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Anotace

Tahle prace predstavuje novy nastroj fizeny umeélou inteligenci pro napomahani pii hudebni
kompozici prostrednictvim generovani akordovych postupt. Diskutuje o sbéru a analyze dat,
které odhaluji necekané vzorce v akordovych postupech napfi¢ ruznymi hudebnimi zanry a
obdobimi. Vyvinuli jsme fadu modelt postavenych na hlubokém uceni, od jednoduchych reku-
rentnich siti az po sofistikované architektury Transformer, véetné Transformert podminénych
a zalozenych na stylu pro lepsi ovladatelnost. Lidské hodnoceni ukazuje, ze v kontextu nasich
specifickych metod zpracovani dat jsou akordové sekvence generované pokrocilejsimi modely
prakticky nerozeznatelné od skutecnych sekvenci. Modely jsou poté integrovany do uzivatelsky
privetivé webové aplikace s otevienym zdrojovym kédem, kterd zpiistupnuje tento pokrocily
nastroj pro tvorbu hudby Sirsimu publiku.

Klicova slova
hluboké uceni; PyTorch; akordové postupy; hudebni kompozice; webova aplikace
Annotation

This report presents a novel Al-driven tool for aiding musical composition through the gene-
ration of chord progressions. Data acquisition and analysis are discussed, uncovering intriguing
patterns in chord progressions across diverse musical genres and periods. We developed a
range of deep learning models, from basic recurrent networks to sophisticated Transformer
architectures, including conditional and style-based Transformers for improved controllability.
Human evaluation indicates that, within the context of our specific data processing methods,
the chord sequences generated by the more advanced models are practically indistinguishable
from real sequences. The models are then integrated into a user-friendly open-source web
application, making advanced music composition tools accessible to a broader audience.

Annotation

Deep Learning; PyTorch; Chord Progression; Music Composition; Web Application



Obsah

1 Tvod

[3.7 Prehled vykonu modelu|. . . . . . ... ... oo

[3.8  Ukazky generovanych vzorkul. . . . . . ... ... ... o000

[4 Webova aplikace|

[> Budouci prace

6 Zaver]

(7 Dalsi zdroje|

B Poumii T l

J

10
10
11
17

19
19
20
21
22
24
26
28
28

31
31
31
31
34

36

37

38

39



1 UVOD

1.1 Zaklady hudebni teorie

Hudebni kompozice je slozité svazana se zéklady hudebni teorie, mezi nimiz hraji zédsadni roli
akordové postupy. Nejprve je potieba se ponofit do hudebniho kontextu, abychom pochopili
slozitost generovani akordovych sekvenci. Soudoba hudba se skladé z nékolika zasadnich
prvku, véetné celkové struktury, rytmu, melodie, harmonie, barvy a dynamiky. Harmonie
muze byt konceptualizovana jako vice melodii vytvarejicich polyfonni texturu. Nedavné
trendy v hudebni kompozici vSak zaznamenaly posun v této perspektivé, kdy se s harmonii
casto zachazi jako s nezavislou entitou, zatimco melodie, které ji tvori, prebiraji pomérné

podfizenou roli vuéi historickému pohledu.

Zakladnim stavebnim kamenem harmonie se stal akord — skupina ténu znéjici spole¢né.
Jednoduchou formou, zdkladnim kamenem zédpadni hudby, je kvintakord, tvoteny zdkladnim
ténem, tercii a kvintou. Nejbéznéjsi jsou durové, mollové, zmensené a zvétsené kvintakordy,
které se lisi v intervalech, ze kterych se skladaji. Kromé nich existuji mnohé dalsi akordy,
vytvorené ruznymi metodami, jako jsou akordy s hornimi tény (zejména septakordy, nénové,
undecimové a tercdecimové akordy spolu s jejich variacemi), suspendované akordy (sus2 a

sus4) nebo lomené akordy (které maji pridany basovy tén).

Zajimavym aspektem akordu je jejich notovy zapis. Akordova znacka obvykle obsahuje
zdkladni ton, kvalitu akordu (udévajici, zda je durovy, mollovy, zmenseny atd.), vSechny
zménéné nebo pridané noty a basovy tén, pokud neni shodny se zakladnim. Symbolické
znazornéni akordu neni standardizovano; misto toho se pouzivaji ruzné zapisy v zavislosti
na kontextu. Naptiklad durovy septakord muze byt reprezentovan jako maj7, M7, A7 nebo
dokonce jen ma7 nebo A. Tato prace se pokousi o pouziti jednoznac¢ného akordového zapisu;
vySky ténu jsou popsany Védeckou notaci vysky ténu (zndmou také jako Americkd standardni
notace vysky ténu).

Akordové postupy jsou tedy sérii akordu hranych v sekvenci. Postupy, v urcitych kontextech
oznacované také jako sekvence, nejsou nahodilé; tidi se specifickymi vzorci a pravidly, které
se vyvijely v prubéhu staleti hudebni tradice. Krasa akordovych postupu spoc¢iva v jejich
vSestrannosti a expresivité, kdy kazdy postup nese svou jedinec¢nou naladu a charakter. Jednim
z klicovych konceptu pro pochopeni akordovych postupu je myslenka tonality, ktera odkazuje
na zpusob, jakym jsou akordy soustfedény kolem téniky nebo vychozi toniny. Tento koncept
navazuje na diatonické akordy, které jsou postaveny z ténu jedné toniny. Tyto akordy jsou
obvykle oznaceny fimskymi ¢islicemi, oznacujicimi jejich pozici v téniné (obvykle velké ¢islice

predstavuji durové akordy a malé mollové). Timto zpusobem muzeme popsat nékteré bézné



akordové postupy, véetné ii-V-1, I-IV-V nebo I-V-vi-IV (viz ¢ést pro vice prikladu).

Dalsim dulezitym aspektem akordu jsou jejich obraty a vedeni hlasu pfi popisu postupu.
Obraty odkazuji na varianty akordu s odlisSnym basem, ale stejnymi tény (bézné konstruované
melodické zmény kazdého hlasu v polyfonnim pohledu (obvykle pouzitim ruznych obratu

akordu, aby se minimalizovala vzdalenost mezi nimi, nebo jejich posunem uréitym smérem).

Méné zkuseni hudebnici casto pouzivaji pti komponovani hudby piistup zalozeny na
komponovani melodie nebo harmonie jako prvni, zatimco zkusSenéjsi pouzivaji hybridnéjsi
pristup, ktery se casto zaméruje na vice aspektu hudby soucasné, protoze oddélena tvorba
jednotlivych aspektu je omezend (napt. pristup zalozeny na sklddéni melodie jako prvni ¢asto
vytvari prilis jednoduché harmonie, zatimco harmonie jako prvni ¢asto postrada vedeni hlasu
a melodie mohou byt omezené). Sklddani harmonie neni primitivni tikol, protoze standardni
metody hledéni akordu zapadajicich do kontextu vytvareji velky prostor moznosti (napf.
pomoci kvintového kruhu, diatonickych akordu nebo vedlejsich dominant), ve kterém je
s pridanymi tény a dalsimi zménami, prostor i pravidla se rozsifuji a zkuSenost zustava

jedinym prostfedkem smyslu pro orientaci.

Namisto odvozovani obecnych pravidel harmonie muzeme vyvinout modely hlubokého
uceni, které se nauci akordové postupy, aby nas navigovaly. Prostifednictvim tohoto projektu
jsme se pokusili pomoci tém, ktefi zac¢inaji svou cestu v hudebni kompozici poskytnutim
silného asistenta fizeného umeélou inteligenci pro vytvareni akordovych sekvenci, pomahajiciho

prozkoumat prostor moznosti a zpiistupnujicitho metodu zalozenou na harmonii jako prvni.

1.2 Hluboké uceni v hudbé

Bézné oblasti vyzkumu muzeme klasifikovat nékolika zpusoby. Na zdkladé reprezentace
pouzitych dat existuji symbolické (napf. uceni se z MIDI souboru) a subsymbolické (napt.
pouzitim spektrogramu zvukového souboru) piistupy. Existuji ruzné cile, véetné generovani
melodie [1], harmonie [2} 3, 4], polyfonie [5, [6], doprovodu [7} |8} 9], nebo syntetizovani zvukové
stopy [10}, 11}, 12].

Jednoduché Markovovy fetézce se pouzivaly pomérné bézné az do nastupu hlubokého uceni.
Poté ptisly dopredné neuronové sité, nasledované (variaénimi) autoenkodéry, rekurentnimi
neuronovymi sitémi, konvolu¢nimi neuronovymi sitémi, generativnimi adversaridlnimi sitémi
a pristupy zpétnovazebniho uceni [13]. Neddvné studie také zkoumaji pouziti architektury
Transformer [14, (15, |16} 17].



Nase préce se zaméruje na tvorbu harmonie (bez referencni melodie), kterd spada pod
symbolickou generaci hudby. Pouziti hlubokého uceni v této iloze neni nové, napiiklad [1§]
demonstruje zpusob, jak doporucit akordy s pristupem WordToVec na korpusu akordovych
postupu. [19] predstavuje zpusob, jak modelovat akordové postupy pomoci architektury
Transformer, zatimco [4] pouziva techniku zpétnovazebniho uceni. Existuji i jiné strategie bez
pouziti hlubokého ucent, jako jsou ty, které pouzivaji evoluéni algoritmy [20], umélé imunitn{
systémy [21], nebo metody pouzivajici pravidla [22]. Mnohé z téchto nédstroju nejsou snadno
dostupné vefejnosti, jsou omezené poctem ruznych akordi nebo postradaji ovladatelnost.
V této préci jsme se pokusili prekonat mnohé omezeni téchto technik.

