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BCTVYII

AKTyaabHicTh TemMH. HelipoHHi Mepexi HabuparoTh Bce OUIBINOT MOMYISIPHOCTI
1 3 KOKHUM JHEM 301LIbITYEThCA KUIBKICTh KOMITaHIH, K1 pO3pOOJISIIOTh CBIM BIACHUM
ITYYHUN THTENEKT JUIsl PI3HUX LUIeH. Y 3B'SI3Ky 31 CBOIM BEJIMYE3HUM MOTEHIIAJIOM 1
MIUPOTOI0  MOJKJIMBOCTEH  BUPIIICHHS  PI3HOMAHITHUX 3aBlaHb, HEHPOMEpexi
3alMaTUMYThb JieJjani OUTbITY YACTUHY PUHKY.

CTBOpeHHSI Ta TeHepallis MY3WKH 3 BUKOPHCTAHHSIM HEUPOHHUX MEPEXK CTaJO
OJIHIEIO0 3 HAMOUIBII 3aXOILUTIOYUX 00JacTed JOCIIIKEHb OCTaHHIM YacoM. My3HuHi
KOMITO3UIlIi Ta CEMIUIM € BXJIMBUMHU €JIEMEHTAMHU B MY3WYHIM 1HIYCTpii, 1 po3poOKa
IHCTPYMEHTIB, SIKI MOXYTh aBTOMaTU4YHO TE€HEPYBATH SIKICHY MY3UKY, MAa€ BEIMKUUN
MOTEHITIAJ JUIS PI3HUX MIPOTPaM.

AKTyanbHICTb ITBOTO JOCIIKEHHS TOJIATAE B HACTYITHUX aCMEKTax:

1) TBOpUMIi IOTEHITIAN: TeHEepalliss My3UIHUX 3pa3KiB 3a JIOMMOMOTOK HEHPOHHUX
MEpPEX BIAKPUBAE HOBI MOXJIMBOCTI JJII My3UYHHUX KOMIIO3UTOPIB Ta npoarocepis. Lle
J03BOJISIE iM EKCIEPUMEHTYBAaTH 3 PI3HUMH CTUJISIMA Ta 3BYKaMH, OTPUMYIOUHU
yHIKaJIbH1 Ta OpUT1HAIBHI KOMITO3UIIIT;

2) eKOHOMIYHUU MOTEHITIA]: My3U4YHa 1HIYCTPisl € 6araTOMUTbSIPIHUM PUHKOM 1
aBTOMaTUYHA TEHepallis MY3UKH MOXK€ TMPHU3BECTH JO HOBHUX JUKEpENl JTOXOHdY.
Hanpuknan, i1HCTpyMEHTH JUisl CTBOPEHHS MY3MYHHMX CEMIUIIB MOXYTh OyTH MpOJaH1
BUPOOHUMKAM MY3UYHOTrOo OOJIaJlHaHHS a00 BHUKOPUCTOBYBAaTHUCS SIK OCHOBA JJIf
CTBOPEHHSI HOBUX KOMITO3HIIIH;

3) PpI3HOMaHITHICTb MY3WYHUX CTHJIIB: HEHPOHHI MEpPEXl JI03BOJSIOThH
CTBOPIOBATH MY3UYHI 3pa3Kd y PI3HUX >KaHpaxX Ta CTUJISAX, IO CHPUSIE PO3ITUPECHHIO
KyJbTYPHOTO PI3HOMAHITTS Ta 3a/I0BOJICHHIO CMaKiB PI3HUX ayJIUTOPIH.

4) My3W4YHE OCBITHE CEpPEOBUINE: BUKOPUCTAHHS HEUPOHHUX MEPEeX s
CTBOPEHHsSI MY3WKH MOXE€ MaTH 3HAYHMM TOTEHIall y My3WuHii ocBiTi. Lle moxe
JOTIOMOTTH CTYJEHTaM 1 MYy3MKaHTaM-TIOYaTKIiBI[IM pO3BHBAaTH CBOI HABUYKH Y

CTBOPEHHI MY3HUKH 1 JJO3BOJIUTH IM Kpallle 3p03yMITH My3UYH1 IPUHITUTIH.
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JlocnmipkeHHsT MY3M4YHOI TBOPYOCTI: TJMOOKE BHMBYEHHS IIPOLIECY TeHeparlii
MY3UKH 3 BUKOPUCTAHHSIM HEUPOHHUX MEPEX MOXKE AOMOMOITH BUCHUM JOCIHIJIUTU Ta
3pO3yMITH, $IKI aCHEKTH Ta MPUHLMUIH JIeKaTh B OCHOBI TBOPYOCTI Ta CIPUUHATTSA
MY3UKH.

TakyuM YMHOM, CTBOPEHHSI HEHPOHHUX MEPEX JIJIsl TeHEpallii My3UYHUX 3pa3KiB 13
3amanuM "beats per minute" (BPM) 3 konekiii My3WYHUX CEMIUIIB € aKTyaJlbHUM
3aBJAHHAM, K€ Ma€ BEJIUKUM MOTEHIIaNn JUisl 1HAYCTpili po3Bar, My3UYHOI OCBITH Ta
JOCIIKEHB Y Taly31 My3UYHOi TBOPYOCTI.

Merta i 3apa4i 10CaiIKeHHA

Merta numiIoMHOi pobOTH TMojsrae y po3podii Ta 1oOy/IoBI e€pEeKTHUBHOI
HEUPOHHOT MEpPEXi JJIsi TeHepallli My3UYHUX 3pa3KiB 3 3aJaHOI0 YaCTOTOKO YyJlapiB Ha
XBUJIMHY Ha OCHOBI KOJIEKI[IT My3UYHUX 3Pa3KiB.

Jist  MOCSTHEHHsSI MOCTaBieHOi MeTh CchOpPMYJIbOBaHI Ta  IMOCHIJIOBHO
BUPILIYIOTHCS TakKl 3a/1ayl:

1) oOpatu popmaT BXiTHUX JaHUX;

2) po3po0OUTH apXITEKTYpy HEHPOHHOI MEpEXI1 AJIs reHeparii My3udyHUX 3pa3KiB 3
3aJ1aHOI0 YaCTOTOIO yapiB Ha XBHUIIMHY;

3) mpoBecTH aHaII3 1 MIATOTOBKY KOJIEKIT 3pa3KiB;

4) HaBYUTH HEUPOHHY MEPEXKY HAa TPEHYBaJbHUX JaHUX 3 METOI0 TeHeparlii
MY3WYHUX 3Pa3KiB 3 33JIaHOI0 YaCTOTOIO yAapiB Ha XBHUIIMHY;

5) ouiHUTH €PEKTHUBHICTh HABUEHOI MOJENI 3a JIONOMOTOK METPHUK, TaKUX SIK
TOYHICTb, PO3MAITICTh Ta 33/I0BOJICHHSI KOPUCTYBaya;

6) TOPIBHIATH PO3POOJEHY HEHPOHHY MEpPEXKYy 3 ICHYIOUMMU METOJIaMH Ta
MOJEJISIMU ISl TeHEpaIlii My3U4HHUX 3Pa3KiB;

7) 3poOWTH BHCHOBKM IIOJI0 PE3YyJbTaTIB OCHIPKEHHS Ta 3alpONOHYBaTH
MOKJIMBI HAMPSIMKHU TTOJAIBIITUX JOCIIKEHb Yy AaH1li 001acTi.

Metoau pociaimkeHHsi. JlocmipkeHHsT myOmiKaIiid, HAyKOBUX CTAaTe, KHUT Ta
THIIMX JKEpeNl, M0 CTOCYIOThCSI OOYA0BH HEHPOHHUX MEPEX I TeHeparlli My3HuKH.
O3zHailoMJIeHHsI 3 PI3HUMHU MHIAXOAaMU Ta JITOPUTMAMH, BUKOPUCTOBYBAaHMMHU B I

raiysi. AHaji3 MIAXO/IB, SIKI BUKOPUCTOBYIOTHCS JJIsi TeHEpallli My3UdHUX 3pa3KiB 13



3aJIaHOI0 YaCTOTOK0 y/IapiB Ha XBWJIMHY. T€CTyBaHHS Ta aBTOMATH30BaHE TECTyBaHHS,
CUHTE3 JIOCIIKEHHSI Ta aHaIi3 JOCTi)KYBaHOTO MaTepiany.

PoGoTta ckiamaeTbcsi 31 BCTYMY, OCHOBHOI YacCTHMHHU, BHCHOBKIB, CIIHCKY
BUKOpHUCTaHUX pkepen (16). 3micT poOoTu BUCBITIEHO Ha 43 CTOpPIHKaX OCHOBHOTO

TEKCTY 1 MICTUTh 32 pUCYHKA.



PO3/LTI 1
PO3POBKA HEMPOHHOI MEPEXI

1.1 Bubip ¢opmaty BXiZHUX TaHUX

Mogeni MalIMHHOTO HaBYaHHS BUKOPHCTOBYIOTHCS SIK BXiJHI JAaHi y ¢opMi
YUCJIOBUX BEKTOPIB, K1 MPEICTABIAIOTH BXITHI JaHI, KI MA X04YeMO HAQJaTH MOJEII B
3po3yminiii ¢opmi. SIK pe3ysbTar, OCh Hallla mepiia npoodiemMa — sIK MU MOXKEMO
MPEICTaBUTH MY3HKY K uucia?

