaji
tiky a pocet nasledujicich stop.

e Stopa
Stopa obsahuje sekvence akci, které jsou sefazené podle c¢asu.

Mezi akcemi se nachézi Meta akce, které pridavaji informace ke stopé. Jsou
to informace popisujici tempo stopy, jeji nazev nebo jakym nastrojem se ma
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volanimi ,,Note on* a ,Note off“ vymezuji interval, ve kterém ma specifikovany
tén hrat. Téchto tont je dohromady 128. [33]

3.2 Zdroje

Vsechny skladby, které jsou v praci pouzity pro nauceni umélych neuronovych
siti pochézi z kolekce 130 000 MIDI soubort, které dal dohromady uzivatel
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stranek Reddit.com, ktery vystupuje pod jménem ,Midi Man* [34]. Mezi té-
mito soubory jsou skladby raznych zanrd od popu, pres klasickou hudbu az
po elektrickou tanecni hudbu.

7 této kolekce byly vyuzity MIDI soubory, které obsahovaly klasickou
hudbu pro klavir. Mezi témito soubory se nachézi skladby zndmych sklada-
teli jako napriklad od Wolfganga Amadea Mozarta, Ludwiga van Beethovena,
Josepha Franze Haydna a dalsich.
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KAPITOLA 4

Realizace

Tato prace ma za cil implementovat a otestovat rtizné metody zalozené na
neuronovych siti. Jako zptusob reprezentace hudby, ktera se bude experimenty
generovat, byla vybrana notova notace, kterd se bude zaznamenavat do sou-
bora ve formatu MIDI.

V této kapitole bude nejprve popsano vyvojové prostredi véetné knihoven,
které byly pouzity pfi uceni a generovani novych skladeb a v nasledujici ¢asti
bude lehce nastinéna implementace projektu.

4.1 Vyvojové prostredi

Pri vybéru vhodného programovaciho jazyka, ktery by byl pouzit na experi-
menty, byl kladen zejména diraz na moznosti, jaké jazyk nabizi. Jako vitéz pti
porovnani jazyku (R, Octave,. .. ) vySel Python. V prvé fadé je pro néj vytvo-
feno znacné mnozstvi jiz zabéhlych nastroji a knihoven pro praci s umélymi
neuronovymi sitémi. Dalsim faktorem je to, ze Python je objektové oriento-
vany jazyk, takze sim o sobé poskytuje vysokou modularitu a prehlednost. To
vede k tomu, Ze cely systém se podobd stavebnici a jednotlivé kousky se daji
jednoduse vymeénit, coz pri experimentovani prijde vhod. Prikladem muze byt
snadné ménéni typtt modell nebo importu dat.

V neposledni fadé nezanedbatelny vliv na vybér jazyka mél i potiebny
cas k nauceni se jazyka, v ¢emz Python nemé problém. Navic vyvojové pro-
stfedi PyCharm, které vytvaii skupina JetBrains, maximalné usnadnuje vyvoj
v kazdém mozném sméru.

Python byl pouzit ve verzi 2.7, jelikoz nékteré pouzité knihovny nebyly
v dobé psani prace jesté prizptisobené nové verzi 3.0.

V nasledujicich sekcich budou popsany nastroje a knihovny, které byly
v praci uzity.
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4.1.1 virtualenv

Virtualenv je nastroj, ktery slouzi k vytvoreni izolovaného Python prostredi.
Pomoci néstroje virtualenv uzivatel vytvori nékde u projektu slozku, ktera
bude obsahovat vlastni instala¢ni soubory, které nejsou sdilené s jinymi virtu-
alnimi prostredimi.

Tento nastroj vytesil vSechny problémy, které vznikaly tim, Ze na jednom
stroji byly nainstalovany urcité verze knihoven a néktera z knihoven v projektu
potiebovala jinou verzi jiz nainstalovanych knihoven. Diky virtualenv projekt
mohl vyuzivat jen ty knihovny, které potieboval.

4.1.2 IPython

[Python je nastroj pro snadné experimentovani v pythonu. Pouziva se stejné
pomoci prikazu jako standardni interaktivni prikazova radka Pythonu, avsak
obsahuje nékolik funkcionalit navic. Mezi ty patri napriklad vypsani vsech
podrobnosti o proménné véetné dokumentace nebo jednoduché zavolani funkce
shellu primo z interaktivni piikazové radky. [24]

4.1.3 NumPy

NumPy je jednim ze zakladnich balickti pro védeckou ¢innost v jazyce Python.
Mezi jeho hlavni prednosti patri N-dimenziondlni matice objektii a sada vysoce
abstrahovanych optimalizovanych matematickych funkci pro praci s témito
maticemi. V experimentech slouzi zejména jako kontejner pro nactené skladby.
125]

4.1.4 python-midi

Python-midi je knihovna od Gilese Halla, ktera slouzi ke snadné praci se sou-
bory ve formatu MIDI. Mimo nacitani a ukladani poskytuje funkce i na sa-
mostatné tvoreni. [26]

4.1.5 Matplotlib

Matplotlib je knihovna na vykreslovani grafii. Poskytuje rozhrani, pomoci kte-
rého se snadno vytvari histogramy, kiivky a ruzné dalsi typy grafa. V préaci
byla knihovna pouzita hlavné pro zobrazeni kfivky minimalizace chybové
funkee. [27]

4.1.6 Keras

Keras predstavuje jednu z nejdulezitéjsich knihoven pro tuto praci. Je to
knihovna, kterd poskytuje rozhrani pro privétivou praci s umélymi neuro-
novymi sitémi.
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4.2. Implementace

Obsahuje plné konfigurovatelné samostatné moduly, které se na sebe na-
pojuji a dohromady tvori model. Jako jednotlivé moduly se zde nachéazi typy
vrstev umélych neuronovych siti, aktivacni funkce a jiné. Kazdy modul navic
obsahuje znacné mnozstvi parametrii, které se daji podle potieb upravovat.
28]

4.1.7 TensorFlow

TensorFlow je open-source knihovna urcend na Machine Learning. Je to knihovna
puvodné vytvorena vyzkumniky pracujicich v tymu Google Brain v ramci vy-
zkumné organizace s ndzvem Machine Intelligence. [35]

V této praci slouzi zejména jako zdklad pro Keras, ktery je zodpovédny za
low-level operace pro optimalizovanou manipulaci s vektory.

4.2 Implementace

V této sekci bude obecné popsidna implementace programu pouzitého pri tré-
novani modelti, generovani novych skladeb a aplikovani metrik. Hlavni diraz
byl pii implementaci kladen na celkovou modularitu projektu, aby bylo mozné
jednoduse a efektivné experimentovat s raznymi nastavenimi modeli.