Podrobny piehled hlubokého uceni pro generovani hudby najdete v [13].



2 DATA

2.1 Sbér dat

Vzhledem k tomu, ze vykon jakéhokoli modelu silné koreluje s kvalitou a rozmanitosti dat,
na kterych byl trénovén, je nezbytné ziskat vysoce kvalitni datovou sadu. Neexistuje mnoho
volné dostupnych dostateéné velkych datovych sad akordovych sekvenci, existuje vsak par
moznosti, jako je napiiklad datovd sada McGill Billboard, kterd obsahuje 700 polozek [23].
Abychom ziskali zajimavé vysledky, potiebujeme podstatné vétsi datovou sadu.

Misto slucovani vice datovych sad jsme se rozhodli ziskat vlastni z webovych stranek
obsahujicich skladby anotované akordy. Konkrétné Ultimate Guitar byla vybrana pro svou
obrovskou sbirku vice nez milionu skladeb [24]. Kromé akordu umoznuje tato webova stranka
ziskat dalsi udaje o skladbach, jako je jejich zanr, desetileti nebo styl. I kdyz tyto informace
nemuzeme piimo ziskat ze stranky pisné, muzeme skladby filtrovat a nabyt je timto zpusobem.
Pouzité filtry jsou uvedeny v adrese URL, coz ndm umoznuje snadno je prochazet. Tény
kazdého akordu jsou také odesilany (jako soubor JSON s ¢isly MIDI not) pii otevieni

vizualizace akordu na klaviature v zalozce, coz se ukazalo jako uzitec¢né pii tokenizaci, jak je
popsano v casti 2.3

Webova skrabka byla napsana v Pythonu s knihovnou Playwright [25]. Vzhledem k omezené
vypocetni kapacité bylo pro kazdy zanr v kazdém desetileti seskrabano pouze prvnich 300
polozek podle hodnoceni, coz po vycisténi vytvotilo slusnou sadu 22 367 vzorkta. Neékteré
kombinace zanrt a desetileti obsahovaly méné nez 300 polozek, zatimco jiné byly mnohem
vétsi a bylo mozné je dale proskrabat, aby se soubor dat rozsitil. Tento pristup nam poskytl
data, ktera zahrnuji i méné popularni zanry, aniz by vyzadovala velky vypocetni vykon.
Skrabani probihalo pomalejsim tempem, trvalo nékolik desitek hodin a nebylo dosazeno
omezenf rychlosti ze strany serveru. Skrabka, stejné jako veskery dalsf kéd, data a dalsf zdroje,
jsou k dispozici na GitHubu (viz ¢dst [7)).

P1i pouzivani uméleckych dél jinych osob pro trénovani modelu umeélé inteligence vstupuji
do hry etické aspekty. Obecné plati, ze melodie, stejné jako text pisné, jsou chranény, protoze
jsou povazovany za jedinecna dila skladatele nebo textare, zatimco akordové postupy obvykle
nepodléhaji autorskému pravu. Je to kvuli omezenému prostoru moznych postuptu, které
zapadaji do ndlady a zénru skladby, takze mnoho skladeb pouzivé ty stejné [26]. Presto jsme

se snazili ujistit se, ze modely produkuji nové sekvence a ne jen slepé replikuji trénovaci data.
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2.2 Datova analyza

Z nezpracovanych dat byly odstranény duplikaty a neiplné vzorky. Pokud je skladba spojena
s vice nez jednim zanrem, zobrazi se ve vice polozkach, které lze sloucit. Tyto zanry ve
slouc¢eném hesle pak byly oddéleny svislou ¢arou, protoze mezery, ¢arky a dalsi bézné oddélovaci
znaky jiz byly pritomny v nazvech zanru. Abychom zajistili pouzitelnost dat, zkonstruovali
jsme kompletni mapu akordu z jednotlivych ténu na akordovou znacku ziskanou béhem
skrabani. Vzhledem k tomu, ze nékdy v datech nebyly ptitomny vsechny akordy skladby, byla
mapa transponovana do vsech moznych ténin s pomoci knihovny music21 . Polozky, které
obsahovaly akordy, které nebyly pfitomny v kompletni mapé akordu, byly odstranény. Takové
skladby mély obecné nizsi pocet hodnoceni a také pocet hvézdicek, které uzivatelé Ultimate
Guitar pouzivaji k hodnoceni ptresnosti pouzitych akordu. Ovérili jsme, Ze neexistuji zadné
nejednoznacéné akordové znacky (které by byly vicekrat reprezentovany riznymi notami). Toto
zpracovani snizilo celkovy pocet zdznamu z 32792 na 22 367 (vétsina z nich byly duplikaty).
Potencidlné nekvalitni vzorky, které byly oznaceny bud nizkym poétem hvézdicek, nebo
hodnocenim, mohly byt také odstranény, ale protoze jsme neméli dodatecna opatieni, kterd by
zajistila, ze se nejednd pouze o nepopularni, ale presto cenné tudaje, byly zachovany. Slouceny
byly i po sobé jdouci akordy, protoze se vénujeme pouze harmonickym zménam.

1750 A 3500 1

1500 -

1250 A

1000 A

750 A

500 A

250 A

Obréazek 1: Distribuce zanru a desetileti v datové sadé.

Muzeme vykreslit rozlozeni jednotlivych zanru a desetileti v datové sadé, jak je zndzornéno
na obréazku |1l Zda se, ze ziskavame vyvazenou datovou sadu, pricemz pouze nékolik zanru je
nedostatecné zastoupeno. Novych pisni je vice nez starych, s vyjimkou soucasného desetileti
(které stéle probihd).

Nez jsme se ponorili do akordovych postupu, vizualizovali jsme pouziti jednotlivych akordu
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— jejich zdkladni tén (bez slouceni enharmonicky ekvivalentnich not) a tvar akordu, ktery se
zde pro jednoduchost nazyva rozsireni (viz obrézek . Lomené akordy byly normalizovany
tak, aby mély relativni vyznam (reprezentovany fimskymi ¢islicemi), protoze funkce ¢dsti za
lomitkem silné zavisi na zakladnim ténu. Pro lepsi zobrazeni jemnéjsich detailiu byly vytvoreny
logaritmicky normalizované grafy. Ukazuji nam silny tmavy pruh mezi ruznymi kvalitami
a zakladnimi tony akordu pouzivanymi v jazzu, zatimco country a darkwave ukazuji opak.
Z jednotlivych pouzitych forem lze poukazat na nékteré zajimavé postiehy, napiiklad ze
metal je jedinym zanrem, ktery ve velké mife pouziva power akordy (oznacené 5).
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Obréazek 2: Top 25 zékladnich tonu a kvalit akordu napfic zanry.

Poté jsme analyzovali akordové postupy, pocinaje slozitosti. Jednoduchou metrikou pro
slozitost harmonie muze byt pocet jedinecnych akordu a jejich jedinec¢nych zakladnich ténu,
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zatimco s enharmonicky ekvivalentnimi tény se zachazi jako s odliSnymi, protoze konkrétni
notace zavisi na kontextu. Celkové rozlozeni této slozitosti je uvedeno na obrazku 3} Podobné
muzeme tyto metriky vykreslit napfi¢ ruznymi zéanry a desetiletimi (obrézek . V datech
je vidét nékolik zajimavych postiehu, naptiklad jazz dominuje v obou metrikach, zatimco
hip hop je nejjednodussi. Experimentalni zanr ma nejvyssi variabilitu, coz naznacuje, ze
obsahuje jak jednoduché, tak slozité formy harmonii. Analyza vuci desetiletim nam ukazuje,
ze slozitost harmonii mé tendenci rust ptiblizné do 70. a 80. let 20. stoleti a poté klesat, s
vyjimkou soucasného desetileti.

4000 1
5000 -

3500 1

3000 + 4000

2500 4
3000 A
2000+

Count
Count

1500 A 2000 4
1000 A
1000 A
500

0 10 20 30 40 50 0 5 10 15 20 25 30
num_unique_chords num_unique_roots

Obrazek 3: Histogramy poctu jednineénych akordu a zakladnich ténu.

Tato technika vsak nebere v potaz slozitost jednotlivych akordu. Vzhledem k tomu, Ze miry
slozitosti nejsou striktné definovany, nebot zavisi predevsim na lidské interpretaci, pokusili
jsme se vytvorit vlastni metriku zalozenou na disonanci jednotlivych intervalu tvoricich akord.
Z not tvoricich akord byly porovnany vsechny mozné dvojice a skére slozitosti jednotlivych
intervalu bylo se¢teno a vydéleno poc¢tem not v akordu, ¢imz se akordy s vice notami staly

vvvvvv

k dispozici v repozitari na GitHubu.