[Ilo6 mocsArTd mpOTro, MM MOBUHHI JyMaTH MPO MEIOJII0 SK MPO MOCIITIOBHICTh
YHUCIIOBUX TOKEHIB, TOJ1 K KOXHa JiekceMa (BEKTOp) Mae NeBHY 1H(OopMaliio Npo HOTY,
pPUTM 1 TEMOp, a TAKOXK 1HIII XapaKTEPUCTHKH, IKI MH MOYXEMO MPE/ICTABUTH.

Mu wmoxemo BuxopuctoByBatd MIDI-daitnu (ki BUKOPUCTOBYIOTHCS IS
30epekeHHs, TPAaHCIOPTYBaHHS Ta BIAKPUTTA MY3WYHHX [OCIIJOBHOCTEH) ISt
HAaBUaHHSA MojeneH, ski Mu jpociipkyBatuMmemo. aitmn MIDI (puc.1.1) — 1e
CTpYKTypoBaHi (aiiiu, 5Kl HalaloTh 1H(GOpPMAIIilo, YIOPSAAKOBaHY 32 HOTaMH, 3MiHAMU

putmy, BPM (ymapiB 3a xBuiuHy) Tomo. IlOTIM MH BHUKOPUCTOBYEMO II€

MMPEACTABJICHHA JAK IPUPOAHY MOBY [JIs1 HABUAHHA HAIIIUX MO,I[CJIGﬁ.

Puc.1.1 — MIDI ¢aitnu 3 pizHUMEU JOpIKKAMU



3  HeoOpoOmeHMM  ayaio  OUIBIIICTH ~ QJTOPUTMIB  BHKOPHUCTOBYBAaTHUME
HEOOpoOJIeHE MPENCTABICHHS ay/ai0 Ha KOXKHOMY KpoOIll 4Yacy. 3 TOCHIJOBHOCTSMHU
BBEJICHHS SIK BX1JIHUMHU BEKTOpPaMH, OUIBIIICTh Yacy, MOJEN1 HaBYAIOThCS 13 3aBAaHHSIM
00poOku mpupoaHoi MmoBu (NLP) mporHo3yBaHHsS HAaCTYMHOTO TOKEHA TMOCIITIOBHOCTI

Ha KO>KHOMY KpOIIl Yacy.

1.2 ApxiTekTypa HEHPOHHOI MEpexi

IcHye pexinpka e(EKTMBHMX apXITEKTYp HEHPOHHHUX MEpEX Uil TreHeparli
my3uku: Recurrent Neural Networks, Variational Autoencoders (VAEs), Generative
Adversarial Networks (GANs), Transformer-based moneni. By oOpanuii came nepuuii
Bapiant, a came LSTM (Long Short-Term Memory) sikuii € TUIIOM PEKypEHTHHX
HEHPOHHUX MEPEXK, SKUM ClelialibHO pOo3poOJieHud st 0OpoOKH Ta MOJIETIOBAHHS
NOCIIJOBHUX JaHuX. BIH Mae 31aTHICTb €()EKTUBHO YIPABISATH JOBrOTPUBATUMHU
3QJIEKHOCTSIMU B MOCTIJOBHOCTSX 13 30€peKeHHSIM Ta TMepefaBaHHAM BaKIUBOI
1H(dopMmaii.

Hetiponni mepexi.

[Io 1e B3arasii Take i sIK BOHO IpaIltoe?

OcHoOBHa 171esi HEMPOHHOI MEpPEXi MOJISIra€ B TOMY, 110 BOHA MOE BUYUTHUCS 3
JOCBiY, aJanTyBaTUCs J0 3MiH 1 pO3B'A3yBaTH 3aBJIaHHs, JIJIS KX BOHA OyJia HaBUCHA.
KitouoBUM e1€MEeHTOM HEMPOHHOI Mepexi € HeHpOH a0o BY30J, KU NpHUiiMae BXI1THI
JaHl, OOYMCIIIOE€ BHYTpIIIHI OMepallii Ha OCHOBI IUX JaHUX 1 TE€HEpPYE BUXIJTHUU
pe3yibTar.

Helipon cknanaerbes 3 1€KIIbKOX KOMIIOHEHTIB:

1) BXimHI JaHi: HEUPOH OTPUMYE BXITHI JaHl a0 CUTHAJIW BiJ 1HIIUX HEUPOHIB
a00 3oBHIMHIX Kepen. Lli gaHl TPeACTaBISIOTHCS YHCIOBUMH 3HAYCHHSIMU a0bo

BEKTOpaMH, 1110 BIJOOpaXaroTh MEBHI XapaKTEpUCTUKH a00 BIACTHBOCTI;



(, x; O_
Inputs < *2 =
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2) Baru: KOXEH BXIJIHMWA CHUTHAJl MHOXXHMTbCA Ha Bary, sika BIJIIMOBIZa€ HOro
BaXJIMBOCTI AJI1 HelpoHa. Baru BHU3HA4alOTh, HACKUIBKM CHUJIBHO BIUIMBA€E KOXEH
BXIJHUN CUTHAJ Ha BHXIJ HeWpoHa. BOHM € HanmamTOBYBaHMMH NapameTpaMu, SKi

HEHPOHHA Mepeka BUMTHCS ONTUMI3yBaTH Ii]] 4ac TPEHYBaHHS;

wﬂ
Weights

3) ¢yHKIisg akTUBaLii: MICAS 3BaXKEHOIO CYMYBaHHS BXIJIHUX CUTHAIIB 1 Bar
HEHWPOH 3acTOCOBYE (DYHKIIIIO aKTUBAIIIl 10 OTPUMaHOTO 3Ha4YeHHs. DYHKIIIS aKTUBAIi
BHU3HAYA€, sIK HEWPOH pearye Ha BXIJIHI JlaHl 1 K BiJoOpa)kae CBOI aKTHBAIlil0 Ha

BUXiIHOMY curHaii. Bona Moxke 3a0e3nedyBaTd HENMIHIWHICTh, WIO JIO3BOJISIE
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HEUPOHHUM MEpPEKaM MOJCNIIOBATH CKJIAJHI 3aJIEKHOCTI MIK BXIJHUMH 1 BUXIJHUMHU

JaHUMH,

Activation
Function

4) BUXIAHWM CUTHAI: TICJs 3aCTOCYBaHHS (PYHKIli akTUBaIllii HEHPOH TeHepye
BUXIJIHUM CUTHAJ, SKUH MOKe OyTH NepefaHuil 1HIIMM HEMpoHaM a00 BUKOPHUCTAHUMN

JUTSL pO3paxyHKIB B MEPEXI.

Inputs <

Puc.1.2 — Crpykrypa HeiipoHa
Hetiponn opranizoBaHi B Iapw, J€ KOXEH Iap NpuiAMae BUXIAHI JaHl 3
NOoNepeHLOTO IIapy 1 mepenae ix HacTynmHomy mmapy. Ilepuri mapu Ha3UBarOTHCS
BXIJTHUMH, OCTAHHI — BUXIJJHUMH, & BCl 1HIIl — OpuxoBaHUMU. KiIbKICTH 1IapiB Ta

KUIbKICTh HEHPOHIB B KO)KHOMY IIapl MOXE BapIFOBATHCS 3aJICKHO BiJI 3aBJIaHHS.
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hidden layers

input layer <

Puc.1.3 — 3araiibHa CTpyKTypa HEMPOHHOI MEPEkK1 MPSIMOTO PO3MOBCIOIKEHHS

Konu gani npoinuiy yepe3 HEMPOHHY MEpPEKy, BOHA BUKOHY€E MPOLEC Ha3UBAaHUMN
npsmMuM nomupeHHsMm (forward propagation). B KoxHOMy HEHpOHI OOYMCIIOIOTHCS
3BaXKEHI CyMH BXIJHUX CHUTHQIIB, SIKI MPOXOJATh dYepe3 ¢yHKI0 akTuBamii. Lle
J03BOJIsIE HelpoHaMm "BiAMOBIZATH" HA BXIJIHI JaHl 1 T€HEpPYBaTH BUXIJIHI 3HAYCHHS.
[Ipouec mpsiMOro MOMIMPEHHS MPOAOBKYETHCSA Yepe3 BCl IIapu Mepexi A0 OTpUMaHHS
BUXI/IHOTO pe3yjbTary.

[Ticnss mpsAMOro NMOIIMPEHHS BUKOPUCTOBYETHCS MPOLIEC HAa3MBAHUU 3BOPOTHUM
nomupeHHsMm (backpropagation), sKuii J103BOJIS€ HEUPOHHINA MeEpeki BUYUTHCS 1
aJanTyBaTHCs 1O HAaBYAIbHUX JAHMX. 3BOPOTHE MOUIMPEHHS BUKOPUCTOBYETHCS IS
OOYHMCIIEHHS TPaJI€EHTIB MOMMJIKH Bl BHUXIJHOTO pE3yJbTaTy 10 IMOYATKOBUX IIAPIB
mepexi. Ll rpaai€eHTH BUKOPUCTOBYIOTHCSI JUUIsI OHOBJIEHHS Bar Ta IapaMeTpiB
HEHPOHHOI MEpEeXi, W0 J03BOJs€ il HaOyBaTWH HOBMX 3HaHb 1 IMOKpallyBaTH CBOi

pEe3yJbTaTH.
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1.3 PexypenTHa Heiiponna mepeska RNN (Recurrent Neural Network)

VY Toif yac KoM HEHPOHHI MEpPEexi MPSMOIro PO3MOBCIOIKEHHS Y(P(HEKTHUBHI Y
po3mi3HaBaHHI 00pa3iB, Kiacudikaili TEKCTIB Ta BHU3HAYEHHS iX EMOIIHHOIO
3a0apBieHHS, OIHI[l PHU3MKIB, MPOTHO3YBaHHI IIH 1 TH, y 3agadyax TreHeparlii
MOCIIIIOBHOCTEN Oy/ab TO My3HKa Y TEKCT, BUKOPUCTOBYETHCS PEKYPEHTHI HEUPOHHI
MEpEexi.

