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through a Variational Autoencoder
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Abstract

Apart from traditional deep learning tasks such as pattern recognition, stock price prediction,
and machine translation, this method also finds practical application within algorithmic com-
position. This paper explores the use of a generative model based on unsupervised learning
of a musical style from a pre-selected corpus and the subsequent prediction of samples from
the estimated distribution. The model uses a Long Short-Term Memory neural network whose
training data contains genre-specific melodies in symbolic representation.
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Uvod

Hudebni kompozice je povazovdna za kreativni, intuitivni, a predev§im neodmyslitelné
lidskou schopnost. Presto se k ni vdZe dlouhd historie interdisciplindrniho priseciku
s vypocetnimi a matematickymi modely, a to jiZ od chvile, kdy Hiller a Isaacson navrhli
pouzit Markovovy Tfetézce k vytvoreni automaticky generované kompozice.! V soucasné
dobé existuje nékolik vyzkumd, jez zkoumaji vyuziti hlubokych neuronovych siti ke ge-
nerovani hudebniho obsahu. Dosavadni feSeni zahrnuji bud’ generovani symbolické (tj.
generovani hudebni transkripce) nebo subsymbolické (tj. generovani surového zvukové-
ho signalu) reprezentace dila.

Soucasny stav badani

Vétsina modelt pro generovani hudebni transkripce na bdzi umélé inteligence pouziva
rekurentni neuronovou sit (RNN) ¢i jeji varianty. Divod je nasnadé: tato tiida je schop-
na pracovat s modelovanim sekven¢nich dat.? V roce 1989 vyuzil Peter M. Todd rekurent-
nf sit ke generovani monofonnich melodii, coZ se stalo prvnim pokusem aplikovat umélé
neuronové sité v ramci algoritmické kompozice.” Zatimco RNN je silné limitovdna zdvis-
lostmi na delsi vzddlenost v ramci ¢asové rady," sit Long-Short Term Memory (LSTM),
varianta RNN navrZend Hochreiterem a Schmidhuberem, toto omezeni do jisté miry
redukuje.” LSTM byla v algoritmické kompozici poprvé vyuZita na prelomu tisicileti,’
od té doby se stala standardem jak pro generativni hudebni modely, tak pro pocitacové
zpracovani prirozeného jazyka.

V ramci vicehlasé hudby sledujeme slozité vzory podé€l riznych os: existuji zde jak
sekvencni vzory mezi ¢asovymi kroky, tak harmonické intervaly mezi souc¢asnymi nota-
mi. Generovani polyfonni hudebni transkripce je mnohem slozitéjsim problémem nez
generace monofonni hudby. Drivéjsi projekty se rozhodly obejit tuto prekazku urcitymi

1 HILLER, Lejaren Arthur a Leonard M. ISAACSON. Experimental Music; Composition with an Electronic
Computer. Westport, CT, USA: Greenwood Publishing Group, 1979, 197 s. ISBN 978-0-313-22158-3.

2 Data, jeZ je moZno pozorovat a analyzovat pomoci ¢asové rfady. Hudbu lze reprezentovat jako sled uddlosti
a lze ji tedy modelovat jako podminénou pravdépodobnost mezi jednotlivymi hudebnimi uddlostmi.

3 TODD, Peter M. A Connectionist Approach to Algorithmic Composition. Computer Music Journal [online].
1989, 13(4). DOI: 10.2307/3679551. ISSN 01489267. Dostupné z: https://www.jstor.org/stable/3679551?0ri-
gin=crossref.

4 Tzv. long-term dependency.

5  HOCHREITER, Sepp a Jiirgen SCHMIDHUBER. Long Short-Term Memory. Neural Computation [onli-
ne]. 1997, 9(8), 1735-1780. DOI: 10.1162/neco.1997.9.8.1735. ISSN 0899-7667. Dostupné z: http://www.mit-
pressjournals.org/doi/10.1162/nec0.1997.9.8.1735.