Prumeérna slozitost akordu pouzitych v pisni pak byla ziskana z pisni napfi¢ zanry a
desetiletimi, jak je zndzornéno na obrdazku [5 Podle této nové metriky zustavé jazz nejkom-
plexnéjsim zanrem, zatimco metal zustava na druhém konci. To lze vysvétlit z predchoziho
obrazku [2], kde je zfejmé, ze jazz pouzivd fadu ruznych slozitych akordu, zatimco metal se
vét§inou omezuje na pouziti durovych, mollovych a power akordu. Zatimco blues je docela
jednoduchy vzhledem k poctu jedinec¢nych akordu a jejich zakladnich tonu, tato nova metrika
jej prekvapivé fadi hned za jazz. Vyvoj v prubéhu desetileti ndm ukazuje trochu jiny trend nez
diive, kdy akordy maji tendenci byt v prubéhu ¢asu méné disonantni, s vyjimkou soucasného
desetileti.
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Obrézek 5: Vlastni metrika slozitosti napti¢ zanry a desetiletimi.

Pro lepsi pochopeni akordovych postupt byla provedena n-gramova analyza. Predpo-
kladame tonalitu, proto k popisu akordu pouzivame iimské cislice. Z praktickych duvodu
zde mollové akordy neoznac¢ujeme malymi pismeny, ale pfipojenim ,,m* k velké varianteé.
Vzhledem k tomu, ze mnoho pisni pouziva opakované sekvence akordu, standardni metoda by
nam poskytla mnoho nadbyteénych n-gramu (napt. opakovanim I IV V vznikne také IV V I a
V 11V), proto byl pouzit jiny pristup. Aby bylo mozné povazovat vSechny tyto ruzné n-gramy
za jeden, byl zaveden pojem cyklickych permutaci a forma zakladni cyklické permutace. Pro
kazdy n-gram jsou cyklické permutace tohoto n-gramu vsechny n-gramy (stejné délky) vzniklé
opakovanim tohoto n-gramu. Zékladni cyklickd permutace n-gramu je pak prvni z cyklickych
permutaci tohoto n-gramu sefazenych vzestupné podle potradi fimskych ¢islic; pokud existuje
vice n-gramu se stejnym poradim fimskych ¢islic, pouzije se lexikografické poradi pro druhou
cast akordu. Abychom se zaméfili pfedevsim na samotné harmonické zmény namisto Sirstho
kontextu, je n-gram také normalizovan tak, aby nejnizsi rimska ¢islice byla vzdy I. VSimnéte
si, ze tento proces muze produkovat n-gramy zacinajici na I I, coz se muze zdat jako chyba,
protoze po sobé jdouci akordy byly odstranény. Tento jev lze vysvétlit uvédoménim, ze
sekvence jako I IV V I se normalizuje cyklickou permutaci na n-gram I I IV V. I kdyz se
tento postup muze zdat slozity, poskytuje nam snadno interpretovatelné vysledky.

Na obrazcich [] a [7] je zobrazeno 50 nejbéznéjsich bigramu a ¢tyigramu. Frekvence
predstavuje proporcionalni rozdéleni n-gramu (normalizovaného a prevedeného na zakladni
cyklickou permutaci) v celé datové sadé. Tvar akordu je od imské ¢islice oddélen mezerou,
akordy jsou pak oddéleny svislou ¢arou. Podobné grafy byly vytvoreny také pro ¢tyti hlavni
zénry, jazz a metal (protoze nase vlastni metrika je fadi na opacné konce spektra slozitosti),
Ize je nalézt i s kompletni analyzou dat na GitHubu.
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2.3 Tokenizace dat

Nasge datova sada obsahuje velké mnozstvi ruznych akordu, kde existuje mnoho synonym,
tvorenych nejen enharmonicky ekvivalentnimi notami, ale také riznymi pouzitymi notacemi
akordu. Knihovna music21 nam umoznuje analyzovat fadu ruznych akordu, nicméné pro
nase ucely je tato metoda velmi omezend, protoze selhdva na vyznamné ¢asti dat. Neexistuje
siroce dostupny verejné dostupny algoritmus pro analyzu akordovych znacek, protoze jeho
vytvoreni neni trividlni. Diky zptusobu, kterym byla data seskrabana, mame mapu 4986
akordovych znacek po jejich transpozici do vSech moznych ténin. Pii slou¢eni synonym podle
not v akordu dostaneme pouhych 3360 tokentu. Toto ¢islo je vsak vzhledem k velikosti nasi
datové sady a dostupnych vypocetnich prostredku stale prilis velké na to, aby bylo pouzitelné.

Misto toho byla vyvinuta nova metoda pro vytvoreni synonym.

V idedlnim piipadé bychom chtéli povazovat obraty jednotlivych akordu za stejny akord,
protoze pouhd zména obratu akordu neznamené podstatnou zménu jeho funkce. Byly by
datové sada (napriklad sestavend z MIDI souborti), nechdvame je tedy jako zélezitost budouci
prace. Jednim z dulezitych aspektu obratu akordu a dalsich metod zamény hlasu je, ze vysky
uzitych ténu zustavaji stejné, pokud jsou vSechny transponovany do stejné oktavy. Tuto
myslenku lze pouzit ke konstrukci tokenizace na zakladé tiidy vysky ténu, kde zpracujeme
kazdy akord jako binarni vektor dvanacti prvku a kazdé nové jedinecné reprezentaci priradime
token. S timto pifstupem je teoretickd horni hranice tokent 2!? = 4096, ale pro praktické
ucely pouzijeme pouze reprezentace, které jsou pritomny v datové sadé, takze ndm zustane
pouze 1033 tokent. V praxi se pouziji dalsi dva navic, a to tokeny oznacujici zac¢dtek a konec.
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Obrazek 8: Histogram délek sekvenci.
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Po tokenizaci dat timto zptusobem byly vsechny sekvence s vice nez 256 tokeny (véetné
tokenu zacatku a konce sekvence) vyfazeny. Z obrazku |8 vidime, Ze to staci k pokryti vétsiny
sekvenci. Tento krok je nutny k efektivnimu trénovani modelu, protoze délky jednotlivych
sekvenci uvniti minidavky musi byt stejné (k vyplnéni nadbyteénych mezer se pouzije
odsazeni).
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3 VYVOJ MODELU

3.1 Vyhodnocovaci metriky

Nez se podivame na architektury pouzivané k modelovani dat, predstavime nékolik metrik,
které vhodné popisuji jejich vykon, protoze vyhodnoceni generativnich modeli neni trividlni.
V casti se budeme zabyvat hodnocenim lidmi, protoze je to ¢asto jediny zpusob, jak ziskat
ponékud objektivni métitko vykonu, které lze porovnat s jinymi technikami.

Top-1 pfesnost. Pomér vystupi modelu, kdy se piedpovéd s nejvétsi hodnotou shoduje
se skutecnym tokenem. Snadno interpretovatelna metrika, omezend ignorovanim ostatnich
predpoveédi, i kdyz jejich hodnota je také dulezita. Tuto metriku budeme také oznacovat
pouze jako pfesnost.

Perplexita. Definovano jako umocnéni entropie pravdépodobnostni distribuce; jinymi
slovy inverzni modelem ptredpovézena pravdépodobnost referenéni posloupnosti tokent,
normalizovand poctem slov. Intuitivneé si ji lze predstavit jako méfitko, jak ”prekvapeny”je
model daty. Presnost i tuto metriku vypocéitame na puvodnich datovych sadach bez pouziti
augmentace. Nizsi hodnoty znamenaji lepsi vykon.

Fréchet Feature Distance. Fréchet Inception Distance (FID) je béznéd metrika pouzivand
k popisu vykonu siti generujicich obraz. Porovnava distribuce extrahovanych charakteristickych
rysu (pomoci modelu InceptionV3, odtud néazev) redlnych a generovanych vzorku. Podobny
piistup byl pouZit pro nas problém, kde byla klasifika¢ni sit Transformer trénovana tak, aby
predvidala zanr a dekddu vzorku, model bude slouzit jako extraktor rysu. Jeho architektura
byla témér stejna jako u velké varianty naseho generativniho Transformeru, popsaného
v sekci s vyjimkou vystupni vrstvy. Hodnoty z posledni vrstvy pred vystupni vrstvou
byly zprumérovany napii¢ dimenzi tokenu, takze ndm zbyl 96rozmérny vektor rysu. Fréchet
Feature Distance (FFD) byla poté ziskdna porovnanim vektoru rysu testovacich vzorku se
stejnym poctem generovanych vzorku. Tato metrika je omezend nékolika zpusoby, napriklad
ze jeji hodnota ma tendenci klesat s poctem pouzitych vzorku, ale poskytuje lepsi predstavu o
distribuci vzorku, které model generuje. Skére uvadime pouze na testovaci sadé s augmentaci,
protoze chceme, aby vygenerované vzorky byly ze vSech moznych ténin. Nizsi hodnoty
znamenaji lepsi vykon.

Pokusili jsme se také vyvinout nékolik dalsich metrik, naptiklad ty, které porovnavaly
rozlozeni n-gramu napti¢ generovanymi a redalnymi sekvencemi pomoci kosinové podobnosti a
Fréchetovy vzdalenosti, ale vétsinou byly neuspésné kvuli nedostatecnému popisu vykonu sité

nebo kvili pamétovym a vypocéetnim omezenim.
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3.2 Recurrent Network

Vzhledem k tomu, ze rekurentni architektura je pateri mnoha popularnich architektur
generujicich hudbu, vytvoiili jsme jednoduchou hradlovou rekurentni sit, abychom ziskali
referencni vykon pro jiné, sofistikovanéjsi architektury. Hyperparametry jsou zvoleny tak, aby
se dosahlo rovnovahy mezi vykonem a vypocetnimi prostiedky, trénovani vétsi varianty se

stejnou celkovou strukturou vedlo k nevyznamnym zménam vykonu.