Ocnogna BiaMiHHICTE RNN mossirae B ToMy, 10 BOHa Ma€ pEeKypeHTHI 3B'SI3KH,

AK1 TO3BOJISIIOTH MepeaBaTy 1HPOPMAIIito 3 ONEepeIHIX KPOKIB 0OPOOKH A0 MOTOYHOTO

KPOKY.

<\
—\ :
I e S
Ly 4 =
X\ > >
v A"

Puc.1.4 — 3aranbHa ctpyktypa RNN

LSTM (Long short-term memory).

LSTM — mue mnokpamieHa Bepcis 3BuuaiiHoi RNN 3aBasku 37aTHOCTI 10
noBrorpuBanoi mam’sti. Y 3BuuaiiHux RNN rpamgieHT Moke MIBUAKO 3HUKATH abo
EKCIIOHEHITIMHO 3pOCTAaTH 3aJIEKHO BiJ JAOBXKHUHM mociigoBHOcTi. LSTM BmpoBamkye
MeXaHI3MH 3a0yJI0BaHOI MaM'sTi, sIKI JIONOMaraiTh 30epiraTi Ta BUKOPUCTOBYBATH
BaXIMBY 1H(OpMaLito 3 MONepeaHiX KpokKiB yacy. Lle poOuTs ioro O11bll epeKTUBHUM
y poOOTi 3 MOCIIIOBHOCTSIMHU, SIKI MICTSThH JOBTOTPUBAJl 3aJIEKHOCTI. A came 1e 1

BaXXJIMBO Y 33J1a4l TeHEPYyBaHHS MY3UKH.
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Puc.1.5 — Crpykrypa LSTM
Hentpanbay poas y Moaeni LSTM Binmirpae komipka mam’siTi, BijoMa K «CTaH

KOMIpKW», sika 30epirae cBiil crad 3 yacoM. CTaH KOMIPKH — i€ TOPU3OHTAJIbHA JIHISA,

AKa IPOXOJIUTh YEPE3 BEPXHIO YACTHUHY JAlarpaMu HUXKYE.

oA C

)
)
v

Puc.1.6 — PerymoBanns indopmartii B LSTM BeHTHIISIMU

[adopmartisi moxxke OyTu gomaHa abo BujaneHa 31 ctaHy komipku B LSTM i
perynoeTbes BeHTU MU, L1 BopoTa 101aTKOBO MPOMYCKalOTh iH(POpMAIIito B KIITHHY

Ta 3 Hei. BiH MICTUTh omepailito MOTOYKOBOTO MHOKEHHS Ta IIap CUTrMOMOAIOHOI

HEHPOHHOT MEPEXi, SIK1 JOTIOMAaraloTh MEXaHI3My.
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Puc.1.7 — CurmonoaiOuuii map

CurmononiOHMK IIap BHMJIA€ YuUCia BiJ HyJds JO OJIMHUILI, /i€ HYJb O3HA4yae

«HIYOT'0 HE TTOBUHHO IMPOITYCKATHUCA», 4 OAWH O3HAYaA€ «BCC MaA€ IMPOITYCKATHUCS.

1.4 Buxopucranas LSTM B 3agadi reHepyBaHHS MYy3UKH

[Tepmmmii kpoxk y LSTM — BupimmTu, sSKky iHGOpMalil0 MH 30UpaeMocs
BUKMHYTH 31 CTaHy KOMIpKHU. Lle pimieHHs npuilMaeTbcsi CUTMOIAHUM ILAPOM, SKUI
HA3MBAETHCS «Imap 3a0yTux BopiT™». Bin mepermsmae ht—1 1 xt 1 BuBoAuTH uncio Big 0
10 1 nms koskHOro ymucia B ctadi KTUHKYA Ct—1. 1 03Hadae «MOBHICTIO 30€perTH 1e», a
0 03HauYa€e «MOBHICTIO MO30YTHUCS LILOTOY.

JlaBaiiTe MoBepHEMOCS 10 HAIIOTO MPUKIATy My3UYHOT MOJIEI, SIKA HAMAraeThCs
reHEepyBaTH HACTYIMHY HOTY Ha OCHOBI MOMEPENHIX HOT. Y Takii 3a7adi CTaH KOMIPKH
MO’K€ BKJIFOYATH TIEBHI XapaKTEPUCTUKH, TaKi K TEMII, TeMOp ab0 TY4YHICTh, 00 MaTH
MOKJIUBICTh ~KOPEKTHO TiepeabayaTd HACTYIIHYy HOTY 3 ypaxyBaHHSAM IIUX
xapakTepucTuk. Komm Mu Maemo crpaBy 3 HOBOIO MENOAIMHOIO TEMOIO, MH XOYEMO
3a0yTH TONEpeHl XapaKTepUCTUKH, MI00 MOJENb MOTJia aJanTyBaTUCA 10 HOBOTO
CTHIIIO.

Takum umHOM, ansa BukopuctanHs LSTM B 3amaui reHepyBaHHS MY3UKH, MU
MOKEMO PO3IIUPUTH CTaH KOMIPKH, 100 BKJIIOYHUTH HEOOXIJTHI XapaKTEPUCTHKHU, SKI

BIINIMBAIOTh HaA MYBI/I‘IHI/Iﬁ KOHTCKCT. HII[ qaC HaB4YaHHA MOI[eJIi MY3UYHHUX
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nocimigoBHoctet, LSTM ©Oyne marm 3mory 30epiraTd Ta BHUKOPHUCTOBYBATH IIFO

1H(opMalito 1 TeHepallli HOBUX My3UYHUX (parMeHTiB.

fr=0Wp-lhi—1, 2] + by)

Puc.1.8 — 306epiranns iHpopmanii Juisi reHepanii HOBUX My3U4YHHUX ()parMeHTiB

HactynHuii Kpok — BUPIIINTH, Ky HOBY 1H(OpMaIio MU 30upaemMocs 30epiratu
B crani koMmipku. lle mae nBi wactunu. [lo-mepmre, curmomnomiOHU piBEHB, SKUI
HA3MBAETHCS «BXIJTHUM IUIO30M», BHUPIIIYE, SIKI 3HAUEHHS MU OHOBIOeMoO. Jlami map
tanh cTBOpIOE BEKTOpP HOBUX 3HAUEHb-KaHAUAATIB, C~t, K1 MOKHA ToAaTH 10 cTaHy. Ha
HACTYITHOMY KPOIIi MU 00’ €THAEMO 111 JIBa, 00 CTBOPUTH OHOBIICHHS CTaHY.

VY npuknazal Hamoi MOBHOT MOJIENII MU XOTLIM O JI0JaTH CTaH HOBOTO Cy0’€KTa 10

CTaHy KJITHHKH, 1100 3aMIHUTH CTapui, Npo KU MU 3a0yJIu.

iy =0 Wiy, 2] + by)
Cthh ét = tanh(We- [hs—1,2¢] + bc)

Puc.1.9 — JlonaBanHst HOBOro cy0’€kTa
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HacTaB uac OHOBHUTH CTapuM cTaH kKJiairuHku, Ct—1, Ha
HOBMHM cTaH KJaiTumHKUu Ct. [IomepeZHli KPOKM BXEe BUDPI1MMJIIM, IO
PO6GHTHM, HAM IIPOCTO IOTPi6HO IIe 3PO6UTH.

Mu MHOXUMO cTapuii cTaH Ha (yTH, 3a0yBarouu Te€, IO BUPIIMIWIM 3a0yTH
panimte. [Torim Mu nonaemo iioro C~t. Lle HOBI 3HaUE€HHS KaHAMIATIB, MAacIITA00BaHI1 3a
TUM, HACKUIBKM MU BUPIIIMIM OHOBUTH KOKHE 3HAUCHHSI CTaHy.

VY HamioMmy BUIAIKy, IIe Micle, e MU (PAKTUYHO CKUJaeEMO iH(OpMaIi0 MPo
XapaKTEPUCTHKU HOTHU Ta OAAEMO HOBY 1H(OpMAIIIIO, SIK MU BUPIIIWIA Ha MONEPEIHIX

KpOKax.