4.2.1 Config

Trida Config predstavuje hlavni komponentu celého projektu. Obsahuje pro-
ménné, které nastavuji cely experiment a jsou k dispozici béhem celého pro-
cesu. Mezi proménnymi se nachézi napriklad hodnota, kterda urcuje pocet
epoch prfi uceni sité, nebo pocet trénovacich vzorku v davce, které v ramci
jednoho priichodu projdou siti. Kromé toho Config obsahuje ¢tyfmistné ¢islo,
které reprezentuje konkrétni typ modelu. Prvni ¢islo udava velikost davky,
druhé typ optimaliza¢ni metody a tieti topologii sité.

Ukladani vysledki nékolika stovek tloh paralelné na vypocetnich uzlech
je diky Configu prehledné. To je z divodu, ze Config za pomoci nastavenych
proménnych poskytuje unikatni popisek, ktery slouzi jako nazev pro cilovou
slozku s vysledky.

Pfi experimentovani staci jenom upravovat hodnoty pfimo v Configu a ne-
musi se sahat na zbytek kddu.

4.2.2 Import a export

Import MIDI soubort byl z velké ¢asti vyresen pomoci knihovny python-
midi kterd umoziuje nacist jednotlivé MIDI soubory a ulozit je do vek-
toru tikd, ktery reprezentuje casovou osu skladby. Jeden tik je ulozen jako
bitové pole se 128 prvky, kde kazdy prvek v poli zastupuje jeden konkrétni
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ton. Jednicky v poli pfedstavuji skupinu téni, které maji v dany tik byt za-
hrany.

Nésledné se ze vSech tikt vytvoii slovnik, ktery obsahuje sefazené vSechny
mozné kombinace tonu, které se ve skladbé vyskytuji. Toény ve slovniku se
posléze namapuji na ¢isla, se kterymi se bude nasledné pracovat. Zpétna kon-

verze na tén probéhne az pri samotném ukladani nové vygenerovanych tika
do MIDI souboru.

Pri nacitdani MIDI soubortu do vektort tika bylo potieba si predem zvolit
konstantni velikost ¢asovych tsekt, do kterych se bude dilo délit, aby se na
jednu stranu snizily technické naroky na vypocet, ale na druhou stranu, aby
se neztratilo prilis toént. Konstantni velikost se nastavila na velikost 128.

4.2.3 Uceni

Ucenti s ucitelem probiha tim zpiisobem, Ze se spusti skript main.py se dvéma
argumenty. Prvni urcuje, jaky typ modelu se ma pii uéeni pouzit a druhy
obsahuje cestu ke vstupnim MIDI soubortim. Data specifikovand cestou se
nactou a vytvori se model podle Configu a podle rozmért vstupnich dat.

Model se vytvori jednoduse pomoci vysoce abstrahovaného aplikacniho
rozhrani poskytovaného knihovnou Keras

V momenté, kdy vznikd model, data k nauceni v podobé vektort tika
jsou jiz nactend v objektech Data. Vstupni matice, kterd se bude ladovat
do modelu, bude nabyvat rozmért N:SEQ_LEN:1, kde N je celkovy pocet
tiki - SEQ_LEN a SEQ_LFEN je hodnota urcend objektem Config — v
ramci experimentii je hodnota zafixovand na velikost 64. Cislo 1 v rozméru
matice odpovidd poctu pouzitych kandlu. Nasledné se postupné pres vSechny
tiky posouva klouzavé okno o velikosti SEQ)_LEN a s kazdym posunutim
se vybere sekvence tiku uréena klouzavym oknem. Kazdy tik ze sekvence se
namapuje na hodnotu ze slovniku, ktery byl zminén vyse, a spolu se ulozi do
vektoru. Ten se nasledné prida jako radek vstupni matice.

S kazdym novym fadkem vstupni matice vznikne i pro néj pozadovany vy-
stup, ktery predstavuje néasledujici tik za sekvenci z klouzavého okna. Tik byl
opét namapovan na hodnotu ze slovniku. Findlni jednorozmérné pole y sprav-
nych vystupt se posléze transformuje do matice trid o rozmérech N:max(y),
kde tfidy jsou reprezentovany pomoci one-hot encoding. Pocet vystupi mo-
delu se rovnd hodnoté max(y).

Model se zkompiluje za specifikace ztratové funkce a metody, jakou se
ma ztratova funkce minimalizovat. Nasledné se modelu poskytnou parametry,
které specifikuji samotné uceni (pocet epoch) a uceni zapocne. Jesté pred
ucenim se modelu nastavi, ze pri kazdém zlepSeni chyby se ulozi stav modelu
do samostatného souboru. Ten se potom pouzije pfi generovani nové skladby.
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4.2. Implementace

4.2.4 Generovani

eV,

notou chyby a jeho cesta se posle jako argument pii spousténi skriptu gene-
rate.py. Spolu s cestou se jako argument posle jesté typ modelu, ze kterého
ulozeny stav vznikl. Nasledné se vytvori model a k nému nékolik poc¢atecnich
tont neboli naplné, kterd poslouzi jako zaklad nové skladby k vygenerovani.
Pocatecéni tony se vytvori nahodné nebo ze specifikované ¢asti jiného MIDI
souboru.

Po vytvoreni modelu i naplné se muzou zacit generovat tény nové. Ge-
nerovani probihd tim zptusobem, Ze se aktualni napln predhodi modelu a ten
predpovi, ktery tén by mél s nejvétsi pravdépodobnosti nadchazet. Tento tén
se vezme, pripne se na konec naplné a tén na zacatku se naopak odebere.
Timto zptisobem se postupné vygeneruje celd skladba.

Po vygenerovani dostatecného mnozstvi ténii se ¢isla reprezentujici tény
namapuji zpét na vektory ténu a ulozi se do nové vytvoreného MIDI souboru.

4.2.5 Metriky

Vétsina pouzitych metrik je uloZzena v balicku metrics. Kromé toho jsou dalsi
skripty na vytvareni grafii a reportil z namétenych dat ulozené v domovském
adresafi ve slozce scripts.

P1i implementaci metrik se narazilo na problém, jak néjak rozumné po-
rovnat dva MIDI soubory, jestli se na nich nachézi stejnd skladba nebo ne.
Problém je v tom, ze skladby muzou mit stejnou melodii, ale v téniné muzou
byt od sebe posunuté. Taktéz muze nastat situace, ze tény budou ve stejné
téniné, ale v jeden moment se vygenerovand skladba opozdi o jeden tén a uz
original nedohoni. U obou pfipadii by porovnavani tén po ténu selhalo.

Misto toho byla implementovana jednoducha metrika, kterd porovnava
pomeérové zastoupeni zahranych tént ve vygenerované skladbé a originalu.
Posunuti vygenerované skladby o téninu se neni tieba bat, jelikoz model nema
odkud by se to naucdil.