Architektura je strukturovana takto:

e Embedding vrstva: Mapuje vstup do 96rozmérného prostoru.

— Vstup: Sekvence tokenu

— Vystup: 96rozmérné vektory
e GRU vrstvy: Trojvrstva hradlova rekurentni jednotka (GRU) s 96 dimenzemi.

— Vstup: 96rozmérné vektory z predchozi vrstvy

— Vystup: 96rozmérny GRU vystup

e Vicevrstvy perceptron (MLP): Sekvence afinnich transformaci a nelinearnich
aktiva¢nich funkci.

— Vrstuy:

1. Linedrni vrstva (z 96 do 96 dimenzi)
2. ReLU aktivacni funkce

3. Linedrni vrstva (z 96 dimenzi do velikosti slovniku)

— Vystup: Finalni vektor o velikosti slovniku.

Celkovy pocet parametri: 376 683

Datové sada byla rozdélena na trénovaci sadu a testovaci sadu v rozdéleni 80/20 %, aby
byla testovaci sada reprezentativni pro celkovou distribuci. Béhem trénovani byla pouzita
velikost minidéavky 128 vzorku. Aby se uméle zvétsila velikost datové sady, byla pouzita
transpozice k trénovani sekvenci v nahodnych toninach. Kromé toho augmentace také ¢ini
model implicitné ekviariantnim vuci pouzité téniné. Dalsi obvyklou metodou je transponovat
vSechny sekvence do stejné téniny a misto toho trénovat model na takto upravené sadé |13,
nicméné tento pristup jsme nepouzili, protoze ziskani spravné téniny je netrividlni (nelze
jen vybrat tonalitu prvniho akordu) a metoda by nebrala v ivahu modulaci (mozna by se

s modulovanymi ¢dstmi zachdzelo jinak a na takovych vzorcich by se dosahlo horsiho vykonu).

20



Vzhledem k tomu, ze jsme trénovali na odsazenych datech, byl vyvinut maskovaci me-
chanismus pro ztratu kiizové entropie a vypocet presnosti. Byl pouzit optimalizator Adam
s pocatecni mirou uceni 0.001 (8; = 0.9, 52 = 0.999), s planovacem rychlosti uceni, ktery
ji vynasobi 0.3 kazdych 10 epoch. Model byl trénovan 50 epoch, coz umoznilo konvergenci.
Embedding vrstva byla trénovana z ndhodné inicializace, protoze pouziti popularnich technik

bézné urcenych pro slova konvergenci jen nevyznamné urychlilo.

Model dosahl 56.00% piesnosti (Top-1) na trénovaci sadé a 56.59% na testovaci sade.
Finalni perplexita byla 4.927 na trénovaci sadé a 4.851 testovaci sadé. Na nasi FFD metrice
ziskal model skore 9.290. Tyto metriky naznacuji, ze nedostatecné modeluje trénovaci data
(underfitting), ale jak bylo uvedeno vyse, zvétseni velikosti modelu neprovedlo vyznamné

zmény, takze k dosazeni lepsich vysledku bylo potfeba pouzit jinou architekturu.

3.3 Transformer

Architektura Transformer zaznamenala v posledni dobé obrovsky tspéch v oblasti jazykového
modelovéni, zejména s ndstupem velkych jazykovych modelu 28] 29, 30, |31]. Ukazalo se, ze
je lepsi nez rekurentni sité, a to diky tomu, Ze spoléha pouze na mechanismus pozornosti,
coz umoznuje lepsi paralelizaci, efektivitu trénovani a globalni zavislosti pii dosazeni lepsiho
vykonu [32]. Mechanismus globdlni pozornosti muze intuitivné pomoci v tilohdch souvisejicich
s hudbou, protoze umoznuje modelu porozumét slozitym vzorcum v dlouhych sekvencich,
coz je pti hudebni kompozici zasadni. Jelikoz pracujeme s diskrétnimi sekvencemi tokenti,

muzeme pro nas ukol snadno pouzit architekturu Transformer (konkrétné ¢ést dekdder).

Byly vyvinuty tti ruzné velikosti modelu: TransformerS, TransformerM a TransformerL,
které predstavuji malou, stfedni a velkou velikost respektive. Kazdy model je zalozen na
standardni architektufe dekéderového Transformeru s riznymi specifikacemi, jak je podrobné
uvedeno v tabulce [1} Maximélni délka sekvence je konstantni na 256 tokenech mezi modely,
jak je popsano v c¢asti[2.3]

Vlastnost TransformerS TransformerM TransformerL
Embedding rozmeér (dmoder) 64 80 96
Pocet hlav (npeads) 8 10 12
Pocet vrstev (Nayers) 6 12 24
Celkovy pocet parametru 433419 1100715 2883915

Tabulka 1: Specifikace Transformer modelu.

Bylo pouzito stejné rozdéleni datové sady a trénovaci hyperparametry jako u rekurentni
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sité, protoze se ukazalo, ze jsou dostatecné robustni.

Model Train perplexita Test perplexita Train presnost Test presnost FFD
TransformerS 3.157 3.123 68.74% 69.05% 3.201
TransformerM 2.682 2.677 73.77% 73.91% 2.814
TransformerL, 2.506 2.513 75.98% 76.04% 2.316

Tabulka 2: Vykon Transformer modelu.

Metriky vykonu jsou uvedeny v tabulce 2] Ve srovndni s rekurentn{ architekturou vidime
vyrazné zlepseni, a to i u malé varianty. Vykon se zlepsuje s velikosti modelu, ale zda se, ze
s nejveétsi variantou zacind trend stagnovat. Vzhledem k tomu, ze vidime prakticky stejny
vykon na trénovaci i testovaci sadé, naznacuje to, ze modely se nepfeucuji (nedosahli jsme

overfitting) a mohli jsme je ddle skdlovat, aniz bychom pottebovali vice dat.

3.4 Conditional Transformer

Jednim z dulezitych aspektu generativniho hlubokého uceni je kontrolovatelnost procesu.
Neékteré standardni metody zahrnuji podminéné generovani, kdy se kromé sekvencnich dat
pouziva urcita podminka, napiiklad zanr skladby; a pristupy zalozené na stylu, které generuji
na zakladé nepropleteného latentniho prostoru, ktery lze snadno prozkoumat, jako je tomu

v ptipadé modernich generativnich adversarialnich siti (GAN).

Naivné se lze domnivat, ze pouhé pridani dalsitho tokenu ,stylu® na zacatek sekvence
pro architekturu Transformer by ji umoznilo generovat s ohledem na tento styl. Empiricky
se vSak zda, ze tento pristup vede k tomu, ze vysledny model pouze ignoruje dodatecné
informace o stylu (tuto metodu jsme netispésné zkouseli). Musel byt vyvinut sofistikované;jsi
pristup, ktery by model donutil pouzivat styling. Inspirovali jsme se architekturou StyleGAN
[33], kterda mimo jiné vyuzivd adaptivni normalizaci instanci k fizeni procesu generovani, a

podobnou techniku jsme aplikovali na nas problém.

Jelikoz pouzivame Transformer vyuzivajici normalizace vrstev, jednoduse je zménime na
adaptivni normalizace vrstev. Nechf x € R"*dmedet je skrytou reprezentaci (kde n oznacuje
délku sekvence) a w € Rmodet je vektor popisujici styl sekvence. Poté specializujeme w do
¢ = (¢g4, ¢») pomoci naucitelné nelinearni transformace (v nasem piipadé pouzivame ReLU
nésledovanou linedrni vrstvou) tak, aby ¢,, ¢, € Rémedet, Také zopakujeme ¢y, ¢, podél prvni
dimenze, abychom je dostali do tvaru n X d,oqe. Adaptivni normalizace vrstvy je poté:

AdaLN(z, ¢) = (1 + ¢,) ® LayerNorm(z) + ¢, (1)
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kde LayerNorm je normalizace vrstvy, jak je implementovand v PyTorch. Vysledkem je afinni

transformace normalizované skryté reprezentace x po kazdém prvku zvI4st.

Output
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w Encoding

Feed
Forward

Conditions Inputs

Embedding

Obréazek 9: Conditional Transformer.

V pripadé Conditional Transformer pouzijeme zanr a dekadu sekvence a reprezentujeme je
jako vektor. Vzhledem k tomu, ze k sekvenci muze byt pfifazeno vice zanru, rovnomérné mezi
né rozdélime vahu tak, aby soucet vah byl roven jedné. Vysledny podminény vektor je ziskan
zietézenim za sebe one-hot vektoru zanru a vektoru dekady. Poté pouzijeme naucitelnou
afinni transformaci, abychom ji dostali do pozadovaného tvaru a pouzili ji jako vektor w ve

vSech adaptivnich normalizacich vrstvy.

Tento pristup umoznuje, aby kazda vrstva ovlivnila skrytou reprezentaci na zékladé zanru
a dekddy nezavisle a jedinecné. 1+ ¢, pouzivame namisto ¢4, aby funkce piiblizné odpovidala
identite, protoze ocekavame, Ze ¢, bude mit ocekdvanou hodnotu rovnou nule. Transformace
po prvcich se pouziva misto globalni, aby se podportily specifické aspekty skrytého stavu,
podobné jako jsou nékteré mapy rysu zesileny vuci sobé navzdjem v architektuie StyleGAN.
Mohl by byt vyvinut efektivnéjsi zpusob Fizeni stylingu, ale to nechavame jako predmét
budouci préce.