Cis %

I

®
v

i Cp= fi*Ciy +iy % Cy

—>®

Puc.1.10 — JlonaBanHs HOBOI iHpOpMaIlii

HapemrTi, HaM DOTPi6HO BUPiMUTH, IO MU 6YIEMO BUBOILUTHU.
Ilert pe3yabTaT 6a3yBaTHMEThCA Ha CTaH1 KJiTHHKHU, aje 6yne
Biz®biabTPOBAHOO Bepcie€ro. CnoouaTky MU 3aIyCcKaeMo
CHUI'MOIOZ16HUM map, AKMH BUDPIIMIYE, 9K1 UaCTHMHU CTAaHY KOM1pKHU
MU 36upaeMocs BuBecTH. I[oTiM MU IepemaeMO CTaH KOMipKu
yepe3 tanh (mo6 miZmTOBXHYTM 3HaueHHA Mix -1 i 1) i
IIOMHOXHKMO MOI'O Ha BUX1iJ CHI'MOIZHOI'O BEHTHJS, mIO06 MU
BHUBOAMJIU JIMIIE Ti UACTHHU, AK1 BUDIMMIIHU.

JUist mpuKiIaay MOBHOI MOJIEN, OCKUIBKHM BiH IIOWHO MOOA4YMB Cy0’€KT, BIH MOXKE
3aXOTITH BUBECTH 1H(OpMAaIIito, 10 CTOCYETHCS MI€CIOBA, HA BUMAAOK, SKIO 1€ Oye

Te, mo Oyne nam. Hampukian, BIH MOXKE BHUBECTH, YU € TIIMET OJHUHOI YU
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MHO>KHMHOI0, I[00 MM 3HAJIH, O SIKOI (POPMH CIiJ] BIAMIHIOBATH AIECIOBO, SIKIIO L€ TE,

110 Hae Jatl.

hi A\
‘? or =0 (Ws [he—1,2¢] + bo)
. Bl . hi = o; * tanh (Cy)

A

Puc.1.11 — PimenHs o BuBoa1

JUist mpukiagy My3WyHOI MOJENI, OCKIJIbKA BOHA IIOMHO MmoOauuia HOTY, BOHA
MO’K€ BUBECTH 1H(OpMAIIi0, IO CTOCYETHCA PUTMY ab0 TEeMITy, Ha BUMAJOK, SKIIO 1€
Oyne Te, mo Oyae nami. Hampukian, BoHa MoOXe BUBECTH, UM € HACTyNHa HOTa
MIBUAKOIO YW MOBUIBHOI, OO0 MU 3HAIU, K Tpeda BIATBOPUTH HACTYIHY HOTY Yy
BIJIMOBIAHOCTI JI0 TEMITY IOIIEPEIHbOI HOTH.

Takum umHoM, y BukopuctanHi LSTM nang renepauii My3uKH, MU MOMXEMO
J0aTH A0 BUBOY MOJeNi iH(popMmallito, 10 CTOCYEThCsl puTMy abo Temiy. Hanpuknan,
micis moOavyeHHs! MONePeIHbOI HOTHU, MOJIETh MOXE BUBECTH BIJJOMOCTI MPO T€, YU MAE
OyTH HAacTylHa HOTAa HIBUAKOK ab0 MOBUIbHOW. Lle m03BOJMTH MOnEenl reHepyBaTH
MY3UKY 3 BpaxyBaHHSM PUTMIYHUX OCOOJIMBOCTEHN Ta TEMITY My3MYHOT KOMITO3HIII].

SAx LSTM renepye nocniqoBHICTh?

Ha Bxix mo LSTM mnogaeTbcsi MOCHIIOBHICTh €JIeMEeHTIB (abc), Ha OCHOBI SKOTO
MOJEIh PpOOWUTH MPOTrHO3yBaHHS HacTynmHoro enemeHta (d). Jlam 3 BXigHOI
MOCJTIZIOBHOCTI MIPUOPAETHCS MEPIINMA €IeMEHT (a), a y KiHellb J0/Ia€ThCsl CTeHEPOBAHUM
(d). HoBa mocmigoBHicTh (becd) 3HOBY momaeTrhcsi Ha BXiJ g0 Mozeni. TakumM 4HHOM
MOHA POOUTH CKIJIBKHU 3aBT'OJIHO pa3 1 OTPUMYBATH HOBI JaHi.

bed -> cde -> def -> efg > ...

Ha mpuknazi 3 reHepyBaHHSM CIIiB, 11€ BUTJISA€ TAKUM YHHOM:
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Seed sequence of words Predicted word

Step 1: [ the man is walking m

Seed sequence of words Predicted word

Step 2: the [ man is walking down ]“

Seed sequence of words

Predicted word

Step 3: the man [ is walking down the ]

Seed sequence of words Predicted word

Step 4: the man is [ walking down the street ]-

Puc.1.12 — Mopuenp reHepyBaHHs CIliB

['enepyBaHHSI My3UKH BiJI0YBa€ThCS TaK CaMmo, ajie 3aMiCTh CIIIB — HOTH.

1.5 IligroToBKa gaHux

[To-mepiie, 3 maracery oOWMpArOTHCS JUIIE Ti 3pa3Kd, SKI MAlOTh JIMIIE OJHY
JIOPIXKKY, TOOTO OCHOBHA MEJIOJis JJII OAHOTO 1HCTPpYMEHTY. Ti 3pa3ku, y sSIKUX Tepiia
JOp1’KKa BIAMOBIZA€ 32 OCHOBHY MEJIOJII0 TAaKOXX MOYHA 3aJIMIIUTH, 1 TPU HaBUYaHHI
BUKOpUCTOBYBaTH Jmiie ii. Ha pucynky 1.13 300pakeHuii eram BHOOpPY 3paskiB, sKi
MAalOTh JIUIIC OJTHY JTIOPIKKY.

filter midi with n instruments(filenames, n_instruments
new filenames = []

for filename in filenames:
try:

pm = pretty midi.PrettyMIDI(filename)
if len(pm.instruments) == n_instruments:

new_filenames.append(filename)

for instrument in pm.instruments:
instrument name = pretty midi.program to instrument name(instrument.program)

apt:

print(f"Mp OBaHWe npowno HeygauHo - {filename}"

print(f filter midi_with_n_instruments - {len(new_filenames)}")
return new filenames

Puc.1.13 — Etan Bubopy 3pa3kiB, Kl MalOTh JHUIIE OJIHY JOPIKKY
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[To-npyre, mpubuparo 3aHAATO KOPOTKI KOMITO3HMIIII: 3aJUIIAI0 JIMIINE Ti 3pa3Ku
AK1 TpUBarOTh Xo4ya 0 60 cekyHa. 3aHAITO KOPOTKI 3pa3Kd MOXKYTh OyTH KOPOTKHMHU
TeMaMH, 3ByKaMH OTOYCHHsI, BUMAJKOBUMH 3BYKaMH YM OYyJIb-UHM III€, 3aJI€KHO BiJ
maTaceTy. 3a3jalieriib KajliOpoBaHi JaTaceTH 3a3BHUYail HE MICTATh TaKMX CEMILIIB, aje
3 METOI0 00epeKHOCT, Oyie mpolaeHuit ek etan. Ha pucynky 1.14 300pakeHuit eran
npuOUpaHHs 3aHAATO KOPOTKHUX 3Pa3KiB.

filter midi with n length(filenames, n length = 68):
new filenames = []

for filename in filenames:
try:

pm = pretty midi.PrettyMIDI(filename)
if remove initial pauses(pm).get end time() > n_length:

new filenames.append(filename)
BaHue npouno HeyaadyHo - {filename}")

print(f'filter midi with n length - {len(new filenames)}")
~eturn new filenames

Puc.1.14 — ETan npubupaHHs 3aHaJTO KOPOTKUX 3Pa3KiB

[To-Tpere, mpubuparo 3pa3kd y SKUX 3aHaATO HU3bkUM bpm. Tak camo,
IPUYMUHOIO 3aHAATO HU3BKOTO bpm Moke OyTH Te, 110 ceMIUl OyB CIPOEKTOBAHUM ISt
KOHKPETHOTO BHUMNAJAKy YM JIOKalli Ta MICTUTh y €001 JHIIe KidbKa HOT, SKi
IPOrparOThCs MTPOTATOM TpuBasioro dvacy. Ha pucynky 1.15 300paxenuii eran

npuOMpaHHs 3pa3KiB 3 3aHAATO HU3bKUM bpm.
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filter midi with n tempo(filenames, n tempo = 60):
new filenames = []

for filename in filenames:
try:
pm = pretty midi.PrettyMIDI(filename)
if pm.estimate tempo() > n_tempo:

new filenames.append(filename)
ept:

print(f"np

print(f'filter_midi with_n_tempo - {len(new_filenames)}’
return new_ filenames

Puc. 1.15 — Etan npubupaHHs 3pa3KiB 3 3aHAJTO HU3BKUM bpm

Bci mi ¢inpTpaiii 301b1maTh epeKTUBHICTh HABYAHHS Ta MOKpaIIaTh pe3yJIbTar.

Ha Bxin LSTM mnpuiimae mnocnigoBHicTs 3 N HOT. HoTta cknagaetscs 3 3
napameTpiB — pitch (Bucora 3By4aHHs), step (Kpok, ab0 KoM caMe HEOOXiTHO
BIITBOPUTH 3BYy4YaHHs ) Ta duration (TpuBamicTh 3By4aHHs1). Tomy micis ycix GiabTparii
yci MIDI ¢aiinn 3a ponmomororo Oi0mioreku pretty midi Ta ¢yHKUIH BIacHOPYY
HAITMCAaHUX MHOI0 y google colab, mepeTBOpIolOTHCS HA HEOOXITHY MOCTIOBHICTH HOT.
Ha pucynky 1.16 306paxxene neperBopenns MIDI ¢aiiny Ha HOTH.