Pii vykreslovani grafi byla pouZita knihovna matplotlib
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KAPITOLA 5

Experimenty

Kapitola nejprve popiSe vypocetni stroje, které se v ramci experimentu uzi-
valy, i zplisob, jakym se jednotlivé tlohy poustély. Posléze se priblizi obecné
probihani experimentt, jaké nastaveni se pouzilo a také jaké typy modelt se
v experimentech objevovaly.

Nésleduje vycet experimentt, které obsahuji obecny popis pokusu, jeho
vysledky a zavérecnou diskuzi, ktera probere vysledky a nabidne mozné vy-
lepseni.

5.1 Vypocetni stroje

Veskeré narocné pocitani probihalo na vypocetnich uzlech Metacentra. Sa-
motné generovani novych skladeb na jiz natrénovanych modelech probihalo
na obycejném osobnim pocitaci.

5.1.1 Metacentrum

Projekt Metacentrum vznikl v roce 1996 a od roku 1999 je soucasti aktivit
sdruzeni CESNET. Hlavnim tkolem Metacentra je rozsirovani a koordinace
narodni gridové infrastruktury v Ceské republice vhodnymi propojenimi sta-
vajicich a nové porizovanych vypocetnich a tloznych prostredkt akademické
komunity v CR. To piispivéa k vyuzivani vétsiho mnozstvi vypocetnich zdroji
pro feseni velmi narocnych vypocetnich iloh. Virtudlni organizace MetaCen-
trum potom spravuje vlastni i svéfené vypocetni prostredky a datova tlozisté
akademickych center, které jsou dostupné vsem védeckovyzkumnym pracov-
nikiim a student@im vysokych $kol v Ceské republice. [36]

Clenstvi v Metacentru je bezplatné pro akademické pracovniky a studenty
a po vyplnéni prihlasky se uzivatel miize pripojit na jeden ze vstupnich uzla.
Po pripojeni a po zkopirovani potiebnych dat a zdrojovych kéda se skripty
pro provedeni vypoctu pridavaji do fronty pomoci prikazu gsub. Ve fronté po-
tom tkony ¢ekaji do té doby, dokud se neuvolni vypocetni uzel, ktery spliuje
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5. EXPERIMENTY

vSechny konfiguracni pozadavky specifikované uzivatelem. Mezi témito poza-
davky je napiiklad pocet procesori, ¢i jestli uzel ma mit k dispozici i graficky
Cip.

5.1.2 Spousténi uloh na Metacentru

Metacentrum poskytuje otevienou frontu, kam si muze uzivatel zaradit vlastni
ulohy na vypocitani. Pocet tloh na uzivatele neni omezen, coz dovoluje para-
lelni vykonavani experimentti. Do fronty si uzivatel vklada tlohy pomoci gsub
prikazu, kde argumenty specifikuje, jaké minimalni pozadavky musi vypocetni
uzel splnovat, aby si mohl dlohy z fronty vzit a vypocitat. Piiklad volani qsub
prikazu, které potiebuje k praci 4 procesory, 12 GB paméti a ktery se bude
vykonavat 24 hodin vypadé nasledovné.

gqsub —1 select=ncpus=4:mem=12gb
—1 walltime=24:00:00
—v MYVAR="§var"
script .sh

Pomoci prepinace v se do tlohy definované v tomto pripadé bash skriptem
»script.sh® vkladaji argumenty.

5.2 Obecné probihani experimenti

Kazdy jednotlivy experiment se spousti pomoci skriptu, ktery nainstaluje po-
trebné Python balicky, prekopiruje data nezbytna pro chod programu a na-
sledné program s prislusnymi argumenty spusti. Prvni argument reprezentuje
typ modelu, ktery se ma pii experimentu v rdmci jednoho tikolu pouzit a druhy
argument popisuje cestu k datim se skladbami ulozenymi v MIDI formatu.
Treti argument je volitelny a predstavuje cestu k tlozisti, kam se maji vysledky
ukladat.

Experiment se spusti pro kazdy typ modelu i typ dat v oddélenych tlo-
hach. Po dobéhnuti experimentu program po sobé zanecha slozku, ve které zu-
stanou ulozeny posledni konfigurace vah pouzitého modelu, které vykazovaly
postupné nejlepsi tspésnosti. Kromé toho ve slozce s experimentem zlstane
csv soubor, ktery obsahuje podrobné informace o prubéhu uceni modelu.

Po dobéhnuti vsech tloh v ramci jednoho experimentu se agreguji vSechny
slozky s vysledky. Z nich se posléze po procisténi ziskaji jen ty nejlepsi.

5.2.1 Nastaveni experimenta

Experimenty probihaly na vypocetnich uzlech a bylo jim pevné nastaveno
cilové dlozisté, kam se maji vysledky ukladat. P¥i pocitani tiloh na Metacentru
si totiz jednotlivé vypocetni uzly ukladaly vysledky ruzné po ulozistich a ty
se potom musely agregovat. Nékdy se vsak stalo, Ze na urcitych tulozistich
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5.2. Obecné probihini experimentii

pretekla velikost mezivysledkia pridélenou kapacitu a tiloha byla zabita. Z toho
divodu si tlohy samy specifikuji cilové tlozisté.

Modely se trénuji po dobu 500 epoch. Pti trénovani model informuje mno-
zinu posluchact o veskerém vyvoji. Mezi posluchace se fadi nasledujici:

e ModelCheckpoint

Tento posluchac se starad o to, ze v momenté, kdy se siti podafi zmensit
vystup ztratové funkce oproti poslednimu nejlepsimu mezivysledku, tak
se aktualni nastaveni vah ulozi jako novy mezivysledek do souboru ve
formatu hdf5. Ten se d&4 potom zpétné nacist a pomoci néj generovat
nové skladby.

e CSVLogger

CSVLogger zaznamenavé veskeré nastavené méreni pro kazdou epochu
béhem uceni. Mezi mérenimi je kromé ztraty napriklad presnost sité.

e TensorBoard

Poslucha¢ TensorBoard si podobné jako CSVLogger zaznamenava vyvoj
uceni pro kazdou epochu. Navic vsak poskytuje moznost zobrazit si vyvoj
uceni na interaktivnich grafech.

e EarlyStopper

Tato komponenta sleduje vyvoj ztraty, a paklize se nezlepsi po 25 epoch,
tak se trénovani ukondi.

5.2.2 Pouzité modely

Faktorti, které ovliviiuji tispésnost modelt, je mnoho. D4 se upravovat struk-
tura umélé neuronové sité, tzn. jakym zptsobem jsou vrstvy na sebe napojeny,
kolik neuronu vrstva obsahuje, jestli je mezi vrstvami Dropout a pokud tam
je, tak se da dale hybat i s jeho pomérem. Kromé toho ve vrstvich lze pouzit
ruzné typy neuront, u kterych se dé soupat navic s parametry.