Stejné jako u architektury Transformer byly vyvinuty tii ruzné velikosti se stejnymi
hyperparametry jako diive. Celkovy pocet parametru byl 535 115 pro malou variantu, 1414075
pro stredni a 3780651 pro velkou. Trénovani a zpracovani dat probihalo stejnym zpusobem
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jako diive, s tim rozdilem, ze velkd varianta byla trénovana s velikosti minidavky 96 vzorku

kvuli limitaci paméti.

Aby bylo mozné FFD vypocitat, musel model generovat sekvence na zakladé zanru a
desetileti, takze byly brany z distribuce trénovaci sady.

Model Train perplexita Test perplexita Train presnost Test presnost FFD
ConditionalS 3.548 3.521 64.58% 64.81% 2.998
Conditional M 2.785 2.774 72.75% 72.99% 2.076
ConditionalLL 2.551 2.562 75.14% 75.14% 1.848

Tabulka 3: Vykon Conditional Transformer modelu.

V tabulce [3| vidime, Ze zatimco perplexita a presnost je o néco horsi nez u sité Transformer
(zejména u mensich variant), FFD bylo zlepseno. To muze naznacovat, ze zpusob, jakym
vynucujeme podminéni, je ptilis prisny, protoze poskozuje predikéni schopnosti modelu,

zatimco zaroven zlepSuje rozmanitost vzorku.

3.5 Style Transformer

Vylepseni FFD pomoci Conditional Transformeru nas motivovalo k tomu, abychom prozkou-
mali zpusoby, jak déle tidit generativni proces vlozenim vice informaci o stylu. Byl vyzkousen
adversarialni pristup, kdy byla nova sekvence autoregresivné vzorkovana a podminéna
nahodnym latentnim vektorem stylu. Vzhledem k tomu, ze vzorkovani diskrétnich sekvenci je
ze své podstaty nediferencovatelné, bylo generovani povazovano za tlohu zpétnovazebniho
uceni, kde posloupnost predchozich tokenu je stav, rozdéleni pravdépodobnosti dalsich tokenu
je akce a diskriminator vytvari odménu. Tato metoda vSak nebyla uc¢innd, predevsim kvuli
vypocetnim omezenim. Adversaridlni pfistup je navic ¢asto nestabilni a jeho trénovéani zabere
spoustu ¢asu i pri pouziti vhodnych metod. Podle naSich souc¢asnych znalosti nebyl vyvinut
jediny uspésny stylovy Transformer model zalozeny na adversaridlni metodé pro diskrétni
sekvence.

Misto toho, abychom styl ziskavali pfimo nebo prirozené, vlozili jsme vystupy z predtré-
novaného extraktoru ryst jako novou podminku. Neni to idedln{ feseni, nebof muze zptisobit
memorizaci trénovacich dat (overfitting) a ztizit praci s latentnim prostorem, ale ostatni
potencialni metody ponechame jako téma budouci prace. Extraktor funkei je klasifikator
zanru a desetileti zalozeny na Transformeru se 6 vrstvami a stejnym doder @ Npeads jako
varianta modelu o stejné velikosti, které odpovida. Celkova struktura Style Transformeru

zustala stejnd jako u Conditional Transformeru, pouze se zménila doprednd vrstva, aby se
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prizpusobila novému tvaru stylu, ktery byl stejny jako d,,oger-

Opét byly vytvoreny a natrénovany tii modely o 541579, 1424715 a 3 796 491 parametrech,
stejnym zpusobem, jaky je popsdn vyse. Generovani sekvenci pro vypocet FFD bylo pomérné
slozité, protoze vektory stylu nemohly byt vzorkovany z normélniho rozdéleni, nebot pochdzeji
z extraktoru rysu, ktery vytvari slozity latentni prostor. Misto toho byla distribuce vektoru
stylu aproximovana pomoci Gaussova kernelového odhadu hustoty (Gaussian KDE) a pouzité
vektory stylu z néj byly vzorkovany. Jednim z klicovych aspektu, pokud jde o KDE, je sitka
pasma. VyS$Si hodnoty prilis vyhladi rozlozeni, zatimco nizsi zpusobi vétsi shodu s puvodnim
rozlozenim. Jelikoz se jedné o tlohu strojového uceni, musime najit rovnovahu, abychom
zabranili preuceni a zaroven udrzeli distribuci dostatecné blizkou. Na zakladé vizualni kontroly
ve dvou nahodnych dimenzich s puvodni a prevzorkovanou sadou bylo vybrana hodnota 0.05

pii generovani sekvence (viz obrézek [L0)).

Original 0.0125 bandwidth 0.025 bandwidth 0.05 bandwidth 0.1 bandwidth 0.2 bandwidth 0.4 bandwidth
-3 -3 -3

Obrazek 10: Originalni rozlozeni stylu porovnané s prevzorkovanymi distribucemi.

Tento ptistup si vedl o néco 1épe nez Conditional Transformer co se perplexity tyce,
zatimco doséhl o néco horsi presnost (viz tabulka @) To vsak neplatilo pro velkou variantu,
ktera z hlediska perplexity a ptresnosti dokonce ptredcila vykon modelu Transformer. FFD
bylo vyrazné vylepseno i v pfipadé malé varianty, porézi i velky podminény model. Tyto
vysledky ukazuji, ze vlozeni vice informaci souvisejicich se stylem je uzitecné; predpokladame,

e~

Model Train perplexita Test perplexita Train pfesnost Test presnost FFD

StyleS 3.495 3.473 62.25% 62.58% 1.728
StyleM 2.581 2.560 72.63% 72.90% 1.139
StyleL 2.252 2.264 76.32% 76.31% 0.824

Tabulka 4: Vykon Style Transformer modelt.

Tato architektura neni tak snadno pouzitelna pro realny produkt pro generovani sekvenci
kvuli problémum spojenym se zpusobem zpracovani styla. Nicméné, vzhledem k zanru (nebo
jakékoli jiné pozadované vlastnosti), nova sekvence by mohla byt vygenerovdna pomoci stylu
vzorkovaného z Gaussova KDE vézeného shodou s touto vlastnosti (napt. podle vahy zanru).

Dalsim zpusobem by bylo podminovani sekvenci, kde bychom mohli vzit nékolik referen¢nich
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sekvenci, jejichz styl chceme znovu replikovat, a jako podminku pouzit jejich prumérny vektor
stylu ziskany extraktorem rysu. Problém je vSak v tom, Zze nas pristup predvida pouze na
zakladé jednoho vektoru stylu, a ne na zakladé celé distribuce styli; naproti tomu Conditional
Transformer pouziva informace o zanru, které pokryvaji vétsi ¢ast prostoru stylu. Stylova
interpolace by byla také ndroénd, nebot rozdéleni m4 slozity tvar (tradicné se pouziva sféricka
linedrni interpolace na GAN s Gaussovskym latentnim prostorem, coz v nasem pripadé neni
aplikovatelné). Tato architektura muze byt také zranitelnéjsi vuéi opétovnému vytvoreni
sekvenci trénovacich dat. Tato omezeni ponechavame jako predmét budouci prace.

3.6 Lidské hodnoceni

Vzhledem k tomu, ze popsané metriky nejsou snadno interpretovatelné, rozhodli jsme se
pouzit lidské hodnoceni. Nas piistup se snazil zmérit, jak obtizné je oklamat lidi, aby uvérili,
ze vygenerovana sekvence je skutecna. Vzhledem k tomu, Ze nejsou k dispozici zaddné aplikace
pro pruzkum, které by vyhovovaly nagim tucelum, byla vytvorena jednoducha webova aplikace.
Uzivatel byl ptivitan vysvétlenim projektu a pouzitych metod zpracovani dat. Poté vyplnil
sekci o sobé — o své vékové skupiné, pohlavi a svych zkuSenostech s hudbou. V hlavni c¢asti
bylo uzivateli ukazano 10 ndhodnych sekvenci, u kterych mél za kol uhodnout, zda je kazda
sekvence skuteéna nebo falesna. Méli moznost prehrat sekvenci akordu jako zvukovy soubor.
Sekvence, které byly uzivatelum ukazany, byly ndhodné vybrany z 1000 realnych a 1000
generovanych sekvenci (100 pro kazdy model). Na konci pruzkumu méli uzivatelé moznost
zanechat svou e-mailovou adresu, aby pozdéji obdrzeli své vysledky o tom, jak tspésni byli
v hadani — abychom zustali rigorézni, tyto vysledky jim nebyly zaslany pred ukoncéenim
vyzkumu. Aplikace také sledovala ¢as, ktery uzivatelum trvalo uhodnout, zdali je sekvence

realna.