Y Homatky 1 mpencraBnena ¢pyHKIlisg remove_initial pauses. Bona motpibna ms

npuOUpaHHs May3u Ha MMOYATKy CEMILTY, SIKIIIO BOHA €.
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midi to notes(filename: str) -> pd.DataFrame:
pm = pretty midi.PrettyMIDI(filename)
pm = remove initial pauses(pm)

instrument = pm.instruments|[e]
notes = collections.defaultdict(list)

sorted notes = sorted(instrument.notes, key= note: note.start)
prev_start = sorted notes|[@].start

for note in sorted notes:
start = note.start
end = note end
notes 1" ] .append(note.pitch)
notes t'].append(start)
] append(end)
ep’].append(start - prev_start)
notes[ ‘duration’].append(end - start)
prev start = start

return pd.DatafFrame({name: np.array(value) for name, value in notes.items

Puc. 1.16 — Eran neperBopenns MIDI ¢aitny Ha HOTH

3a nmomomororw (yskuii filenames to notes MU MepeTBOPOEMO Ha HOTU YCl

niarorosiieHi ¢annu. [ei nporec 300pakeHuit Ha pucyHky 1.17.

filenames to notes(filenames):
all notes =
for £ in filenames[:num files]:

notes = midi to notes(f)
all notes.append(notes)
except:
print(f"MNpeobpazoeanne npowno HeygauHo - {f}")

all notes = pd.concat(all notes)
print(f'filenames to notes - {len(all notes)}")
~eturn all notes

Puc. 1.17 — Etan nepeTBOpeHHs yCiX MIATOTOBIEHUX (aililiB HA HOTU

VY Jlonatky 2 nmoka3aHa (yHKIIisS create_sequence.
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3a 0MOMOror0 MepeniueHuX BUIe GYHKIIH MU MiArOTyBaJId TPEHYBaIbHI JaH1

JUTISL MOJICIT, 1IeH mpoliec 300pakeHuit Ha pucyHKy 1.18.

key order = ['pitch’, 'step', 'duration’]
train_notes = np.stack([all notes|key| for key in key order], axis=1)

notes ds = tf.data.Dataset.from tensor slices{train_notes)
notes ds.element spec

TensorSpec(shape=(3,), dtype=tf.floate4, name=None)

seq ds = create sequences(notes ds, seq length, vocab size)
seq_ds.element_spec

(Tensorspec(shape=(50, 3), dtype=tf.float64, name=None),

{"pitch': TensorSpec(shape=(), dtype=tf.floaté4, name=None),
‘step’: TensorSpec(shape=(), dtype=tf.float64, name=None),
‘duration’: TensorSpec(shape=(), dtype=tf.float64, name=None)})

buffer size = n notes - seq_length
train ds = (seq ds
.shuffle(buffer size)
.batch(batch size, drop remainder=
.cache()
.prefetch(tf.data.experimental.AUTOTUNE))
train ds.element spec

(TensorSpec(shape=(100, 50, 3), dtype=tf.float64, name=None),

{"pitch’: TensorSpec(shape=(10e@,), dtype=tf.float64, name=None),
‘step’: TensorSpec(shape=(100,), dtype=tf.float64, name=None),
‘duration’: TensorSpec(shape=(100,), dtype=tf.floate4, name=None)})

Puc. 1.18 — Ilpotiec miAroToBKU AJaHUX

1.6 HaBuaHHs HelipoMepexi

Biapasy cinin 3a3HaunTH, 10 KOXKHA MOSI HACTYITHA MOJIeNh Oyie 3aBepIIyBaTUCS
TpbOMa TIOBHO3B SI3HUMHU mapanensHumu (Dense) mapamu:

1) map “pitch output”, skuii ckinamaeTbes 3 128 HEUpOHIB 13 QYHKITIEO BTpAT

(loss) SparseCategoricalCrossentropy (3a mornomMororo Iii€i (yHKIIi BTpar MOXKHA
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OLIIHIOBATH PO3PI3HEHICTh MK KJ1acaMH BHCOTH 3By4aHHs ). biOmioreka st B3aeMoali 3
midi ¢aiinamu, sKa BUKOPUCTOBYEThCS, a came pretty midi mae 128 kmacciB mis pitch,
ToMy OyB OOpaHuii came TaKy KUIbKICTh HEHPOHIB;

2) map “step_output” Mae OJUH HEUPOH Ta BUKOPUCTOBYE (DYHKIIIO BTpAT, KA
NOEHYE cepeaHboKBaapaTuyHy noMuiky (MSE) 3 momatkoBuM TepmiHOM '"positive
pressure” (ITO3UTUBHUM THCK), SIKUM 3a0X04Yy€ MOJENIb M'€HEepyBaTH 3HAYEHHS, OUIbIII
abo piBHI Hym0. ['0TOBHA TpUYMHA BUKOPHUCTAHHS Takoi (DYHKINI BTpaTH TOJSATAE B
TOMY, IO BHUXIJHI 3HAYEHHS KPOKY 1 TPHUBAJIOCTI MY3MYHUX HOT MOXYTh OYyTH
JOJAaTHUMH 4HuClIaMd, abo HaBiTh HyneM. Lle o3Hauae, 1m0 MPOTHO30BaHI 3HAYCHHS
TaKOX IMOBUHHI OyTH HE MEHIITUMH 3a HYJIb, 1100 OyTH (PI3UYHO BIPHUMHU;

3) map “duration output”, sikuil Tak camo, sIK 1 MonepeHii, Mae 1 HEHPOH, TO
dyHKIir0 akTUBalii mse with_positive pressure.

CrapToBi XapaKTEPUCTUKH TaKi:

1) moBkKHA MOCIIAOBHOCTI = 25;

2)  KuIbKicTh enox = 50;

3) mBUaKICTh HaBuaHHs = 0.005.

Jlist  OILIHIOBaHHSI PE3yJIbTATIB MOJEII, BHUKOPHCTOBYEThCS «BTpaTa» abo
«byukiis BTpatn» (aHri. loss function), sika BHUKOPUCTOBYETHCS I BUMIPIOBAHHS
PI3HHUILI MK IPOrHO30BAaHUMU 3HAYEHHSMHU MOJEN 1 (PaKTUIHUMHU 3HAYCHHSIMH JaHHX.
Bona € merpukoro, sika BKasye Ha Te, HACKUIBKHM JOOpe MOJEib BiJNOBIIAaE Ha
MOCTaBJICHy 3ajady. Y MOEMY BHUIIQJIKy BTpaTH JOPIBHIOIOTH CymMaM BTpar 3 pitch
nomMHoxkeHui Ha 0.05, step ta duration.

Takox Tpeba BIJ3HAYMTH, 1110 HA TOYATKY HE BUKOPUCTOBYETHCS YBECH 1ATACET, a
JIMIIE KUTbKA CEMIUIIB 3 HbOT0, 100 MPUCKOPUTH HABYAHHSL.

Ilepma cnpoda

Mognens cknanaerbes 3 ogHoro mapy LSTM nHa 128 HelipoHis.

3arajgpHa KUIbKICTh TAPAMETPIB JIJIsl HABYaHHS ckiajgae 84 354.



Layer (type)

4 (InputLayer)

lstm 3 (LSTM)
duration (Dense)
pitch (Dense)
step (Dense)

Total params: 84,354

Trainable params: 84,354
Non-trainable params: @

Output Shape

[(None, 25, 3)]

(None,
(None,

(None,

128)

1)

(None, :

Param #

0

67584
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Connected to

[]
["input_4[e][e]"]
["1stm_3[e][e]"]
["1stm 3[0][0]"]

['1stm 3[e][e]']

Puc.1.19 — Monuens 3 ognoro mapy LSTM Ha 128 HeiipoHiB

I'padix BTpaT Mae HACTYIHUNA BUIJISA: MO OC1 a0CIIMC — KIIBKICTh €M0X, MO OCl

opauHaT — BTpPATH.

0.34

0.32 1

0.30 -

0.28 -

0.26

0.24 -

10

20

30

40 50

Puc.1.20 — I'pacdix BTpat mis cupobdu 1

Cewmr1uiy, 1110 BOHA reHepye O1IbIle CXO0Xk1 Ha BUMAJAKOBE HATUCKAHHS KJIABIII, HIX

Ha MY3UKY.

[Apyra cnpoda

3po6uto nepiuit map LSTM aBoHanpaBieHuM.
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JIlBonanpasnennii (Bidirectional) map B HEHpPOHHMX Mepekax JIO3BOJISE
OJIHOYACHO OOpOONATH BXIJHI JaHI B 000X HampsMKax: B MmpsMoMmy (BOepem) i
3BOpOTHOMY (Ha3ax). BiH BukopuctoBye Bl komii pekypeHTHoro mapy LSTM 1
nepenae BXiJaH1 JaH1 yepes 1ei map B 000X HaIlpsiMKax.

ITepeBaroro Bidirectional cimoro € Te, IO BiH MOXE BHUKOPHCTOBYBAaTH SIK
KOHTEKCT 1H(OpMalLio 3 MaOyTHIX BXIAHMX 3HAYCHb (3BOPOTHHUI HANpsSMOK), TaK 1 3
NOTepeIHIX BXIAHUX 3HA4YCHb (MpsSMUN HampsMok). Lle mo3Boinisie Mopeni yxXBaTUTH
3aJIEKHOCT1 1 KOHTEKCT K 3 IMepedy, Tak 1 31 3BOPOTY, IO MOXKE OyTH KOPUCHUM Yy
0araTboX 3aBJaHHSIX OOPOOKHU MOCIITOBHOCTEM.