6  ECK, Douglas a Juergen SCHMIDHUBER. A First Look at Music Composition using LSTM Recurrent Ne-
wral Networks [online]. 2002. Manno, Switzerland: Istituto Dalle Molle Di Studi Sull Intelligenza Artificiale.
DOI:10.5555,/870511.
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zpusoby tak, aby byl problém snadnéji feSitelny. Zatimco populdrni model folk-rnn cer-
pajici inspiraci v tradi¢ni irské hudbé dokaze generovat pouze jednostopou monofonni
transkripci,’ jiné aplikace tyto jednoduché melodie doprovidzeji akordy v souladu s pra-
vidly kompozice.®

Avsak mimo vy$e uvedené metody existuje dalsi zptisob, pomoci né¢hoz lze modelovat
vicehlasou hudebni skladbu jako spole¢nou pravdépodobnostni distribuci not a interpunk-
ci. Jednim z praktickych cili tohoto modelu bude vyuZiti tzv. one-hot kédovani, coz ndm
dovoluje priradit kazdému stavu unikatni token. Tyto tokeny mohou reprezentovat akordy,
sekce, ale taktéz délku not ¢i slozitéjsi znacky, to ve za pouziti pouhych ASCII® znaka."

ABC Notation
[abcjs engraver="{ staffwidth: 300 }")
X:1
K:A
A2A2e2e2 | £2£2e4 |
[/abejs)
o —
1 1 I I I |
X 1 1 1 1 J
[Y)

Obr. 1 Pfiklad notového zapisu pomoci symbolické reprezentace,
formatu ABC.

Vymezeni FeSené problematiky

Ackoliv etymologicky ptivod slova ,algoritmus® mizeme sledovat az do prvni poloviny
9. stoleti, kdy jej Al-Chorezmi (780-846) uzil pro provadéni aritmetiky pomoci arabskych
¢islic, pro soucasné pouZiti v oblasti informatiky a informacni védy byl prevzat okolo

7  STURM, Bob L. On folk-rnn cheating and music generation [online]. 2017. Dostupné z: https://high-
noongmt.wordpress.com/2017/06,/15/ on-folk-rnn-cheating-and-music-generation,/.

8  FIEBRINK, Rebecca a Baptiste CARAMIAUX. The Machine Learning Algorithm as Creative Musical
Tool. Handbook on Algorithmic Music [online]. Oxford: Oxford University Press, 2016. Dostupné z: https://www.
researchgate.net/publication/309631691_The_Machine_Learning_Algorithm_as_Creative_Musical_Tool.

9  ASCII se oznacuje tabulku kéd, jez definuje znaky anglické abecedy, ¢isla a dalsi znaky pouzivané v infor-
matice.

10  WALSHAW, Chris. A Statistical Analysis of the ABC Music Notation Corpus: Exploring Duplication.
Conference: Folk Music Analysis. Istanbul, 2014. DOI:10.13140,/2.1.4340.0961.
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poloviny 20. stoleti." Slovo algoritmus definuje Cesky etymologicky slovnik jako ,soubor
logickych pravidel, sestaveny s cilem spinit wrcity logicky 1ikol.“'* Gareth Loy definuje algorit-
mus jako sadu pravidel nebo sled operaci urc¢enych k provedeni néjakého tkolu nebo
k jeho vyreSeni s presnou definici pro kazdy krok."