Pruzkum skonéil o tyden pozdéji po distribuci nékolika ruznym skupinam. Celkem bylo
shromazdéno 46 validnich odpovédi, coz je pomérné maly vzorek, ale i tak se pokusime z dat
vytézit maximum. 22 respondentu byli muzi, 24 zeny, nikdo nezvolil ”jiné/radéji neodpovim”.
5 respondenttu bylo ve vékové skupiné 10-15 let (horni hranice jsou exkluzivni, napt. 15 let a
2 mésice do této kategorie nespadd), 36 respondentu bylo ve véku 15-20 let, 4 respondenti
byli ve skupiné 20-30 let a jeden uzivatel vybral 50+. Vékové rozdéleni neni neoc¢ekavané,
protoze tento pruzkum byl distribuovan prevazné studentum stiednich skol. 14 respondentt
mélo 0-1 rok hudebni praxe (tj. hrani na néstroj, skladédni hudby nebo pracovni zkusenosti),
2 1-3 roky, 5 respondentu 3-5 let, 13 5-10 let, 10 10-20 let a 2 vice nez 20 let. Pruzkum
byl v pruméru dokoné¢en za 3 minuty a 18 sekund se smérodatnou odchylkou 2 minuty a 33
sekund.
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Koneéna pramérna presnost odpovédi respondentu ve vsech sekvencich (redlnych i genero-
vanych) byla 50.22 %, coz neni o nic lepsi nez ndhodné hadani. Prekvapivé nebyla zjisténa
vyznamna korelace mezi casem potiebnym k dokonceni a presnosti respondenta, zkusenosti
meély dokonce mirné negativni korelaci s presnosti. Vék respondentu mél podobnou tendenci
jako zkusenosti. I kdyz tyto efekty mohou s vétsim poctem respondentu vymizet, je zajimavé
je sledovat. Obé pohlavi si vedla ptiblizné stejné dobte.

Vzhledem k malému poctu odpovédi si muzeme udélat jen hrubou predstavu o skuteéném
vykonu. Vsimnéte si, ze i kdyz si nékdo miuze myslet, ze misto pouziti mnoha realnych sekvenci
bychom je mohli jednoduse presmérovat do modelu, destabilizovalo by to o¢ekavané procento
realnych a generovanych vzorku. Termin vnimand redlnost pouzivame k popisu procenta
odpovédi, které byly povazovany za realné. Vzhledem k tomu, ze pracujeme s binarnimi daty;,
byla pouzita standardni chyba pro aproximaci spolehlivosti nasich zjisténi. 95% konfidenéni
hladinu Ize ziskat vynasobenim standardni chyby zhruba 1.96. Obecné byly realné sekvence
povazovany za realnéjsi nez falesné, nicméné generované sekvence mély priblizné stejnou

s s

transformétoru je obtizné kvuli velké nejistoté piiblizné 20 % pro 95% konfidenc¢ni hladinu.

Model Hodnocenych ukazek Vnimand redlnost Standardni chyba
Reélné (referencni) 233 58% 3%
RecurrentNet 21 38% 11%
TransformerS 23 70% 10%
TransformerM 30 53% 9%
TransformerL 23 61% 10%
ConditionalS 17 65% 12%
ConditionalM 18 61% 11%
ConditionalL 24 54% 10%
StyleS 21 57% 11%
StyleM 23 57% 10%
Stylel, 27 63% 0%

Tabulka 5: Vysledky hodnoceni lidmi.

Zavérem lze Tici, ze vzhledem k nasim metodam zpracovani dat a dalsim omezenim se
zda, ze modely Transformer a jejich varianty generovaly sekvence prakticky nerozeznatelné
od realnych, i kdyz by mél byt proveden dalsi vyzkum s vétsim poctem ucastniki, aby se

tato zjisténi potvrdila.
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3.7 Prehled vykonu modelu

Model Pocet parametru Perplexita Top-1 presnost FFD Vnimana realnost
RecurrentNet 376 683 4.851 56.59% 9.290 38 + 21%
TransformerS 433419 3.123 69.05% 3.201 70 + 19%
TransformerM 1100715 2.677 73.91% 2.814 53 + 18%
TransformerL 2883915 2.513 76.04% 2.316 61 £+ 20%
ConditionalS 535115 3.521 64.81% 2.998 65 £ 23%
ConditionalM 1414075 2.774 72.99% 2.076 61 + 23%
ConditionalL 3780651 2.562 75.14% 1.848 54 4+ 20%
StyleS 541579 3.473 62.58% 1.728 57 + 21%
StyleM 1424715 2.560 72.90% 1.139 57 £ 20%
StyleLL 3796 491 2.264 76.31% 0.824 63 £ 18%

Tabulka 6: Srovndni modelu.

Pocet parametru a vykon modela je uveden v tabulce [6] Perplexita a presnost (Top-1)
jsou vypocteny na testovaci sadé, intervaly spolehlivosti vnimané realnosti oznacuji 95%

konfidenéni hladinu.

3.8 Ukazky generovanych vzorku

NizZe jsou uvedeny tii ru¢né nevybirané akordové sekvence generované kazdym modelem.
Byly zkréceny na 24 akordu, aby se vesly do rozumného prostoru. Ruzné dalsi vygenerované

sekvence najdete v repozitaii na GitHubu v tokenizované reprezentaci.

Recurrent Net
e DGDADGDADGADGDGDGDGDGDGD...
o F'# G# A#m F# C# G# A#m F# G G# A#m F# G# Fm A#m F# D#m G#
C# F# G# C# F# G#...
e D#m7 Badd9 G#m D#m7 C#m7 D#m7 G#m D#m7 Emaj7 D#m7 C#m7 D#m7
Emaj9 D#m7 G#m7 C#m7 Amaj9 D#m7 Badd9 F#m Emaj7 D#m7 Badd9 D#m7...

Transformer S
e BC#mE C#m A C#m E B F#7 B C#m E C#m B G#m C#m E G#m C#m E
G#m
o AH#mT D#7 G#Hmaj7 G# A#mT7 D#7 G#Hmaj7 A#m D#7 G#maj7 A#m D#7
G#maj7 A#m D#7 G#maj7 A#m D#7 G#maj7 A#m D#7 G#maj7 A#m D#T7...
e GCDGEmCDGCGEmCDGCGEmMCDGEmBmGD...
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Transformer M
o D# F A# A#maj7 Cm7 F A# A#maj7 Cm7 F A# Gm7 D# A# A#maj7 Cm7 F
A# F A# A#maj7 Cm7 F A#...
e CA# CA Dm A7 Gm7 C#aug A7 Dm A# A7 Dm7 A7 Dm C A# C Dm A# C Dm
A4 AT...
o D#m C#7 F# D#m C#7 F# B F# D#m B F# C# B C# F# D#m C#7 F# B
F# C# B F# D#m...

Transformer L
e Bmaj7 D7 Am7 D7 G A#7 Am7 D7 Gmaj7 Em Am7 D7 Gmaj7 Am7 G7 D7 Am7 D7
Gmaj7 C9 Bmaj7 G# Am7 D7...
e Gm Dm Gm Dm Gm Dm Gm Dm Gm Dm Gm Dm Gm Dm Gm Dm Gm
o C# D# G# D# G# D# G# D# G# D#T7 G#H C# D# G# D# G# D# G# D#7
G# C# D# G# D#...

Conditional Transformer S
e BCAmABC#mABC#mABABABC#mABC#mA BE A B C#m...
e Dm Am A# F Dm Am A# C F Dm Am Gm A# F Dm Am A# F Dm Am A# F Dm
Am...
e AATDTGATD7T GATD7TGATD7TGATD7T G A7TD7 G A7TD7 G A7 D7...

Conditional Transformer M
e GADDTGGm6ADGDEmMm7TADADBmMGAD
o C# F# B F# C# F# A#m B F# C# F# G#m B F# C# F# G#m B F# C# F#
A#m B F+#...
o F'#m G#m F#m G#m C#m E F#m G#m F#m G#m C#m E F#m G#m C#m E
F#m G#m C#m E F#m G#m C#m E...

Conditional Transformer L
e BEABEABEABEABEABEABEABEA..
o A#m D#7 D# C#H G# A#m DH#7 GH# A#m D#7 Cm7 D#7 C# G# A#m D#7
G# A#m D#7 G# Fm A#m D#7 Cm?7...
o G# C# G# C# G# C# G# C# G# C# G# C# G# C# G# C# G# C# G# C#
G# CH# G# C#...

Style Transformer S
e GDBmD# CGEm CDmGAFD# C#m D Gm CF D# F D# A# A D+#...
o G# A#mT G# D# G# D# A#mT7 G# D# G# C# A#mT7 D# G# C# D# G# D#
C# A#m7 D# G# D# CH#...
o A# Dm A# Gm Cm A# D# A# Gm Cm A# A7 G# D# A# Gm Cm A# D# A#
A7 D#maj7 D#m D#...
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Style Transformer M
o C# G# E F# D# F# G# C# G# E F# C# G# E F# C# G# G#m E F# D#m
E F# C#...
e A# Gm Dm C C7 F Dm A# F Dm A# Gm Dm C Dm A# Gm Dm C Dm A# Gm
A5 Dm...
e B C# D#m B C# D#m B C# D#m B C# D#m B C# D#m B C# F# C# F# C#
F# C# F+#...

Style Transformer L
e DGBmDGBmDGBmDCmaj7Bm DGD Em Bm DA D Gmaj7 GD Em...
o GH#m7 CH#mb6 A9 FH#T7 CHmT F#7 CH#m6 Bmaj7 GHmT7 CHm6 A9 G#H7 CHm7 F#7
C#m6 Bmaj7 G#m7 C#m6 A9 GH#7 CH#mT7 F#7 C#m6 Bmaj7...
e Em A Em D Em A Em Bm C#m F#m Am D Em Bm C#m F#m Am D Em Bm
C#m F#m C#m D...
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4 WEBOVA APLIKACE

4.1 Uvod

Modely hlubokého uc¢eni mohou byt jen tak uzitecné, jak uziteény je kontext, ve kterém se
pouzivaji, a proto jsme se rozhodli vytvorit webovou aplikaci zaméfenou na nase modely, aby
byl vysledek nasi prace pouzitelny pro vefejnost. Hlavni myslenkou bylo pomoci hudebnikim,
zejména tém, ktefi zacinaji svou cestu, skladat krasné akordové postupy tim, ze jim model
navrhne dalsi akord v kontextu predchozich akordu. Uzivatel by vidél jejich sekvenci a dostal

navrhy, co délat dal, coz by umoznilo efektivni pruzkum prostoru moznosti.