3arasibHa KUJIbKICTh MMapaMeTpiB JJisl HaBYaHHS ckianae 168 578

I'padix BTpaT 300paxkenuit Ha puc. 1.21.

0.36 4

0.34 -

0.32 A

0.30 A

0.28 -

0.26

0.24

Puc.1.21 — I'padix BTpat ans cupodu 2

MoxeMo 1mo6auuTH, 1110 BTPATH HIOMTO 3MEHIIUIINCH, ajie Taka MOJENbh TeHEPYE
HOTH, SIKI BIATBOPIOIOTHCS BCl OJHOYACHO HA TMOYATKY CEMIUTY, IO 3BYYHUTH SK

CYIIBHUN 3BYK 200 IIyM, Ta 30BCIM HE CX0XKE€ Ha MY3HKY.
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Mo>xiBa MpuYMHa TaKoi IMOBEIIHKM — MepeHaByaHHs (aHri. overfitting) — e
SABUIIE B MAalIMHHOMY HaBYaHHI, KOJM MOJIE€Nb HaBYaeThcs '"3aHaaTo 100pe" Ha
TPEHYBaJIbHUX JaHUX, aJie TIOKAa3y€ MOTaHi pe3yIbTaTH Ha HOBHUX JaHHX.

IcHye nekinbka MeTOAIB OOpOTHOM 3 TMepeHaBUaHHAM: 30LIbIICHHS 00'eMy
TPEeHYBAJIbHUX JIaHUX, BHUKOPUCTAaHHS peryispusanii (Hampukian, L1 abo L2
perynspusailisi), BUKOPUCTAHHS METOJIIB 3HM)KEHHS IIBUIKOCTI HaBYaHHS Ta
BUKOPHCTaHHS METOJIIB aHCAaMOJIIOBAaHHS, TaKWUX SK BHUIIQJKOBI JIICH a00 rpaji€HTHUM
Oyctunr. Crnodatky BUKOPUCTOBYeThCcs Dropout. Mexanism Dropout mnossirae B
THMYacCOBOMY BHMAJKOBOMY BHMKHEHH1 (BUKHUJAHHI) JESKUX HEHUPOHIB T1J Yac
HaBuaHHs. KoxkeH Helipon, sikuil mimsrae Dropout, mae meBHy HMOBIpHICTH OyTH
BUMKHEHUM Yy KOXHIM iTepauii TpeHyBaHHs. Lle o3Hauae, 10 1HIII HEUPOHU B MEPExKI
MOBUHHI B35TH Ha ce0e BIMOBIIAIBHICTh 32 PO3MI3HABAHHS Ta BUKOPUCTAHHS (PYHKITIH,
Kl TIOTMEPEeHbO BUKOHYBAJUCS BHMKHEHMMU HeWpoHamu. BHacmigok 1p0ro
3MEHIIYEThCS KOpEJALlS MDK HEUpOHaMHu, W0 CcHOpUsie OUIBIIOMY PO3MOJLTY
00YHUCITIOBAILHOTO HABAHTAXKEHHS Ta MOKPAIIEHHIO €()eKTUBHOCT1 OOUHCIICHb.

Tpers cipoda

[Tepmmit map sk 1 panime — nBonanpasieHuit LSTM 31 128 neiiponamu.

3a Hum apyruii map Dropout 3 koedimientom 0.3. Ile o3nadae, mo mija yac
HaByaHHs 30 BIJCOTKIB BHMNAJKOBUX HEHUPOHIB MEPIIOrO IIapy BHUMHKAETHCH,
3anumatouu yci iHmi 70 BiAcoTkiB (89 HelpoOHIB) mpaloBaTH.

3arajgpHa KUIbKICTh ApaMEeTpIB JIJIsl HABYAHHS HE 3MiHMIIAacA Ta ckiajgae 168 578

I'padik BTpaT 300paxenuit Ha puc.1.22.
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0.35 1

0.34 4

0.33 1

0.32 1

0.31 1

0.30

0.29

0 10 20 30 40 50

Puc.1.22 — I'pacdix BTpat ans cupodu 3
OTpumaHi CEMIUTH CKJIQIaI0ThCS 3 JEKUTBKOX HOT, SIKi TTIOY€PTOBO MTPOTPAOTHCS
IpOTATOM ycboro vacy. Lle kpartie, ane Bce e He cX0xe Ha My3uKy. [Ipukias Takoro

CCMINTY BUIJISIJA€ TaK:

Whole track

100

95 - Cenn ® 6o mew sewes we © eee 8 2 ewe we e wme o ® » - = cne e eme - en
e -

0

Pitch

85

80

0 10 20 30 40 50 60 70 80
Time [s]

Puc.1.23 — Ilpuknan ceMruty

[Ile omuH cmoci0 MOKpPaIUTH pPeE3yiabTaTH POOOTH HEHPOHHOI MEpexi —
30UTbLIEHHSI KUIBKOCTI I1apiB. Takuil mpuiloM 103BOJISIE MOJENl MaTu OLIblIe pIBHIB

aOCTpakili Ta CKJIaJHIII HpeacTaBleHHd AaHuX. KoKeH Iap Mo)e BUKOHYBaTH
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MOCITIIOBHY OOpOOKY MaHWX, MOCTYIOBO BH3HAYalOYM BCE OUIBIT BHCOKOPIBHEBI
ocobnuBocti. Lle n03BoMsIE MOIENT BUMTHUCS CKIAIHIIINM 3aJIEKHOCTSIM 1 OTPUMYBATH
O1IbII TOYHI MPOTHO3H.

HaiinermiM nmpukiaagoM Jyuisi CIPUAHATTA S BBaKar0 KiacuQiKalliio pPyKOIMCHUX
u@p 3a JOMOMOT00 MEpeXi MpsMOTo nomupeHHs. L{s Mepexka ckinamaeTbes 3 KUTbKOX
mapiB: nepiui map mae N HEHpOHIB, 110 BIAMOBia€ KUTBKOCTI MIKCETIB Y 300paKeHHi
udpu. dpyruii map Hamiuye M HEUpOHIB, 110 MOXKHA YSIBUTH SIK MOETHAHHS ACKITBKOX
mikcesiB ad0 PUCOYKM 3 PI3HUMHM KyTaMHU Haxwily Ta pI3HOI BEIMYMHM, 3 SIKUX
ckiagaerbes nugpa. HactynHuii map me OuIbIl BUCOKOPIBHEBUM 1 BIATIOBIAAE BXKE 3a
CKJIaHim (GIirypu, Taki K KPY>KEUOK y BICIMII Ta IIICTII Ta MaJM4Ka y YETBIpI Ta
onunuii. OcranHii mwap ckianaersea 3 10 HEMpOHIB, KOXKEH 3 SKUX BIANOBIIAE IUPP1
Bix 0 10 9. Y My3uIli 11e GBI CKIIIHI Ta IOBT1 MOCTiA0BHOCTI HOT. CKa3aT KU map
3a 10 ICTOTHO BIJNOBIAA€ BaXKKO, aJie 1€ 1 He TaK BaXKJIMBO, FOJIOBHE — 1€ MpaIloioya
KOHIICTIIIISI.

YerBepTa cipoda

CrpykTypa Mepexi Taka:

1) Asonanpasnenuit LSTM 31 128 "eiiponamu. Return_sequences=True.

2)  Dropout 3 koeditientom 0.3.

3)  JBonampapnenuit LSTM 31 128 HelipoHamu.

4)  Dropout 3 xoedimientom 0.3.

Return sequences=True MiX JBOMa IIapaMd HEUPOHHOI Mepexl J03BOJISIE
3a0e3meunTr IPaBWIbHY Tepenady 1 30epexeHHs iHpopMallii Tpo MOCTiOBHICTL Yepe3
BCIO MEPEXKY, 110 € BAXJIMBUM JUIsl TeHepallli My3UKHd 3 BpaxyBaHHSIM KOHTEKCTY Ta
3aJICKHOCTEH MK MY3UYHUMH €JIEMEHTaMHU.

[ITo6 LSTM mpaitoBana Tak, SK 1 MOBMHHA, Ha BX1J BOHA IOBHHHA MPUUMATH
MOCIIIIOBHICTh. SIKIIIO K HE MOBEPTATH MOCIIIIOBHICTH 3 MEPIIOTO APy MEPEXH, TO J0
JpyToro mapy Oyje MOTPparuIsaTH JINIIE OJHA HOTa SKa € IPOTHO30M TEPIIOTO IIapy, 110
HE Mae 0araTo CeHCy.

KinbkicTh HEHPOHIB TaKO1 MEPEX1 TOpiBHIOE 562,818

I'padix BTpaT 300paxkenuit Ha puc. 1.24.
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Pesynbrar Ha moyaTKy CXOKUW Ha MY3HUKY, aje y KiHIl mock Hae He Tak. Ckopimn
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{06 3017pIIUTH TOTY>XKHICTH MOJEI MOXKHA 30UIBLINTH KUIBKICTh HEWPOHIB Y

KOXXHOMY 3 MIapiB. bijpima KiIbKICTh HEUPOHIB J03BOJISIE MOJENII MaTh OUIBIINY

00UYHCITIOBANIbHY MOTY>KHICTh 1 3aTHICTh BUUTUCS CKJIAAHIIIUM 3aJIEKHOCTSIM Y JTaHUX.
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Ile ocobmMBO KOpPWCHO IS 3aBlIaHb, JIe MPOCTIII MOMAENI HE 37aTHI 3pOOWTH TOYHI
IPOTHO3HU.