Proces hudebni kompozice se naopak casto vyznacuje metodou pokusu a omylu. Skla-
datel improvizuje, posloucha a urcuje, zda jsou nutné revize, pricemz pribézné evaluuje
estetickou funkci ¢dsti skladby ve vztahu k celku. Jestlize nas logicky tkol popisujeme
jako vytvoreni hudebni transkripce, pak miZeme algoritmickou kompozici chapat jako
automatizovany proces hudebni kompozice ¢i jakékoliv jeji ¢dsti. Profesor muzikologie
Adam Alpern popsal algoritmickou kompozici jako ,process of using some formal process to
make music with minimal human intervention. "

Jednou z vyhod poutiti strojového uceni k extrahovani vzort z dat je to, Ze umoziuje
vyzkumnikovi obejit potifebu formulovat podrobnosti na nizké trovni obsazené v datech,
jez mohou byt jen obtizné vycisleny ¢i definovany.” Pro mnoho aplikacf jsou neuronové
sité s hlubokym ucenim nejicinnéjsi metodou k detekci uZite¢nych informaci v souborech
dat a jejich pouziti k reinterpretaci novych vzorkd s obdobnym obsahem. Timto zptisobem
zavadi strojové uceni novy piistup k pochopeni kreativnich pocinti, v némz vybér prikladt
a definovani mapovani umoziuje vznik origindlnich forem tvar¢tho vyjadreni.'® Kromé
vybéru vypocetné nejefektivnéjsi architektury ¢i vhodnych parametri se hlavni datovy ana-
Iytik stdvd tim, kdo definuje prostor interpretace vybérem datové sady, jeZ tento prostor
predstavuje, vybérem vhodné aktivacni funkce pro trénovani neuronové sité; v pripadé
uceni s ucitelem pak taktéz rozhoduje, jaké vystupy lze vratit pri dotazovani sité.

Neuronové sité a hluboké uéeni

Vv .

Um¢lé neuronové sité jsou jednim z nejpopuldrnéjdich paradigmat soucasné umélé inte-
ligence. Jednd se o vypocetni model slouZici k realizaci metod strojového ucenti, pri nichz
se pocita¢ ucf splnit urcity kol analyzou tréninkovych prikladi."” Do jisté miry mazZeme
hovofit o primitivnim matematickém modelu mozku, ktery se pouzivd k paralelnimu
zpracovani nelinearnich vztahti mezi vstupy a vystupy, jako to déla lidsky mozek kazdou

11 DAVIS, Martin. Engines of Logic: Mathematicians and the Origin of the Computer. USA: W. W. Norton & Co.,
Inc., 2001. ISBN 978-0-393-32229-3.

12 REJZEK, Jiii. Cesky etymologicky slovnik. Voznice: Leda, 2001. ISBN 80-85927-85-3. Heslo ,algoritmus*.

13 LOY, Gareth. Musimathics, Volume 1: The Mathematical Foundations of Music. Reprint edition. vyd. Cambrid-
ge, Mass.: The MIT Press, 2011. ISBN 978-0-262-51655-6.

14 Prelozeno: ,Proces pouzivaniurciteho formdlniho procesu k tvorbeé hudby s minimdlnim lidskym zdsahem.“ ALPERN,
Adam. Techniques for Algorithmic Composition of Music [online]. Hampshire College, 1995. DOI:10.1.1.23.9364.

15 FERNANDEZ, Jose David a Francisco VICO. Al Methods in Algorithmic Composition: A Comprehensive
Survey. Journal of Artificial Intelligence Research. 2013, ro¢. 48, s. 513-582. ISSN 1076-9757. DOI: 10.1613 /jair.3908

16  Ibid.
17 RUSSELL, Stuart J. a Peter NORVIG. Artificial intelligence: a modern approach. Third edition. Boston: Pear-
son, 2016. Prentice Hall series in artificial intelligence. ISBN 9781292153964.
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sekundu. Umélé neuronové sit¢ nachdzeji své vyuziti v Siroké skale ukold, pricemzZ mezi
nejpopularnéjsi ulohy radime klasifikaci, regresi a klastrovani.