Podobné produkty jiz existuji, ale obvykle jsou placené, nepraktické na pouzivani nebo
jinak omezené. Vytvoreni open-source, volné pouzitelného nastroje pohanéného umeélou
inteligenci by proto mohlo komukoli umoznit jednoduse sklddat akordové postupy. Aplikace
by také mohla slouzit jako zpusob, jak se naucit ¢ast hudebni teorie, protoze akordové postupy

a jejich zéapis jsou pomérné slozité na pochopeni.

4.2 Web stack

Next.js 14 [34] byl vybran jako framework pro vyvoj webu. TypeScript byl pouzit namisto
JavaScriptu a Tailwind CSS [35] byl uzit jako knihovna pro stylovéni. Zustand [36] slouzil
jako knihovna pro spravu stavu, ONNX runtime [37] byl pouzit ke spusténi modeliu umeélé
inteligence, Tone.js [38] slouzil pro prehravani zvuku slozenych akordovych postupt.

4.3 Uzivatelské rozhrani

Obecna struktura. Uzivatelské rozhrani se sklada z nékolika komponent, véetné ¢asové osy,
ndvrhu, vybéru modelu/stylu, nabidky transpozice/importu/exportu a rozbalovaci nabidky
variant akordu. Klavesové zkratky jsou k dispozici pro vétsinu funkei aplikace. Kdyz umistite
kurzor na libovolnou interaktivni ¢ast komponenty, zobrazi se, co se stane po kliknuti, a
také zkratka pro pouziti. Stav aplikace, véetné postupu akordu, vybraného modelu a stylu,
taktového predznamenéni, tempa a vychozich variant, se automaticky ulozi lokalné v prohlizeci,
takze uzivatel o data neprichazi, dokud manualné nesmaze data webu. Ponoiime se do kazdé z

komponent do hloubky a pujdeme v prirozeném poradi, jak muze uzivatel aplikaci prozkoumat.

Casova osa. Srdcem aplikace je ¢asova osa, komponenta, ve které je sestaven akordovy

postup. Ovladaci prvky jsou podobné jako u video editoru, prostiedni tlac¢itko mysi lze pouzit
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Obrazek 11: Webova aplikace.

k pfiblizeni/oddéleni a tazenim tohoto tlacitka se pohled posune.

Novy akord lze pridat kliknutim na ikonu plus nad ¢asovou osou nebo klavesovou zkratkou
A. Vsechny nové pridané akordy jsou ve vychozim nastaveni prazdné (oznacené otaznikem), lze
je v navrzich zménit na jiny akord. Kliknutim na libovolny akord na casové ose jej vyberete,
coz je signalizovano svétlejsi barvou. Kliknutim na jiz vybrany akord vybér zrusite, piipadné
muzete pouzit kldvesovou zkratku Esc. Sipky na klavesnici lze pouzit k navigaci ve vybéru
akordu. Pokazdé, kdyz je vybrdn akord (bud’ kliknutim na néj, nebo pomocf kldves se Sipkami),
je piehran, aby bylo snazsi pochopit, co uzivatel skldd4. Piidanim nového akordu se bud
pripoji na konec sekvence, nebo pokud je néjaky akord vybran, novy akord se vlozi hned za
vybrany. Po zpracovani muze obsahovat sekvence maximalné 255 akordu (po slou¢eni po
sobé jdoucich identickych akordu a ignorovani prazdnych akordu).

Vybrany akord lze smazat kliknutim na ikonu koSe (zkratkou Del). Dobu trvani akordu
Ize zménit tpravou jeho velikosti — tazenim pravého okraje akordu (najed’te mysi na pravy
okraj akordu, kliknéte a pak mys pretdhnéte); okraj se prichyti k dobé. VSsechny zmény, které
jsou v sekvenci provedeny, véetné vybéru a zruSeni vybéru akordu, se zaznamenavaji (az
64 kroku do minulosti), muzete je vratit zpét/obnovit pomoci ikon nalevo od kose nebo
kldvesovymi zkratkami Ctrl + Z/Ctrl + Y.

Vlevo od ovladacich prvku pro ptidéni/odstranéni/zpét/obnovit jsou ovladaci prvky
prehravéni. Prostredni ikona spusti nebo pozastavi prehrdvani (Mezernik). Pii prehrdvani
sekvence je aktudlni ¢as vizualizovan modrou pohybujici se piehravaci hlavou. Polohu

prehravaci hlavy lze zménit kliknutim nebo pretazenim na ¢asovych dilcich (horni a dolni éast
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casové osy kolem akordu), a to jak pii prehrdvani, tak i mimo néj. Jakmile prehrévaci hlava
dosahne konce sekvence, prehravani skonci a hlava preskoci zpét na zacatek sekvence. Ikona
metronomu vlevo zapind a vypind metronom (M). Tempo prehrdvani v uderech za minutu lze

zmeénit pres ikonu nastaveni vpravo.

Taktové predznamendni (pocet dob na takt) postupu akordu lze prizpusobit kliknutim na
predznamenani v levé ¢asti casové osy. Kdyz se predznamenani zméni, doby trvani akordu
zustanou konstantni. Predznamenéani je také vizualizovano dilky v horni a dolni ¢édsti ¢asové

osy, kde o néco veétsi dilek oznacuje hranici dvou takti.

Navrhy. Kdyz je vybran libovolny akord, jsou k dispozici navrhy pro dany akord na
zakladé jemu predchazejicich. Seznam lze posunout dolu a zobrazit dalsi navrhy. Kliknutim na
libovolny navrh se vybrany akord nahradi navrhem a zazni novy akord. Navrhované akordy
jsou zbarveny od fialové po ¢ernou barvu a sefazeny podle pravdépodobnosti pfedpovézené
modelem. Upadek zbarveni lze ovladat posuvnikem tpadku v pravém hornim rohu. Loga-
ritmické zbarveni se pouziva misto linearniho, aby byly méné pravdépodobné akordy stéle
viditelné, coz poskytuje prirozenéjsi zpusob, jak premyslet o predpovédich modelu.

Konkrétni akordy lze také hledat z vyhledavaciho pole vlevo nahote; pokud nenajdete
pozadovany akord, zkuste povolit Include variants, protoze dany akord muze byt variantou
jiného zdkladniho akordu (napf. Am7 a C6 jsou varianty stejného akordu, protoze jsou
vzajemné svymi obraty). Akordy muzete také filtrovat podle pouzitych ténu pod ikonou
klaviru, kterd otevre virtualni klaviaturu, na které muzete zadavat noty kliknutim na jednotlivé
klavesy. Pri pouziti libovolného vyhledavaciho dotazu se zobrazi ikona pro vymazani filtru

(dotazy se po kliknuti vymazou).

Nacteni navrhu muze chvili trvat, protoze model bézi piimo v prohlize¢i pomoci modulu
ONNX runtime. Jakmile je ndvrh vytvoren, je ulozen do mezipaméti pro pozdéjsi pouziti (do
mezipaméti je ulozeno az 32 predpovédi, poté jsou prvni z nich odstranény, aby se uvolnila
pamét).

Vybér modelu a stylu. Z nabidky vlevo nahote si uzivatelé mohou vybrat model, ktery
chtéji pouzit pro navrhy, kliknutim a vybérem jiné varianty z rozbalovaci nabidky. Vétsi
model muze vytvaret lepsi navrhy za cenu delsi doby predpovédi. Je-li vybran podminény
model, 1ze kliknutim na pravou ¢ast této komponenty oteviit nabidku stylu (resp. podminky).
Ve vybéru stylu jsou zahrnuty dvé karty, zanr a desetileti. Kliknutim na libovolny prvek
stylu z rozbalovaci nabidky se zméni jeho stav (pouzit/nepouzit). Lze vybrat vice zanru a
desetileti. Kromé toho lze zadat relativni vahu kazdého ze stylu. Doporuc¢ujeme pouzivat
malé celociselné hodnoty, aby se o nich snadno premyslelo. V zakulisi se vahy normalizuji tak,
aby se v obou pripadech secetly do jedné. Vzhledem k tomu, ze pouzity styl méni predpovédi
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modelil, névrhy se aktualizuji pii kazdé zméné. Zanry jsou sefazeny podle jejich vyskytu
v datové sadé. Modely Style Transformer nebyly ptidany kvuli obtizim, které jsou s nimi
spojeny (viz posledni odstavec ¢asti .

Transpozice/Import /Export. Sekvenci akordu lze snadno transponovat pod levou
ikonou tohoto menu. Kladné celoc¢iselné hodnoty transponuji o dany pocet pultéonu nahoru,
zatimco zaporné transponuji dolu. Sekvenci lze exportovat do formatu .chseq nebo .mid
pod pravou ikonou, coz odpovidd vlastnimu formétu (preferovanému pro ukladani/nacitani
sekvenci, je to jen JSON na pozadi) a MIDI (pro pouziti v jiném hudebnim produkénim
softwaru). Importy se provadéji pod prostiedni ikonou, opét muzete importovat soubor
.chseq nebo .mid. Rué¢ni tprava souboru .chseq muze zpusobit poskozeny stav aplikace po
importu, coz lze opravit vymazanim dat webu. Importované MIDI soubory by mély byt
jednostopé, pouze s akordy ve zhusténém formatu (bez rozkladu, vybrnkavanych akordu a
dalsich variant), bez dalsich hlasu (jako jsou perkuse a melodie). Pokud akord nenf rozpoznan
nebo v MIDI souboru nejsou zadné noty (odpovidajici pomlce), bude nahrazen neznamym

tokenem (oznacenym otaznikem).