30UIbIICHHST  KUIBKOCTI HEMPOHIB  JO3BOJISIE  MOJIEIl BHUpPA3UTU  OLIblIe
pI3HOMaHITHUX (PYHKIIM Ta 3alle)KHOCTEH MK BXITHUMH Ta BUXITHUMH daHuMHU. Lle
MOKe OYTH KOPHCHO JIJIsl 3aBJIaHb, JIe BAKJIMBA TOYHICTh Ta JeTali3allis IPOTrHO31B.

[Ile Ba)XTMBOIO TIEPEBArOI0 TAKOTO MIAXOAY € 3MEHIIICHHS HEAO(DITIHTY: 3aHAITO
MaJjio HEMPOHIB y IIapi MOKe MPHU3BECTU J0 HENO(DITIHTY MO, KOJIM BOHA HE 3/1aTHA
aJICKBaTHO alPOKCUMYBATH BUXIAHI JaHi. 301IbIIEHHS KUIBKOCTI HEMPOHIB Jomomarae
3MEHIINUTH L€ PU3UK 1 HOKPAILUTH allPOKCUMALII0 (PYHKIII.

BaxnmBo 3a3HauuTH, 110 30UIBIICHHS KUIBKOCTI HEHWPOHIB TaKOX MOXKE
OPU3BECTU 10 OUIBIIOT OOYMCIIOBATILHOT CKIAAHOCTI Ta 3aTpaT Mam'siTi, 0OCOOIMBO ISt
BenUKUX mojnened. Tomy BuOIp onTUMaiIbHOI KIJIBKOCTI HEHPOHIB MOTpedye OanaHcy
MDK TOYHICTIO MOJIEJI Ta OOYHCITIOBAIBHOIO €(DEKTUBHICTIO.

I’siTa cnipo0a

CtpykTypa Mepexi:

1) ABonanpasnenuit LSTM 31 512 Heliponamu. return_sequences=1rue.

2) Dropout 3 xoedimieatom 0.3.

3) ABonamnpasiennit LSTM 31 512 Heliponamu.

4) Dropout 3 koedimieaTom 0.3

Taka mepexxa Bxke Mictuth 8,542,338 mapamerpiB 1 ii HaBYaHHS MOXE 3aHATH
ny’ke 6araro yacy.

I'padix BTpaT 300paxenuit Ha puc.1.26.
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e Bxke OlbIle CX0XKe Ha My3UKY, MOXKHA CIIPaBi MOYYTH ACSKi BIJOMI MaTEPHHU,
asie 371e01IBIIOTO 1€ BCE IM1€ IOCUTh BUIAKOBE HATUCKAHHS KJIABIIII.

[Ilo MoxHa 3po0uTu nai?

S mpononyto Bukopuctatu Mmexanizm Self Attention (camoysara). CamoyBara €
KJIFOUOBUM €JIEMEHTOM apXITeKTypH TpaHC(HOPMEPIB, III0 BUKOPHUCTOBYETHCS B OaraThox
3amauax 0OpoOKM MPUPOAHOI MOBH, BKIIOUAIOUH T€HEPYBAHHS MY3WKU. BUKOpUCTaHHS
caMOyBard y 3ajiadi reHepaiii My3WKH JO03BOJISE MOJICN B3aEMOJISATH 3 PI3SHUMH
YaCTMHAMM BX1JHOI MOCIIJOBHOCTI Ta BH3HA4YaTH iX BaroMicTh B KOHTEKCTI reHeparii
HACTYIHOI YaCTUHU MY3UYHOTI'O 3pa3Ka.

Ilocra cnipoda

CtpykTypa Mepexi:

1) ABonanpasnenunii LSTM 31 512 nHeiiponamu. return_sequences=1rue.

2) Self Attention. attention activation='sigmoid'.

3) Dropout 3 xoedimieatom 0.3.

4) ABonamnpasienuit LSTM 31 512 Heiiponamu. return_sequences=True.

5) Dropout 3 koedimientom 0.3.

6) Flatten.

AxTuBariina ¢yHkisa sigmoid npuiimMae 3HaueHHs Bij HyJIs 10 OJAWHUII, 1 BOHA
3a3BUYail BUKOPHUCTOBYETHCS VISl MOJICITIOBAHHS MMOBIPHOCTI a00 Bar y jmiana3oHi Bix 0
no 1. YV xonrtekcti Self Attention mapy, BukopucTanHs sigmoid 103Bojsie Mol
OPUAUIATY OUIbIITY yBary TUM YacTHMHAM BXIJIHOI'O CUTHAIY, JUIsl SKUX 3HAUYEHHS yBaru
Oommkye 10 1, TOOTO BOHM BBAXAIOTHCS OUIBII BAXKIUBUMH a00 CYTTEBUMHU IS
00pOOKH.

Buxopucranns aktuBauniinoi ¢yskuii sigmoid y Self Attention mapi mgo3Boiisie
MOJIEeJIl aKIEHTYBaTH yBary Ha BaXKJIMBUX acIlleKTaX BXIJHOTO CUTHAIYy, (DOKYCyIOUYHUCH
Ha BIAMOBIIHUX JIETAJSAX, Kl BIUIMBAIOTh HAa TEHEpAIlil0 My3MYHHUX 3pa3KiB y Ballli
3amavi. lle Mo’ke MOMOMOTTH MONIMIIMTH SKICTh Ta TOYHICTh TEHEpallii MY3UKH,
OCKIJTbKM MOJIENTb MOK€ 30CEpEIUTUCh Ha BAXKJIMBUX aClEeKTaX PUTMY, MENOMAil Ta

IHIIMX aCMEKTIB My3UYHOT KOMITO3HUIII].
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Hpyruii LSTM map Temep TakoX MOBEPTA€ MOCIIIOBHICTb. AJie 1€ 301IbIIye
MOCJTIIOBHICTh BHUXIJHOTO BEKTOpa, TOMY Tpeba BuxkopucTtaTu mmap Flatten skuii
pO3ropTae BX1/iHi JIaHi 3 0araTOBUMIpHOTO popMaTy 10 OJTHOBUMIPHOTO (hopmary.

Kinbkicts mapametpis: 11,802,819.

I'padik BTpaT 300pakeHuit Ha puc. 1.28.
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Puc.1.28 — I'padik BTpat 1is cupobu 6

Cnpoba 6 Oyna HeBalow, CKOpIII 3a BCE, CIpaBa y TOMY, IO KUIBKICTh
HEHPOHIB 3aHAJTO BEJIMKA, 1 MOJENb HE 31aTHA HABYMTH iX YCI.

Cemrui, OTpUMaHui y pe3yJibTaTl My3UKOIO HE Ha3BATH.
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Puc.1.29 — Ipuknan cemruty jyis cipodu 6

Jlns HacTymHOI crpoOu Oy/ie 3MEHIIEHO KiJIbKICTh HEHpOHIB y KoxkHOMY LSTM
mapy Ta 30UIbIIEHUH PO3Mip BXI1IHOI IMOCTIJOBHOCTI HOT.

Cpoma cipoba

CtpykTypa Mepexi:

1. IBonanpasnenuit LSTM 31 256 Heiponamu. return_sequences=1rue.

2. Self Attention. attention_activation='sigmoid'.

3. Dropout 3 koedirienTom 0.3

4. JIsonanpasnenuii LSTM 31 256 "eitponamu. return_sequences=True

5. Dropout 3 xoedinientom 0.3

6. Flatten

JloBXHHA MOCITiA0BHOCTI 301bMTyT0 3 25 10 50 HOT.

Kinbkicte mapametpis 5,468,355.

I'padik BTpaT 300paxkeHuit Ha puc.1.24.
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ITorosa xkongirypanis moxgeJi

[Ticnst 6e3mi4 crpoO 3 pI3HUMHU MMapaMeTpaMu, BKIIFOYAI0Ud KiIbKICTh HEHPOHIB Y
KOXHOMY 1Iapi, KUIbKICTh 1IapiB, KoediuieHTr Dropout, T0OBXUHY MOCTIA0BHOCTI,
IIBUJIKICTh HABYAHHS Ta 1H, OYyJIO 3p00JICHO BUCHOBOK, 110 HAWKpaIlle B 3aja4i reHepartii
MY3HUKH ce0e MOoKa3y€e MOJIENb 3 TAKOKO CTPYKTYPOIO:

1. IBonanpasnenuit LSTM 31 256 Heiiponamu. return_sequences=1rue.

2. Self Attention. attention_activation='sigmoid'.

3. Dropout 3 koediuientom 0.3

4. 1sonamnpasnenuiit LSTM 31 256 HeiipoHaMu. return_sequences=1rue

5. Dropout 3 koedirieaTom 0.3

6. Flatten

[Ipu 11bOMy TOBKHHY MOCIITOBHOCTI 301IBIIYIO 10 COTHI 1 HABYAK0 MOJIETh BXKE
Ha BChOMY Ha0Op1 JaHWX. 3 KOKHUM MOKOJIHHSIM MOJICIb IEMOHCTPYE cebe aeaani

Kpauie, TOMy KIJIbKICTh OKOJIIHb MOHA 3011bIuTH 110 200.
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BUCHOBKHA

BukopucTaHHs ICHYIOUMX METOJIB JOCIHIJKEHHS JOMOMOIJI0O HaM pPETENIbHO
BUBUUTHU OOpaHy TE€My Ta PO3POOMTH HEUPOHHY MEpEexXy /I TeHepallii My3HW4HUX
3pa3KiB 13 33JIaHOI0 YaCTOTOIO YJIapiB Ha XBWJIMHY.