Marné bychom hledali konsensudlni definici hlubokého uceni. Deep learning je podsku-
pinou strojového ucent, jeZ vyuZivd vypocetni model na bdzi hluboké neuronové sité. Spo-
le¢nym znakem této tiidy je pojem deep, jenz miiZzeme definovat jako existenci vice vrstev
neuronové sité¢. Hloubka se miZe u modeld uZivajici hluboké uceni pohybovat i v fadech
mnoha desitek vrstev."”® Hluboké ucent je jednim z nejdynamictéji se rozvijejicich paradig-
mat pro vypocetni ulohy. K rozmachu této discipliny doslo poté, co vyrazné prekonalo
standardni techniky pro klasifikacni a regresni ilohy pomoci algoritmu a filtra.

Za soucasny stav vdécime predevsim:

e  Technologickému pokroku, ktery byl podminén vyvojem rekurentnich modela*
a LSTM bunék.? Tyto nové poznatky resi ptivodni neefektivnost trénovani reku-
rentnich neuronovych siti.

e Dostupnosti objemnych dat, tzv. big data.

e  Dostupnosti u¢inného a levného vypocetniho vykonu prostfednictvim GPU (gra-
fické karty).

forget gate
self-recurrent
| oo connection
memory cell J—Q—\ » memory cell
input I output
Input gate output gate

Obr. 2 Zjednodusena struktura LSTM burnky.
Redukce dimenzionality

Jednotlivé vrstvy hluboké neuronové sité zpracovavaji rizné trovné abstrakci, jez jsou
ucenim extrahovany ze vstupnich dat. Tato metoda se nazyvd extrakce priznaki.?! Motivaci
je nalezeni podmnoziny priznaku, kterd bude disponovat dostatkem korelaci pro vytvoreni
ocekdavaného rozhodnuti. Data jsou transformovdna z vysokorozmérného do nizkoroz-
mérného prostoru tak, aby si nizkodimenziondlni reprezentace zachovala nékteré dualezité

18 HE, Kaiming et al. Deep Residual Learning for Image Recognition. arXiv:1512.03385 [cs] [online]. 2015.
Dostupné z: http://arxiv.org/abs,/1512.03385.

19  Oproti doprednym sitim se v pripadé rekurentni neuronové sit¢ (RNN) signdl nesiii pouze od vstupni
vrstvy smérem k vrstvé vystupni, ale dochdzi i ke zpétnovazebnému pienosu informace od vrstev vyssich zpét
do vrstev niz$ich. Rekurentni neuronové sité do jisté miry ¢erpaji inspiraci z autoregresnich modelu.

20 LSTM (Long Short-Term Memory) je model specidlnich pamétovych bloki, které disponujf tzv. forget bra-
nou. Diky tomu se miiZe neuron rozhodnout, které informace jsou relevantni a které mize vypustit. Vystupni
hodnoty neuront maji vliv na synaptické vahy sité.

21 Tazv. feature extraction.
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vlastnosti ptivodnich dat, idedlné¢ blizkych jejich vnitfni dimenzi. Zbytek informaci pak
oznacujeme jako redundantni Sum: tento fenomén se nazyva redukce dimenzionality.

Cilem extrakce pfiznakd je nalézt takové zobrazeni mnoziny X do mnozZiny X', jez
by maximalizovalo schopnost uciciho algoritmu sprdavné klasifikovat zpracovdvana data.
V naSem piipad¢ se jednd o autoenkoder: druh neuronové sité vychdzejici z nesupervizo-
vaného uceni. Ten pouZivd metody redukce dimenzionality k projekci samotného vstupu.
Vyutziti vice vrstev v autoenkodérech ma hned nékolik vyznami: hloubka miiZe exponen-
cidlné sniZit vypocetni naklady na reprezentaci nékterych funkef ¢i redukovat mnozstvi
tréninkovych dat pottebnych k extrakei slozitéjsich vzora.?