Na druhé strané, kdyz uz je topologie sité vytvorena, tak existuji dalsi
komponenty, které lze ménit. Mezi né patii napriklad ztratova funkce nebo
zpusob jeji minimalizace.

Zkratka moznosti je mnoho a mnozina, ktera by obsahovala vSechny typy
modelti, by byla prilis rozsahld a bylo by velmi naro¢né na c¢as i na vypocetni
prostredky spoustét kazdy experiment s kazdym modelem v samostatné tloze.
Proto bylo nutné pocty téchto modelil omezit.

5.2.2.1 Struktura ANN

Pri experimentech byly pouzity ruzné konfigurace modelti, které vznikaly jako
permutace nasledujicich parametru:
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5. EXPERIMENTY

e Topologie sité

— Rekurentni vrstva — vystupni vrstva

— Rekurentni vrstva — rekurentni vrstva stejného typu — vystupni
vrstva

— Rekurentni vrstva — DO — rekurentni vrstva stejného typu —
vystupni vrstva. Dropout nabyval hodnoty 0,01 nebo 0,05
e Typ RNN
— Obycejnd plné propojend RNN, kde vystup je napojen zpét na
vstup
— Rekurentni sit typu LSTM
— Rekurentni sit typu GRU

e Pocet rekurentnich uzla

— 64

— 128
— 256
— 512
1024

Sité se nadale budou zapisovat nasledujicim stylem:
e XX(N)— DO(d) - XX(N)

e XX(N)— XX(N)

e XX(N)

, kde X X reprezentuje typ RNN, NN reprezentuje pocet uzli a d pomér Dro-
pout. Piikladem mtze byt sit GRU(128) — GRU(128), ktera se sklada z dvou
vrstev se 128 GRU jednotkami v kazdé vrstve.

5.2.2.2 Vystupni vrstva

Vystupni vrstva obsahuje aktivacni funkci Softmax a k ni prislusnou ztra-
tovou funkci cross-entropy pro vice tfid. Divod pro uziti pravé této dvojice
bez dalsiho experimentovani vychézi od C. M. Bishopa. Ten ve své knize[37]
pise, ze aktiva¢ni funkce vystupnich neuroni spolu s typem ztratové funkce
zavisi na problému, ktery ma byt fesen. Pro regresni problémy uvadi, Ze by
se mély pouzit linedrni vystupy spolu s pocitanim chyby podle kvadratické
odchylky. Pro binarni klasifikaci by se méla pouzit logisticka sigmoida v kom-
binaci s cross-entropy ztratovou funkeci a pro vicetiidni klasifikaci by se méla
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5.3. Vygenerovani skladby 1:1

Tabulka 5.1: Porovnani RMSprop a SGD s ménici se mirou uceni « a velikosti

davky
Metoda «a Velikost davky | @ epocha | @ ztrata
RMSprop | 0,005 128 188 0,0209
RMSprop | 0,005 256 186,5 0,02415
SGD 0,1 64 80,5 0,05155
RMSprop | 0,005 64 84 0,05535
SGD 0,05 32 75,5 0,0648

pouzit kombinace aktivac¢ni funkce Softmax s cross-entropy ztratovou funkei.
V tomto pripadé se jedna o vicetiidni klasifikaci, jelikoz kazdému vstupu se
priradi jeden tén z mnoziny vSech zahranych tént, a proto byla pouzita tato
kombinace aktiva¢ni funkce Softmax a ztratové funkce vicet¥idni cross-entropy.

5.2.2.3 Optimaliza¢ni metoda a velikost davky (batch size)

O vybéru optimalizacni metody rozhodovala nejen schopnost dostate¢né kon-
vergence, ale taky jeji rychlost. Vybiralo se z optimaliza¢nich metod SGD
a RMSprop uvedenych v podkapitole Kromé samotnych metod se upra-
vovala i mira uéeni «, kterd nabyvala postupné hodnot o = {0,1; 0,01; 0,05;
0,001; 0,005}.

Paralelné pri vybéru optimalizac¢ni metody probihal i vybér velikosti davky
vzorki, kterou se sit bude ucit béhem jedné iterace. Pocet vzorku v davce
nabyval velikosti 2°, kde b= 0..9.

V jednom béhu se postupné modely snazily preucit jedno dilo od Mo-
zarta.Vsechny kombinace optimaliza¢nich metod, jejich miry uceni a velikosti
davek se vyzkousely na dvou konkrétnich typech ANN:

e GRU(128) — GRU(128)
o LSTM(128) — LSTM(128)

Vysledky u dvou rozdilnych topologii se vzaly a udélal se z nich prameér.
Nejlepsich pét kombinaci optimaliza¢ni funkce, miry uceni a velikosti davky
je zobrazeno v tabulce

Jako nejlepsi kombinace se ukézalo spojeni optimaliza¢ni metody RM-
Sprop s mirou uceni nastavenou na 0,005 a k tomu velikost davky pii uceni
rovna 128 prvkum. Toto nastaveni se bude pouzivat v dalSich experimentech.

5.3 Vygenerovani skladby 1:1

Prvnim experimentem je naucit sit jednu konkrétni skladbu tim zptisobem,
aby po predhozeni prvnich nékolika tént byla sit schopna dogenerovat zbytek
skladby, ktery by byl identicky s originalem.
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Experiment se bude provadét na vsech typech naimplementovanych mo-
deli a pusti se na skladbach od riznych umélct. Ve vysledcich se bude zkou-
mat, jaka sit si vedla nejlépe a ktefi autori maji takové skladby, které jsou pro
umélé neuronové sité snadnéjsi k nauceni nez jiné. Taktéz se bude zkoumat
samotnd schopnost vygenerovani skladby totozné s origindlem. Jako pocatecni
napln pro generovani bude pouzity zacatek skladby.

Identita vygenerované skladby s originalni se bude porovnavat pomoci po-
méru tikl, kde byl zahran urcity tén vici véem tiktim ve skladbé. Tyto poméry
se vypocitaji pro kazdy ze 128 téni jak pro originalni skladbu, kterou se model
snazil naucit, tak i pro nové vygenerovanou skladbu. Poméry obou skladeb se
vykresli do jednoho grafu a spocitd se, jak moc se prekryvaji, tzn. jak moc
jsou poméry podobné. Vysledné ¢islo bude popisovat identitu vygenerované
skladby.

Porovnavat skladby tén po ténu na casové ose fekne méné o podobnosti
skladeb nez technika vyse. Ano, pokud by byly skladby identické od zacatku
do urcitého tiku v budoucnosti a mérila by se uplynula doba vs. celkova doba
skladby jako vysledny pomeér, tak by to dévalo smysl. Z poslouchani vygene-
rovanych skladeb vsak vyslo najevo, ze prestoze se skladby ze znac¢né miry
podobaji, sem tam se stane, ze ustieli par nesouvislych téni. To ma za vysle-
dek to, ze kdyby se mérila identita ton po ténu, tak by na téchto skladbach
selhala.