Varianty akordi. Vzhledem k pouzitym metodam zpracovani dat jsou obraty akordu
a dalsich hlasu mapovany na stejny token. Aby byla aplikace intuitivnéjsi, muze uzivatel
zvolit variantu libovolného akordu v casové ose a v navrzich. Toto menu lze oteviit kliknutim
pravého tlacitka mysi na libovolny akord. Vizualizace not, ze kterych se akord sklada, je
zobrazena na virtualni klaviatufe a pod ni jsou dalsi varianty akordu. Po kliknuti na kteroukoli
jinou variantu se znovu zobrazi a prehraje. Kdyz je toto menu otevieno z ¢asové osy, novée
vybrand varianta muze byt aplikovdna bud’ jednou (pouze na dany akord), nebo na vSechny
(nahrazenim vsech stejnych akordu touto variantou). Kdyz je otevien z ndvrhu, lze jej pouzit
jednou (nahrazeni vybraného akordu touto variantou) nebo nastavit jako vychozi (coz z néj
¢ini preferovanou variantu v navrzich). Tuto nabidku muzete zaviit pomoci ikony kiizku

(alternativné Esc).

I kdyz muze byt lakavé pouzit varianty akordu ke skladéni s hlasovym vedenim, neni to
doporuceny pristup, protoze varianty byly pridany pouze pro intuitivnéjsi vyhledavani akordu
a umoznéni pouziti vice moznych notaci. Misto toho by tato aplikace méla byt pouzivana
pouze pro zakladni akordové postupy a hlasy by mély byt realizovany v jiném hudebnim

produkénim softwaru (po exportu do forméatu MIDI).

4.4 Dalsi aspekty

Modely. Vzhledem k tomu, ze modely nejsou prili§ vypocetné naroéné, byly nasazeny piimo

na koncové zatizeni. Modely byly pfevedeny do formatu ONNX a spoustéji se na misté
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v prohlize¢i pomoci webového modulu ONNX runtime. Aby se data, ktera model obdrzi,
zpracovala stejnym zpusobem, na kterém byla natrénovana, identické po sobé jdouci a neznamé
akordy se ignoruji. Doba trvani a varianta akordu nemaji vliv na predpovédi. Zajisténi funkce
ONNX v prohlizeci bylo problematické kvuli potfebé umistit balicek webového sestaveni do
konkrétni statické cesty, coz vyzaduje ruzna nastaveni cesty modulu copy webpack pro vyvoj
a nasazeni s Next.js 13+.

Progresivni webova aplikace. Tuto aplikaci lze také nainstalovat na pocitac jako PWA.

Ikony. Tkony v aplikaci pochézeji z Font Awesome Icons V6 [39] a Tabler Icons [40]. Tkona
transpozice je tvorena dvéma ikonami. Logo aplikace bylo vytvoreno pomoci Inkscape [41] a
meélo by predstavovat hybrid zvukové viny a digitalniho mozku.

Zvuky. Zvuk piana pouzity pro piehravani, stejné jako tikajici zvuk metronomu, jsou ze
zvukové knihovny Tone.js [42].

Nasazeni. Tato aplikace nebyla nasazena online jako soucést této prace, nicméné hostovana
verze jiz existuje. URL lze nalézt v ¢ésti[7]

Podpora. Tato aplikace je v soucasné dobé podporovéana pouze na pocitacich. Byla vy-

tvorena v prohlizeci zalozeném na Chromiu, takze tato aplikace muze byt v jinych prohlizecich
nestabilni.
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5 BUDOUCI PRACE

Prestoze tento projekt prinesl uzite¢ny nastroj, mnohé by se dalo zlepsit. V této ¢asti popiseme
nekteré pristupy, které bychom mohli v budoucnu vyzkouset.

Jednim z nejvétsich omezeni této prace je nezohlednéni délky akordu. Nyni, kdyz existuje
slusnd mapa pro ziskani symbolu akordu pouze na zakladé ténu, by bylo mozné pouzit
jinou datovou sadu. Pokud bychom méli velkou datovou sadu souboru MIDI, bylo by mozné
extrahovat jejich akordové postupy a zpracovat je tak, aby bylo mozné ziskat akordy a
jejich délku. Model by pak mohl byt natrénovan tak, aby pfijimal trvani akordu podobnym
zpusobem jako pozi¢ni kédovani, predikce trvani akordu by mohla byt provedena ptidanim
dalsich tokent, jednoho pro kazdou délku kazdého akordu (jeden vystup pro délku by nestacil,
protoze do kazdého kontextu se hodi ruzné akordy s ruznym trvanim). V kone¢ném produktu
by pak uzivatel mohl prochédzet akordy s délkou, pripadné pravdépodobnosti akordu nezavisle
na dobé trvéni slou¢enim vsech moznych délek (zkonstruovanych souc¢tem pravdépodobnosti
stejnych akordu lisici se délkou), coz by fungovalo podobné jako v nasi aplikaci, jen by se pii
predpovédi zohlednovaly doby trvani akordu. Jiny piistup by mohl zahrnout délku akordu
jako jiny token, takze by model osciloval mezi predvidanim akordu a tokenu délky.

Dalsim aspektem, ktery neni dostateéné zohlednén, jsou ruzné varianty akordu. Vykonnéjsi
nastroj vytrénovany na vétsim souboru dat by mohl predvidat pravdépodobnosti pro kazdou
variantu nezavisle. Uzivatel takové aplikace by je poté mohl sbalit a zahrnout pod jeden
token (stejné jako v nasi aplikaci, jen by pod variantami byly vidét pravdépodobnosti) nebo
je vidét oddeélené. Takovy néstroj by teoreticky mohl smysluplné vytvaret hlasové vedeni, na

rozdil od na8i prace, ktera se zaméruje pouze na pouzité tonové tridy.

Pokud by se podarilo ziskat dostatecné velky soubor dat s popisy skladeb, mohl by se pak
nas podminény model pouzit spolu s (piipadné predtrénovanym) jazykovym Transformerem,
ktery by umoznil generovat sekvence na zakladé textovych popisu.

Pouziti stylu je stale problematické a mohla by byt vyvinuta generativni metoda uceni
na zakladé stylu pro diskrétni sekvence s Transformery. Takovy prulom by mohl znamenat
revoluci v oblasti generovani symbolické hudby, protoze tyto problémy by pak bylo mozné
fesit podobné jako generovani obréazku.

Préace na tomto projektu stale pokracuje a zaméruje se predevsim na zlepSeni uzivatelského
pohodli a vytvoreni vyukovych materidlu pro zdjemce pouzivajici tento nastroj. V soucasné

dobé existuje nékolik uzivatelu, ktefi poskytuji cennou zpétnou vazbu.
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6 ZAVER

V tomto projektu jsme predstavili ChordSeqAl, nastroj vyuzivajici hluboké uceni pro gene-
rovani akordovych sekvenci. Pristoupili jsme ke komplexnimu pristupu, poc¢inaje sbérem a

analyzou dat, pres vyvoj a trénovani ruznych modelu, az po findlni pouziti ve webové aplikaci.

Zkoumani a analyza velké sady akordovych postupu odhalily zajimavé vzorce v akordovych
postupech napfti¢ ruznymi zanry a desetiletimi. Nase modely hlubokého uc¢eni sahaji od
a Style Transformert dale obohatilo moznosti naseho néstroje a umoznilo kontrolovatelnéjsi
generovani akordovych postupu, které jsou k nerozeznani od skutecnych. Vyvoj webové
aplikace byl zasadnim krokem k zpfistupnéni naseho néstroje Sirsimu publiku. Integraci
nasich modelu do intuitivniho uzivatelského rozhrani jsme otevieli moznost amatérskym i

profesionalnim hudebnikum prozkoumaéavat a experimentovat s akordovymi postupy.

Zavérem lze Tici, ze ChordSeqAl predstavuje pokus zpristupnit spojeni umeélé inteligence
a hudebni kompozice komukoliv. Zjednodusenim a obohacenim kompozice harmonie, kde je
umélec zodpovédny za generativni proces, si ChordSeqAl klade za cil byt spise podpurnym
nastrojem nez nahradou, obohacovat kreativitu a nabizet nové perspektivy v hudebni kompo-
zici. Je to krok smérem k demokratizaci hudebni tvorby, kde hluboké uc¢eni v kombinaci s

uménim dlazdi cestu neprobddanym tzemim v kreativite.
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7 DALSI ZDROJE

Kéd pouzity pro tento projekt je k dispozici na GitHubu pod licenci MIT, s vyjimkou webové
aplikace pro lidské hodnoceni, protoze byla vytvorena jako rychld a neupravend alternativa
k jinym pruzkumnym sluzbam.

e Data, modely, vyhodnocovéni: https://github.com/StudentTraineeCenter/chord-seq-ai

e Kdéd webové aplikace: https://github.com /Petrlvan/chord-seqg-ai-app

e Webova aplikace: https://chordseqai.com
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