Latentni prostor oznacuje abstraktni vicerozmérnou plochu obsahujici hodnoty funk-
ci, jez slouzi ke k6dovani smysluplné vniti'ni reprezentace pomoci externé pozorovanych
uddlosti, které nemohou byt primo interpretovany.®® Stejné jako my, lidé, rozumime
Sirokému spektru témat a udalostem, které se k témto tématim vazou, dkolem latentni-
ho prostoru je poskytnout obdobné porozuméni pocitaci prostiednictvim kvantitativni,
resp. statistické prostorové reprezentace.* Motivaci naucit se latentni prostor (soubor
internich reprezentaci) nad pozorovanymi daty (soubor uddlosti) je, Ze vyznamné rozdily
v pozorovanych vzorech mohou byt zptisobeny pouze nepatrnymi odchylkami v latent-
nim prostoru. Ucenf latentniho prostoru tedy modelu pomdha lépe pochopit redukova-
na pozorovand data.

Format vstupnich dat

Nejpriméjsim vyjadirenim digitdlnich skladeb libovolného formdtu je surovy zvukovy sig-
ndl, ve kterém osa x predstavuje ¢as a osa y amplitudu signdlu. Problém nastdva v situaci,
kdy chceme skladbu pro potreby strojového uceni rozlozit na bindrni kéd, tedy sadu
jednicek a nul. PrestoZe subsymbolickd reprezentace predstavuje adekvatni vizualizaci
pro rozpozndvani vyznamnych udalosti a pro odpovidajici tpravu zvuku, jinak neni prili§
bohatd na informace. Proto, stejné jako v pripadé jazyka, vznikla nutnost zavést vhodnou
reprezentaci, jeZ by se inspirovala lingvististicko-antropologickym vztahem, ktery muiZe-
me pozorovat mezi feci a pismem.

Moderni notace

Hudebni partituru lze povazovat za sadu symbolt, které jsou uspordddny v ¢asové po-
sloupnosti. Ty predstavuji hudebni entity reprezentujici noty, trvani tént ¢i dynamické

22 RUSSEL a NORVIG, op. cit., 2016.

23 TIU, Ekin. Understanding Latent Space in Machine Learning. In: Medium [online]. 2020. Dostupné z: ht-
tps://towardsdatascience.com/understanding-latent-space-in-machine-learning-de5a7c687d8d.

24 TIU, op. cit., 2020.
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zmény.” Hlavni vyhodou této metody je definovany formalismus reprezentace a imple-
mentace: zdznam lze pozorovat, ovétovat jeho pravidla, studovat, upravovat ¢i rozSifo-
vat samotné dilo. Nejednd se o necitelnou cernou skriiku, ale spiSe o formadlni jazyk,
kterému muzZeme porozumét nejen my, ale i stroje. Tradi¢ni zdpadni hudebni notace se
pokousi reprezentovat hudbu pomoci symbolického jazyka, pticemz plynuli ¢tendri no-
tového zdpisu jej mohou pouzit k opétovné reprodukci. Takovd notace se vSak ve skutec-
nosti nesnazi poskytnout vizudlni analogii hudby. Systémy notového zdpisu jsou obvykle
urceny k tomu, aby poskytly umélci symbolické zndazornéni nékterych aspektd struktury
hudby ¢i nabidly instruktdZni tabulku, jak pomoci ndstroje produkovat pozadovanou
hudbu. Znazornéni skladeb pomoci symbolii taktéZ vyznamné usnadnuje jejich zpracova-
ni pomoci strojového ucent; hledd totiz podstatu pisni v pouhém kompozi¢nim procesu,
zatimco zanedbavd definovani specifik ndstroji a prispéni hudebnika.