Kazdy model se zkusil naucit skladbu od t¥{ autort a dohromady probéhlo
165 experimentt v prvnim béhu a 15 experiment v druhém béhu. V prvnim
béhu se vybralo nejlepsich 5 modelt pro kazdou skladbu a s témito modely
se experimenty spustily znovu, aby se alespon ¢dstecné odstranil dusledek
nahodného navoleni vah pri startu uceni. Vysledky se zprumérovaly a sepsaly
do tabulek. U dvou nejlepsich modelt pro kazdou skladbu je zobrazen i vyvoj
minimalizace ztratové funkce na prislusnych grafech.

5.3.1 Pouzita data

Modely se pokusily naucit jednu ndhodné vybranou skladbu od W. A. Mo-
zarta, L. van Beethovena a F. J. Haydna a z ni nasledné vytvorit jeji identickou
kopii. Néasledujici tabulka popisuje celkovy pocet tiki skladeb a unikatnich
kombinaci stisknutych klaves v jednom tiku.

Tabulka 5.2: Pouzita data v rdmci generovani identické skladby

Umélec Celkovy pocet tiki | Celkovy pocet kombinaci
W. A. Mozart 2984 316
L. van Beethoven 3196 763
F. J. Haydn 368 78
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5.3.2 Vysledky

Experiment se provedl na ndhodné vybrané skladbé od Wolfganga Amadea
Mozarta, Ludwiga van Beethovena a Franze Josepha Haydna ve dvou bézich.
Vsechny pouzité skladby jsou pfilozené v MIDI formatu na CD.

5.3.2.1 Wolfgang Amadeus Mozart

Uspé&sné z hlediska stabilniho minimalizovani chybové funkce se ukézala skladba
od Mozarta, kde v tabulce se vSechny uvedené modely dostaly pod hra-

nici ztraty 0,06. Na grafu je mozné vidét vyvoj ztraty primeérné nejlépe

konvergujictho modelu v jeho obou bézich. Tam lze pozorovat to, ze v ramci

obou béhu uspésné konverguje k minimalni chybé.

Tabulka 5.3: Uspésnost modelt pii uéeni skladby od Wolfganga Amadea Mo-
zarta

Popis RNN ¢ chyba | ¢ epocha
LSTM(128) — LSTM(128) 0,0155 221
LSTM(64) — DO(0,05) — LSTM(64) | 0,0234 264,5
GRU(64) — DO(0,01) — GRU(64) 0,0268 215,5
LSTM(256) 0,0305 126,5
GRU(128) — DO(0,01) — GRU(128) | 0,0561 217

Zajimavym vysledkem experimentu je obsazeni ti{ mist z péti modely, které
obsahuji regulariza¢ni metodu Dropout na vstup druhé rekurentni neuronové
vrstvy. Dropout, jak uz bylo zminéno v kapitole popisujici uceni s ucitelem
m4 slouzit k tomu, aby se sit nepreucila. To vSak bylo naopak cilem
tohoto pokusu. Jako divod dobrych vysledkt zptusobenych aplikovanim me-
tody Dropout, je mozna to, ze diky tomu se sif vice naucila obecné vlastnosti
skladby a nelpéla tolik na jejich nepravidelnostech. To potom vedlo k mensi
globalni chybé.

Posledni graf popisuje Uspésnost experimentu na nauceni skladby od
Wolfganga Amadea Mozarta a jeji ndsledného vygenerovani. Na tomto grafu
1ze pozorovat veelku uspokojivy vysledek rovny 83 %.

5.3.2.2 Ludwig van Beethoven

Uspésnost modeli se u skladby Ludwiga van Beethoven objevila podobn4 jako
u skladeb Mozarta. Taktéz se v tabulce objevuji modely s regulariza¢ni
technikou DO. Zajimavym fenoménem je absence ANN, které by obsahovaly
vice jak 256 uzll ve vrstvé. Zdalo by se, ze vice uzll poskytne siti vice prostoru
na nauceni, avSak v tomto pripadé se nestalo.

Na grafu je zobrazen vyvoj minimalizace ztratové funkce na nejlepsim
z modeli ve dvou bézich. Ten obsahoval dvé vrstvy se 128 GRU uzly a DO na
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Obrazek 5.1: Vyvoj chyby dvou béhti modelu LSTM(128) — LSTM(128), ktery
se snazil preucit skladbu od Wolfganga Amadea Mozarta

vstupu druhé vrstvy. V horsim ze dvou béhu lze pozorovat, zZe i prestoze uceni
trvalo skoro dvojnasobné vice epoch, tak se nepodafilo najit lepsi minimum
nez u lepsiho z béhi.

Tabulka 5.4: Uspésnost modelt pii uceni skladby od Ludwiga van Beethovena

Popis RNN ¢ chyba | ¢ epocha
GRU(128) — DO(0,05) — GRU(128) 0,0334 128
LSTM(128) — DO(0,01) — LSTM(128) | 0,0392 216

LSTM(128) — LSTM(128) 0,0483 192
GRU(64) — DO(0,01) — GRU(64) 0,0684 250
GRU(64) — DO(0,05) — GRU(64) 0,0720 | 3325

Podobné jako u pokusu vygenerovat identickou skladbu od Mozarta tak
i pri generovani identické skladby od Beethovena model prekrocil hranici 80 %
identického poméru zahranych ténii vic¢i origindlu.
5.3.2.3 Franz Joseph Haydn

Vysledky na skladbé od Franze Josepha Haydna se lis{ od prvnich dvou. Je to
zejména v tabulce [5.5| s nejlépe vychazejicimi modely. Prvni 4 mista zaujaly
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Obréazek 5.2: Porovnani distribuce téni originalni skladby od Wolfganga Ama-

dea Mozarta a vygenerované skladby

modely, které neobsahuji DO. Posledni model ho obsahuje a podle prumérné
chyby 2,1 jde vidét, ze se do top nejlepsich modela dostal ndhodou.

Vyvoj béhem dvou béhii nejlepsiho z modelt je vyobrazen na grafu
Oproti predchozim dvéma grafiim je zde vidét mnohem silnéjsi oscilace.