ABC

Aby ovSem byla data ddle zpracovatelnd pomoci strojového ucenti, je nutné priradit jed-
notlivym entitdim jednoduché symboly, které nazyvame tokeny. Tyto tokeny, stejné jako
v pripadé klasické notace, mohou znacit noty, trvani ¢i vySky ténd, ¢imz dochdzi k ex-
trémni kompresi znalosti: namisto spojitého signdlu, ktery sdruzuje soubor velikosti de-
sitek MB ziskdvame symbolickou extrakci o velikosti nékolika stovek bitd.?* Vhodnym
prikladem redukovaného datového zdznamu je ABC notace, jeZ nalezla vyuZiti nejen
v ramci archivace tradi¢ni irské hudby, kde v 80. letech zaznamenala své hlavni vyuZiti.
Formidt ABC je zaloZen na ASCII znacich, pri¢emzZ ke zpracovani kédu lze pouzit libovol-
ny textovy editor.”” Prdvé tato vlastnost je duleZitd pro usnadnéni aplikace metod strojo-
vého ucenti, kdy se kazdy jednotlivy token stava nositelem vyznamné hudebni informace.
I zde lze pozorovat blizkou podobnost se zpracovanim jazykovych korpusi, snad jen
s tim rozdilem, Ze v ramci lingvistické extrakce pracujeme se shlukem symbolt, jeZ pouze
po splynuti do vyssich entit vykazuji vlastni smysl, at jiz v podobé slov ¢i vét.

Rédky v prvni ¢asti ABC zdpisu za¢inaji pismenem nasledovanym dvojteckou. Tyto
informace oznacuji razné aspekty informaci: index (X:), ndzev (T:), takt (M:), vychozi
délku noty (L:), druh melodie (R:) a téninu (K:). Rzidky nasledujici po oznaceni klice
slouzi k zdpisu samotné melodické slozky. Na rozdil od soubori MusicXML, které jsou
urceny pro vyménu hudby mezi aplikacemi pro editaci skére, formdt ABC je navrZen tak,
aby mohl byt jednoduse editovan koncovymi uZivateli.

25 KELLY, Thomas Forrest. Capturing Music: The Story of Notation. W. W. Norton & Company; Har/Com
edition, 2014, 256 s. ISBN 978-0393064964.

26 CASEY, M. A. et al. Content-Based Music Information Retrieval: Current Directions and Future Challen-
ges. Proceedings of the IEEE. 2008, ro¢. 96, ¢. 4, s. 668-696. ISSN 1558-2256. DOI:10.1109/JPROC.2008.916370

27 WALSHAW, op. cit., 2014.
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Obr. 3 Uzivatelské prostredi aplikace EasyABC pro prevod MIDI dat
do symbolické reprezentace formatu ABC.

Uzity model neuronové sité

Vzhledem k povaze sesbiranych dat se priklanime k metoddm nesupervizovaného uce-
ni,® v prubéhu néhoz dochazi k extrakci priznakt ze vstupniho datasetu. Autoenkodér
je specifickym typem neuronovych siti, jehoz hlavni motivaci je naucit se aproximaci
funkce identity tak, aby se vystup co nejvice podobal vstupni funkci. Zatimco napodo-
beni funkce identity se zdd byt veskrze trividlnim problémem, umisténim dodate¢ného
omezeni v siti (napf. sniZzenym poctem neuronti ve skryté vrstvé)? mizZeme nalézat ori-
gindlni struktury. Komprimaci vstupnich dat do niZsi dimenze a ndslednou rekonstrukci
je sit schopna smysluplné replikovat data podobna tém, na nichz byla natrénovéna. Diky
schopnosti generovat obsah pomoci vzorkovani ndahodné spoustéci veli¢iny miiZeme ho-
vofit o tzv. varia¢nim autoenkodéru.

V nasem konkrétnim piikladu hovoiime o 340 786 vstupnich tokenech reprezentu-
jicich volné dostupny dataset skladeb Antonina Dvordka, pricemz skrytd vrstva s LSTM
burikami obsahuje pouhych 512 neuronti s ReLU aktiva¢ni funkci. ProtoZe existuje pou-
ze omezené mnozstvi bunék v bottleneck vrstvé, je sit nucena naucdit se komprimovanou

28 Taktéz znamo jako uceni bez ucitele.

29 Tzv. bottleneck layer neboli vrstva s izkym hrdlem. SAINATH, T. N., B. KINGSBURY a B. RAMABHAD-
RAN. Auto-encoder bottleneck features using deep belief networks. 2012. DOI: 10.1109/ICASSP.2012.6288833.
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Obr. 4 Vizualizace nekompletniho autoenkodéru
pro zpracovani sekvencnich dat.

reprezentaci vstupu. Takova struktura autoenkodéru se nazyvd nekompletni.*® Vstup-
ni data nejdrive prochdzi enkodérem, ktery vytvari reprezentacni koéd. Dekodér, ktery
nese obdobnou strukturu, poté produkuje vystup pouze pomoci tohoto redukovaného
kodu.?! Cilem je ziskat vystup, jenZ je pouhou imitaci vstupnich dat; v pripadé prilis Siro-
ké bottleneck vrstvy by nase sit jen slepé kopirovala vstupni sekvence.

K samotné konstrukci sité bylo vyuZito predevsim rozhrani Keras, knihovna programo-
vaciho jazyka Python, jez se nejcastéji vyuzivd pro implementaci umélych neuronovych
siti.*? Keras, funkéni nadstavba softwarové knihovny TensorFlow, obsahuje celou radu
¢asto pouzivanych stavebnich blokli neuronovych siti: vrstvy, callback funkce, aktiva¢ni
dynamiky, optimalizatory a jiné nastroje, které usnadiiuji praci s obrazovymi a textovymi
daty, aby doslo ke zjednodus$eni samotného psani kédu hluboké neuronové sité.”

Optimalizace chybové funkce

Autoenkodér se uc¢i napodobovat sviij vystup pomoci latentniho prostoru vstupni tréno-
vaci mnoziny. Imita¢ni schopnost je tzce spojena s dalsim didlezitym prvkem, chybovou
funkci. Chybovou funkci miZeme snadno definovat jako rozdil mezi skute¢nou a pozado-

30 Tzv. undercomplete autoencoder. WALLACE a HARTHARAN, op. cit., 2020.

31 DERTAT, Arden. Applied Deep Learning - Part 3: Autoencoders. In: Medium [online]. 8. 10. 2017. Dostup-
né z: https://towardsdatascience.com/applied-deep-learning-part-3-autoencoders-1c083af4d798.

32 GULLI, Antonio a Sujit PAL. Deep Learning with Keras. Packt Publishing Ltd, 2017. ISBN 978-1-78712-903-0.

33 Building Autoencoders in Keras. In: The Keras Blog. Dostupné z: https://blog keras.io/building-autoenco-
ders-in-keras.html.
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vanou odezvou naseho modelu.** To, co béZné popisujeme jako uceni neuronové sité, tak
ve své podstaté nenf nic jiného nezZ matematickd tloha optimalizace, kterd klade za cil
nalézt vhodné vahy sité, jez poskytuji pfesné nebo alespon dostatecné odpovidajici pred-
povédi. Derivaci vicedimenziondlni vstupni funkce® ziskdvame gradient ztratové funkce
V, ktery budeme v rdmci trénovdni sit¢ optimalizovat: hledat globdlni minimum. Gradi-
ent této funkce je sloZzen z hodnot pravdépodobnostniho rozdélent, k jehoz vypoctu a na-
sledné normalizaci dochdzi béhem aktivace softmax funkce ve vystupni vrstvé neuronové
sité. Cilem optimaliza¢niho algoritmu je ménit vahy mezi jednotlivymi neurony tak, aby
byla chyba pii ndsledujici odezvé mensi. To znamend, Ze optimaliza¢ni algoritmus kon-
verguje smérem po gradientu chyby a pomoci metody zpétné propagace chyby upravuje

hodnoty synaptickych spojeni mezi neurony.*

Tab. 1 Detailni popis konstruované neuronové sité.