Tabulka 5.5: Uspé&nost modeli pii uéeni skladby od Franze Josepha Haydna

Popis RNN @ chyba | ¢ epocha
GRU(64) — GRU(64) 0,0162 457
GRU(512) 0,0195 189,5
GRU(512) — GRU(512) 0,02 331
LSTM(512) 0,0225 413
LSTM(128) — DO(0,05) — LSTM(128) | 2,1014 271,5

Nejzajimavejsim vysledkem z tohoto méreni je nejhorsi vysledek, co se
tyée schopnosti vygenerovat identickou skladbu. Na grafu [5.6] je mozné vidét

vysledek pouze 75 %.
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Obrézek 5.3: Vyvoj chyby dvou béhu modelu GRU(128) — DO(0,05) —
GRU(128), ktery se snazil preucit skladbu od Ludwiga van Beethovena

5.3.3 Diskuze

Na prvni pohled zaujme znacna oscilace ve vysledcich, hlavné tedy pri tréno-
vani siti na skladbich od Haydna. Tyto skoky z ¢asti prisuzuji velikosti davky
vzorki, na kterych se sit u¢i v priabéhu jednoho béhu. Pokud by se velikost
davky blizila k celkovému poctu vzorkl v trénovaci sadé, oscilace by se nej-
spise snizila, jelikoz by kazdy krok po gradientu byl vypocitany pro vsechny
vzorky.

Z vysledkd je patrno, ze ani jednomu modelu se nepovedlo dostat na hranici
nulové chyby. ZvysSovani poctu uzlt ve vrstvé ani rozsifovani sité o dalsi vrstvu
globalné neprinaselo lepsi vysledky. Nejspise by se nasla néjaka konfigurace
modelu, kterd by se dokazala preucit skladbu do takové trovné, aby byla
schopné vygenerovat naucenou skladbu 1:1. Problémem s touto siti by vsak
bylo, Ze by se dokazala naucit pouze jednu konkrétni skladbu, ale nedala by
se pouzit jako obecné reseni. NejspiSe se zde narazilo na hranice moznosti
LSTM/GRU uzlu, za které se uz nedd dostat.

K nalezeni perfektni konfigurace pro kazdou skladbu by se dal vyuzit evo-
lu¢ni algoritmus, ktery by se snazil modifikovat strukturu sité, aby dosahla
jesté nizsi chyby nez puvodni generace. Dalsi moznosti, ktera by teoreticky
byla schopna se skladbu preucit by byla uméla rekurentni neuronova sit roz-
sifend o zasobnik s oznacenim StackRNNJ[3§]. Sit StackRNN m4 navic oproti
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Obréazek 5.4: Porovnani distribuce tonu originadlni skladby od Ludwiga van
Beethovena a vygenerované skladby

obyc¢ejné RNN moznost naucit se ovladat nekonecnou strukturovanou pamét
ve formé zasobniku nebo seznamu.

Zajimavym vysledkem bylo i nedokonalé vygenerovani identické skladby
Haydna, i prestoze to byla skladba zdaleka nejkratsi a nejméné néroc¢nd na
pocet kombinaci zahranych tént v jednom tiku. Pri poslechovém porovnani
origindlni a vygenerované skladby se u originalu ¢asto vyskytuji pasaze, kdy
autor zahraje jakousi kudrlinku. Tam misto jednoho nebo dvou tént jich za-
hraje ve velmi rychlém sledu 10. Tyto pasaze se vSak uz nenachdazeji ve vyge-
nerovaném dile. Toto ddvam za vinu slabsimu vysledku na grafu

5.4 Vygenerovani nové skladby od jednoho autora

Tento experiment jiz nespoc¢ivd v co mozna nejdokonalejsim reprodukci na-
ucenych skladeb, ale naopak se snazi naucené skladby zobecnit a vytvorit
skladbu novou, kterd by v nejlepsim pripadé byla nerozeznatelna od profesi-
onalni tvorby. Proto se pii uceni nejelo az do samotného minima, kterou by
optimaliza¢ni metody dokazaly najit, ale uc¢eni se vzdy po dni uceni prerusilo.

Opét se vyuziji skladby od Wolfganga Amadea Mozarta, Ludwiga van
Beethovena a Franze Josepha Haydna, avSsak v tomto pfipadé se jich pouzije
nékolik. Dalsim rozdilem oproti predchozimu experimentu je to, ze se jiz vu-
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Obrézek 5.5: Vyvoj chyby dvou béhti modelu GRU(64) — GRU(64), ktery se
snazil preucit skladbu od Josepha France Haydna

bec nebudou v pokusech vyskytovat modely s obyc¢ejnymi RNN, jelikoz pfi
pokusech o reprodukovani skladby skoncily s propastnym rozdilem za modely
s uzly LSTM nebo GRU.

Dalsi novinkou oproti predchozimu je moznost vygenerovat poc¢atecni na-
pln nejenom z trénovacich skladeb ale i z jinych, nezarazenych do trénovaciho
vzorku. Pocatecni napln lze tvorit i ndhodnou smési tént.

5.4.1 Pouzita data

V ramci experimentu vygenerovani nové skladby od jednoho autora bylo po-
stupné pouzito 34 skladeb od W. A. Mozarta, 24 od L. van Beethovena a 40
od F. J. Haydna. Pri pokusech se vzdy pracovalo jen se skladbami patticimi
konkrétnimu autorovi. Detailnéjsi informace o celkovém mnozstvi tiku a uni-
katnich kombinaci jsou popsany v tabulce[5.6] V tabulce je vidét, Ze Beethoven
je v poctu unikatnich kombinaci stisknutych klaves v jednom tiku nejrozma-
nitéjsi. Na druhém konci spektra potom stoji F. J. Haydn.

5.4.2 Vysledky

Ve vysledcich bude vyobrazeni vyvoje minimalizace ztratové funkce péti nej-
lepsich modela a konkrétni hodnoty napsané v tabulkach.
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Obréazek 5.6: Porovnani distribuce tént originalni skladby od Josepha France
Haydna a vygenerované skladby

Tabulka 5.6: Pouzita data v ramci generovani skladby od jednoho autora

Umélec Celkovy pocet tikii | Celkovy pocet kombinaci
W. A. Mozart 104346 3503
L. van Beethoven 76851 8457
F. J. Haydn 54786 1863

Tabulka 5.7: Uspé$nost modelt pii uéeni skladeb od Wolfganga Amadea Mo-
zarta

Popis RNN chyba | epocha
LSTM(512) 0,5838 20
LSTM(256) 0,6680 52

LSTM(128) — DO(0,01) — LSTM(128) | 1,1298 | 30
GRU(256) — DO(0,01) — GRU(256) | 1,4354 | 33
LSTM(128) 14412 | 78

Postupné na grafech 5.7} [5.8 a[5.9]1ze pozorovat, ze vSechny modely Gspésné
konverguji a konvergovaly by i dale, kdyby nebyly pferuseny. Zajimavym zjis-
ténim je, ze potrebnd velikost siti k lepsimu nauceni skladeb se oproti pred-
chozimu experimentu nezvétsila a ze stale stacily i jednodussi modely pouze
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Obréazek 5.7: Vyvoj chyby nejlepsich modeli, které se trénovaly na skladbéch
od Wolfganga Amadea Mozarta

s jednou rekurentn{ vrstvou. To potvrzuji i tabulky a p.9 kde se
nejmens{ namérend ztrata modelt pohybuje pod hranici 1.

Tabulka 5.8: Uspé&nost modelt pii uéeni skladeb od Ludwiga van Beethovena

Popis RNN chyba | epocha
LSTM(512) 0,8147 34
LSTM(256) 0,9191 89

LSTM(128) — DO(0,01) — LSTM(128) | 0,9359 | 86
GRU(128) — DO(0,01) — GRU(128) | 1,1029 | 76
LSTM(128) — DO(0,05) — LSTM(128) | 1,2028 | 73

Pri generovani novych skladeb byla pouzita napln ze skladeb pouzitych
v trénovacim setu i ze skladeb mimo trénovaci test. Z nich byla subjektivné od
kazdého umélce vybrana nejzajimavéjsi a vlozena do dotazniku k nezavislému
ohodnoceni.

5.4.3 Diskuze

Pri poslechu vygenerovanych skladeb bylo zajimavé poslouchat, jak pisnicka
sklouzéava od jednoho tématu k jinému. V jeden moment prehrava tény, které

46



5.4. Vygenerovani nové skladby od jednoho autora

— LSTM_512
8 —— LSTM_256
| — LSTM_128_DO_0.01_LSTM_128
i — GRU_128 DO_0.01_GRU_128 i
6l — LSTM_lZB_DO_&OS_LSTM_lZB_
o] 5F
Q
z
O gL
3L
2L
1L
0 L L L ! L L ! L
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90

epochy

Obréazek 5.8: Vyvoj chyby nejlepsich modeli, které se trénovaly na skladbéch
od Ludwiga van Beethovena

Tabulka 5.9: Uspésnost modeli pii uceni skladeb od Josepha France Haydna

Popis RNN chyba | epocha
LSTM(128) — DO(0,01) — LSTM(128) | 0,4119 111
GRU(128) — DO(0,01) — GRU(128) 0,4463 102

LSTM(128) — LSTM(128) 0,4501 | 86
GRU(128) — DO(0,05) — GRU(128) | 0,4541 | 101
LSTM(128) 04842 | 184

se vyskytuji v jedné z trénovacich skladeb a v dalsim momentu se pres nékolik
nesouvisejicich ténit presune k jiné skladbé. Dale z poslechu vyplynulo, zZe
model nemé tendenci sklouzavat ke stdle stejnym téntim. I v momentech, kdy
se na chvili vygenerovana skladba zasekne v jednom doznivajicim ténu, se po
chvilce zase rozjede, az to zni, jako by néas chtél model napinat, co ptijde dal.

Problémem vsak bylo, ze se skladba nedokézala drzet jedné myslenky, ale
neustale se ménily nélady, jako by dochéazelo k argumentu mezi nékolika lidmi.

Oproti grafim z experimentu zabyvajicim se generovanim identické skladby
jde vidét, ze mira oscilace zna¢né ustoupila. Z toho lze usuzovat, Ze na samotné
oscilaci se podili i velikost vstupnich dat, a tudiz ji v pfedchozim experimentu
nejvice trpél pokus o vygenerovani identické skladby od Haydna, ktera méla
pouze 368 tik.
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Obréazek 5.9: Vyvoj chyby nejlepsich modeli, které se trénovaly na skladbéch
od Josepha France Haydna

5.5 Vygenerovani nové skladby ze smési skladeb
od riznych autort

V tomto experimentu, jak uz nazev napovidé, se jednotlivé modely budou
snazit dostatecné se naucit na skladbach od rtznych autort a posléze pomoci
vlastnich sil vytvorit unikdtni dilo. Modely se opét nenechaly sklouznout do
svého optima, ale po uplynuti ¢asové doby se utnuly.

5.5.1 Pouzita data

P1i generovani novych skladeb ze smési skladeb od riznych autori se pouzily
skladby opét od tria Mozart, Beethoven a Haydn. Celkem bylo pouzito 18 dél
od Beethovena, 20 od Haydna a 21 od Mozarta. Celkovy pocet tiki skladeb
a unikatnich kombinaci stisknutych klaves v jednom tiku je zobrazen v ta-
bulce V ramci jedné epochy experimentu se pak modely ucily na vsech
zminénych skladbéach.

5.5.2 Vysledky

Jako vysledek je zobrazen graf ktery obsahuje pét modelt vykazujici
nejlepsi vysledky, tak jako to bylo v predchézejicim experimentu. Konkrétni
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Tabulka 5.10: Pouzita data v rdmci generovani skladby ze smési skladeb od
riznych autora

Umélec Celkovy pocet tikii | Celkovy pocet kombinaci
W. A. Mozart 61965 2648
L. van Beethoven 52761 7114
F. J. Haydn 13758 521

hodnoty téchto modelid jsou zminény v tabulce [5.11

Tabulka 5.11: UspéSnost modeld pii uceni skladeb od Haydna, Mozarta
a Beethovena dohromady

Popis RNN chyba | epocha
LSTM(512) 1,4344 38
LSTM(256) 1,5549 104
LSTM(128) — LSTM(128) 2,0954 46
GRU(256) — DO(0,05) — GRU(256) 2,2507 33
LSTM(128) — DO(0,01) — LSTM(128) | 2,3804 26

25
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Obrazek 5.10: Vyvoj chyby nejlepsich modelti, které se trénovaly na skladbach
od Haydna, Mozarta a Beethovena dohromady
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5.5.3 Diskuze

Opét muzeme z grafu [5.10| vypozorovat konvergenci modelt a absenci oscilace
tak, jako to bylo u predchoziho experimentu. Ustfeleni u modelu LSTM(512)
se stalo nejspiSe z toho duvodu, ze pri klesani podle gradientu se vstoupilo
mimo a ztrata timto vystrelila vzhuru.

Pri vytvareni pocateéni sekvence z dat, které byly soucasti trénovaciho
setu, se stavalo, ze se skladby az prilis drzely naucenych skladeb. Proto byly
do dotazniku vlozeny skladby, které vznikaly za pomoci nédplné tplné od jiného
autora nebo z naplné ndhodné vygenerované.

V tomto experimentu se i nékolikrat pfi vytvareni novych skladeb stalo,
Ze pri pouziti naplné od jiného autora, nez na kterych byly modely trénované,
se skladbé podarilo se zaseknout na dvou neustale se opakujicich se ténech.
Prisuzuji to tomu, ze v néplni byly pouzité kombinace téni, které vidél model
poprvé, a tudiz nedokazal rozmanité pokracovat a zacyklil se.
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KAPITOLA 6

Testovani a vyhodnoceni

Tato kapitola obsahuje subjektivni vyhodnoceni vygenerovanych skladeb a zmi-
néni nékolika vlastnosti, které vytvorenym skladbam chybi. Nasleduje sezna-
meni se s dotaznikem, kde skupina 38 hodnotitelti oznamkovala pét vybranych
skladeb.