Pouzité knihovny

Keras, TensorFlow, NumPy, sys

Délka vstupni sekvence

340786

Délka vystupni sekvence

400 (fixed-size vector)

Poéet neuronti ve skryté vrstvé 512 LSTM
Hodnota dropout 0,2

Délka zpracované sekvence 200
Velikost davky 128
Aktivaéni funkce pro neurony ve skryté vrstvé RelLU
Aktivaéni funkce pro neurony ve vystupni vrstvé Softmax

Chybova funkce

Kategoricka kfizova entropie

Optimizér

Adam

Hodnota chybové funkce po ukonéeni trénovani

0,3822
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34 VONDRAK, Ivo. Uméld inteligence a neuronové sité. 2. vyd. Ostrava: Vysokd $kola bariskd - Technickd uni-

verzita, 2000. ISBN 80-7078-949-2.
2&%&0 vstupni funkci miZzeme definovat jako tenzor.

86 VOLNA, Eva. Uméld inteligence: rozpozndvdni vzorii v dynamickyjch datech. Praha: BEN - technickd literatura,

2014. ISBN 9788073005146.
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Obr. 5 Priklady generovanych partitur

Autoenkodér predstavuje specifickou architekturu neuronovych siti, kterd nachdzi své
vyuziti predev$im v generativnim modelovdni. Ackoliv piivodni myslenka vyuziti autoen-
kodéru odkazovala na samotnou redukci dimenzionality, v pribéhu poslednich nékolika
let doslo k mnohocetné augmentaci na odliSné formy uloh. Motivaci naSeho modelu
bylo naucit se funkci identity v latentnim prostoru pomoci zmensené skryté vrstvy, jez
posloufzila jako hrdlo. Diky tomu disponuje nekompletni autoenkodér schopnosti gene-
ralizovat vstupni data a pfevadét je do prostoru s nizsi dimenzionalitou. Hodnota chyby
pak predstavuje, zjednodusen¢ feceno, rozdil mezi vstupnim a vystupnim latentnim pro-
storem. Komprese dat se vZdy vdZze ke konkrétnimu datasetu, v naem piipadé ke sbirce
skladeb Antonina Dvoidka v symbolickém formatu ABC. Po dokonceni uceni dochdzi
k odpojeni enkodéru, pro generovani obsahu se vyuZzivaji pouze ty priznaky, jez byly
v pribéhu trénovani sité extrahovany.

Abychom vSak mohli ve zhodnoceni pokracovat, musime nejdrive akceptovat fakt, ze
soucasné modely na bdzi neuronovych siti nerozuméji tomu, co pomoci matematickych
operaci vytvaii. Tyto modely vidi vstupni transkripci nikoli jako hudebni dilo, nybrz
jako set symbold, tokent ¢i proménnych. Pokud bychom chtéli uvazovat nad modelem,
ktery plné pochopi podstatu hudebni kompozice, museli bychom se ohlédnout smérem
k vyvoji kognitivnich architektur. I proto je nutné zminit, Ze vSechny aktudlni aplikace
neuronovych siti spadaji pod tzv. izkou umelou inteligenci Cili jsou schopny resit pouze
ty dlohy, pro néz byly stvoreny. Urcitou slabou strankou vétSiny projekti vyuzivajicich
umélou inteligenci pro generovani hudebni transkripce je absence drive ocekdvané au-
tonomie. Ackoliv jsou tyto modely schopny vytvaret nevSedni melodie ¢i rytmiky, jednd
se stdle o pouhé generovani hudebniho prepisu, jenZ pocitd s Sirokym lidskym vstupem.
Tato skutecnost samoziejmé necini tyto modely méné zajimavymi, je nutné oviem brdt
v potaz zapojeni umélci nejen v ramci editacnich praci, ale i samotného zhudebnéni
vzniklé transkripce.
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