6.1 Kritické zhodnoceni

P1i generovani skladeb velmi zalezelo na pocatecéni sekvenci, ktera se do gene-
rovaciho procesu vlozila a na které potom stavél cely zbytek skladby. Nékdy
se povedlo vytvorit takovou pocatecni sekvenci, ktera skladbu navodila do pri-
jemného tempa a kterd drzela skladbu v jednom tématu po dobu par desitek
vtefin.

Na druhou stranu pér desitek vtefin z mého pohledu nestaci. Skladbam
chybi myslenka, kterd by prostupovala celou skladbou. Useky, které se hraly
na zacatku ani zdaleka neptripominaji to, co se hraje ke konci.

Déle vygenerovanym dilim chybi rytmus. Nékdo by to mohl nazvat jako
dilo virtuéza, ktery popisuje souboj slozitych pociti v hlavé, nicméné mné
tam rytmus a jistd pravidelnost chybi.

Osobné se domnivam, ze tento program by se dal efektivné vyuzit v tom
pripadé, ze néjaky profesiondlni umélec, ktery ma jiz vytvoreno nékolik skla-
deb, by si chtél nechat naseptavat néjaké napady na dalsi mozné obraty a sek-
vence, které by vychézely z jeho pisnicek. K tomuto ticelu by si naucil néktery
z nabizenych modeld na svych skladbach a pak by mu podsouval rtizné poca-
tecni sekvence a z nich by potom tvoril.

6.2 Dotaznik

V zajmu objektivniho ohodnoceni vygenerovanych skladeb byl vytvoren do-
taznik, ktery obsahuje kromé popisu experimentu i seznam 5 skladeb, které
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byly vygenerované v ramci vSech probéhlych experimentti a které mi prisly
osobné nejzajimavéjsi. Skladby Neural Mozart, Neural Beethoven a Neural
Haydn vzesly z pokusu o vygenerovani skladby pomoci modelti naucenych na
skladbach od jednoho autora. Neural Mix 1 a Neural Mix 2 byly vytvoreny
pomoci modelt naucenych na mixu skladeb od zminénych trech autort.

Zpovidana osoba kazdou skladbu ohodnotila na stupnici 1-10, kde hodnota
1 reprezentuje skladbu sestavenou ze smési ndhodnych tént a 10 predstavuje
profesionalni dilo. Dotaznik je spolu s pouzitymi skladbami prilozen na CD.

Celkem dotaznik vyplnilo 38 lidi a vysledné prumérné hodnoceni skladeb
je popsano v nadchézejici tabulce

Tabulka 6.1: Vyhodnoceni 38 odpovédi ohledné péti skladeb z dotazniku na
skale 1-10, kde 1 reprezentuje nadhodnou smés téna a 10 profesiondlni dilo

Vygenerovand skladba | Primérné hodoceni
Neural Mozart 4,53
Neural Beethoven 4,55
Neural Haydn 4,71
Neural Mix 1 3,79
Neural Mix 2 4,24

Jak jde vidét, nejvice se lidem libilo dilo s ndzvem Neural Haydn, které
bylo vygenerovano pomoci modelu nauceném jenom na skladbach pravé od
Josepha France Haydna. Na druhou stranu nejhtite dopadl Neural Mix 1 spolu
se skladbou Neural Mix 2. Zajimavé bylo pozorovat, ze se hodnotici napriklad
na skladbach Neural Mix 2 a Neural Beethoven tiplné neshodli a v dotazniku
zavladly osobni preference. Na nasledujicim grafu je zobrazeno hodnoceni
u vsech skladeb v dotazniku.

K dotazniku byl priloZzen i prostor na vlastni poznamky k experimentu.
V poznadmkach se objevovaly nézory, ze skladby postradaji myslenku a tcel.
Dale, ze dila necti jednotnost tempa a zakladni principy harmonie. Kromé
toho se objevil i komentar, ve kterém autor pise, ze se mu skladby subjektivné
nelibi, ale setkal se jiz s fadou klasickych dél, které na néj pusobily podob-
nym dojmem — dle jeho nazoru by bylo mozné zaménit vygenerovana dila s
nékterymi pociny moderni vazné hudby. Vyskytly se i takové komentére, které
urcité skladby pochvalovaly.
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Obrazek 6.1: Hodnoceni péti skladeb v dotazniku
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Zaver

V préci jsem prozkoumal vycet soucasnych feSeni véetné metod, které se veé-
nuji generovani hudby at uz v podobé not nebo primo v podobé analogo-
vého signalu. Déle jsem vytvoril program, ktery se za specifikace typu modelu
a vstupnich dat v MIDI formatu dokaze data naucit a na jejich zakladé posléze
vygenerovat skladbu novou. Modely byly zalozené na rekurentnich neurono-
vych sitich pouzivajicich LSTM nebo GRU uzly.

Pomoci vytvoreného programu jsem provedl nékolik experimentt na kla-
sické hudbé od Wolfganga Amadea Mozarta, Ludwiga van Beethovena a Jose-
pha France Haydna. Nejprve jsem empiricky nasel nejlepsi konfigurace model,
které se dokazou naucit skladby umélcii a tyto konfigurace jsem posléze po-
uzil primo v experimentech. Prvni experiment spocival v nauceni konkrétni
skladby a nasledného vytvoreni jeho identické kopie. Vysledkem potom byla
dila, ktera byla az z 83 % identickd s originalni skladbou. Dalsi experimenty
generovaly nové skladby.

Nové vygenerované skladby jsem nésledné vyhodnotil za pouziti dotaz-
niku. Z dotazniku vyplynulo, Ze se vytvorené skladby s nejlepsim hodnocenim
4,71/10, zatim jesté nevyrovnaji tém od profesiondlnich umélc.

Do budoucna by se price dala vylepsit pouzitim evolucnich algoritmi,
pomoci kterych by bylo mozné vyslechtit takovou topologii sité€ a takové na-
staveni parametri, které by vykazovalo stabilné dobré vysledky pro obecné
jakoukoliv skladbu v MIDI formatu. Také by mohlo byt zajimavé vyzkouset
pouzit tzv. Generative Adversarial Networks[39] pro generovani kompetitiv-
nich skladeb, kde by jedna sif skladby tvorila a druhd by urcovala, jestli se da
nova skladba povazovat za dilo umeélce nebo ne.
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PRILOHA A

Seznam pouzitych zkratek

ANN Artificial neural network

BP Back-propagation

BPTT Back-propagation through time
DO Dropout

LSTM Long short-term memory
MIDI Musical instrument digital interface
MSE Mean squared error

RL Reinforcement learning

RNN Rekurentni neuronové sité

SGD Stochastic gradient descent

TTS Text to speech

WAV Waveform audio file format
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