3reHepoBaHl CEMIUIM MOXKYThb OyTHM LIHHAM IHCTPYMEHTOM [UJIsi MY3UKAHTIB 1
KOMITO3UTOPIB, SIK1 IIyKAaIOTh HOBI 171e1 1 HATXHEHHs. BOHN MOXyTh BUKOPHUCTOBYBATH 111
CEMIUIM SIK TIOYAaTKOBY TOYKY JUISl CTBOPEHHS CBO€1 YHIKaJIbHOI MY3WKH. 3reHepoBaHi
MEJO/Iii, pUTMH Ta TapMOHIi MOXXYTh TOCITY)XHTH SK TBOpYa 0a3a, Ky BOHU MOXYTh
PO3MIMPUTH, MOAU(IKYBATH Ta aJaNITYBaTH 10 CBOIX BJIACHUX MOTPEO Ta CTHUIIIB.

Kpim TOro, 3reHepoBaHi CeMIUIM MOXYTb OyTH BHKOPHCTaHI SK 3aci0
EKCIIEpUMEHTYBaHHS 31 3BYKOM 1  apamXyBaHHAM. MY3UKaHTH  MOXYTh
BUKOPUCTOBYBATH 1X JJIs CTBOPEHHSI HOBUX 3BYKOBHUX €(DEKTIB, CTUIIICTUYHUX MOETHAHD
Ta apaH)XyBaHHS, 10 B pe3yJIbTaTi JacTh I[IKaBi Ta HermepeaOadyBaHi My3U4Hi pIICHHS.

He3Baxatouu Ha Te, 110 3reHepoBaHi CEMIUIU 3apa3 Ilie HEe MOXKYTh KOHKYpYBaTu
3 pobOTaMH BiJJOMUX MY3WKaHTIB, BOHH BIJKPUBAIOTh HOB1 MOJIMBOCTI JIJIi TBOPYOCTI
Ta CKCIICPUMEHTIB. 3 YacoM, 3 yJAOCKOHAJICHHSM TEXHOJOTIH Ta MiJBUINCHHSIM SKOCTI
reHeparii, MOXJIMBO OYyJIyTh CTBOPEHI CEMIUIH, SKI BPaXKaTUMYTh CBOEIO SKICTIO Ta
YHIKQJIBHICTIO.

TakuMm yuHOM, HEMPOMEPEKEBI MOJIETl B T€HEpallli My3UKH BIJKPUBAIOTH HOBI
TOPU30HTH JUIsI MY3WYHOI TBOpYOCTi. BOHM HE TUIBKH JOMOMAararoTh My3HKaHTaM Ta
KOMIIO3UTOpPaM 3HAWTH HATXHEHHS, ane W CTUMYJIOITh EKCIIEPUMEHTAIIIO,
PO3LIMPEHHS CTHJIBOBOT'O CIIEKTPY Ta TBOPUY CAaMOBUPaXKEHICTh. Lle 3a0X04uy€e po3BUTOK
MY3WYHOI KYJIbTYPH Ta CIIPHUSIE TIOSIBI HOBUX, YHIKAIBHUX MYy3UYHUX TBOPIB.

Ipo6aemn. Ilin yac pobOTH Hag UM MPOEKTOM, 3YCTPIBCS PsiJi BUKIUKIB Ta
CKJIQJIHOIIIB, SIKI BapTO BiA3HAuuTH. BHOIp onTUMaibHUX MapaMmeTpiB 1 CTBOPEHHS
apXITEKTypu MEpPEXKi TaKOXK € HEeTPUBIATbHOIO 3ajaueto, aje Lel eTam cTaHe Habarato
JIeTTIIe, SKIIO MOJENIb OyJie HaBYaTHCS MIBHIIEC, TOOTO MOXHaA Oyjae 3poOuTH OiibIie
cripo® HACTpOMOK MapaMmeTpiB 3a TOW camuil 4vac. Ajie JIBI HaWOUIbIIT TpoOieMu

MOJIATAIOTh Y OOMEKEHUX pecypcax Ta SKICTIO JaTaceTy.
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Oo6mexeni pecypen. OOMexeH1 peCypcu MOXKYTh CTaTH CYTTEBUM BHKJIMKOM IT1[
yac HaBYaHHS BEJMKUX Hedpomepex. Hapith npu BuUKopucTaHHl rpadiyHOTO
npuckoproBaya, sik ot Google Colab, sikuif 3HaYHO TPUCKOPIOE MPOIEC MOPIBHSIHO 3
BUKOHAHHSIM Ha JIOKaJbHIM MAaIlWHI, MOXYTh BHHUKATH TpyaHOIIi. HaBuaHHS MoOxe
3aiiMaTy KUTbKa JECATKIB TOAWH, 100y, YM HABITh OUIbIIE, IO CTBOPIOE MPOOIEMHU IS
JIOBFOTPUBAIMX MPOILECIB, 0COOIMBO HA BIIJIAJICHUX pecypcax.

[IpoTsirom TpuBaJIOro HaBYaHHS MOXKYTh BUHUKATH HemependadyBaHi CUTYyaIlli,
Taki K MepepuBaHHA 3B'SI3Ky a00 CKHUJAHHS MPOTpeCcy HaBYaHHS, IO MPHU3BOIUTH JI0
BTpaTu 4acy 1 3ycwib. Lli mpobieMu MOXyTh OyTH OCOOIMBO 3HAYYIIUMHU y BUIAIKY
BUKOPHUCTAHHS BIAJAJICHUX CEpBEPIB a00 PO3MOIICHUX OOYHCIICHb.

3akoH Mypa, chopmynboBanuii 'opnronom Mypom, onHUM 3 3acHOBHUKIB Intel,
MOK€ TMPOJIUTH CBITIO Ha MEPCHEKTUBH MOJAIBIIOTO PO3BUTKY OOYMCIIOBAIBHOT
MOTY>KHOCT1 Ta BUPIIICHHS MPOOJIEeM OOMEKEHHX PECypcCiB. 3riHO 3 IIUM 3aKOHOM,
00YHCITIOBaJIbHA TOTYKHICTh MOABOIOETHCS MPUOIN3HO KOXKHI J1Ba poku. Lle o3Hauae,
0 3 YaCOM PECYpCH, JOCTYIHI JiJIi HaBYaHHS HEHpOMepex, OyIyTh CTaBaTH BCE
MNOTYKHIIIMMU Ta JOCTYIHIIITUMHU.

3akoH Mypa no03BoJise mepeabadaTtd, MmO 3 YacoM IpodiieMa OOMEKEHUX
pecypciB Oyle 3MEHIIyBaTHUCS. 3aBASKWA IMOCTIHHOMY 3pPOCTAHHIO OOYHCIIOBAIBHOI
MOTY>KHOCTi, a caMe TOJBOEHHIO MOTY>KHOCTI MPOIIECOPIB KOXKHI 18 MicsIIiB, MOXHA
OUIKYyBaTH, 110 MPOIEC HABYAHHS HEUPOMEPEK CTaHE IIBUIIINM Ta OUTBII €()eKTUBHUM,
HaBITh VIS BEJTMKUX MOJICTIEH.

OpHak, BaXJMBO 3a3HAYUTH, OXO0dYa 3aKOH Mypa MiHCHO cCIOocTepiraBcs
BIIPOJIOBK OaraTbOX pOKIB, BIH MOXKE 3yCTpidyaTH OOMEXKEHHS B MaillOyTHhOMY,
OCKUTBKM ~ (PI3MYHI OOMEXEHHS MOXYTh YHOBUIBHUTH NOJANbLIE  3POCTAHHS
00YHUCITIOBATILHOT TOTYKHOCTI.

Tomy, xouya 3akoH Mypa MoOXKe MPOJUTH CBITIO Ha MpodiieMy OOMEKEHUX
pecypciB y HaBUYaHHI HEUPOMEPEK, BCE K HEOOX1THO IMOCTIHHO NIYKATH HOBI MIIXOH Ta
ontuMmizanii g ePEeKTUBHOTO BUKOPUCTAHHS JTOCTYIHHX PECypcCiB Ta 3a0e3medyeHHS

YCHIIIHOTO HABYAHHS MOJIETIEH.
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HMaracer. /[lns pos3p'sizaHHs 1npoOieMu  OOMEXKEHOCTI JlaTaceTiB Ta iX
HEJO0CTAaTHbOI PENPE3EHTATUBHOCTI, BAXKJIMBO MPOJIOBKYBATH 3yCHILIA 110 iX CTBOPEHHIO
Ta TOKpalieHHI0. Benuky poiab Moke BiairpaBaTH CHUIBHOTA JOCHIAHUKIB Ta
€HTY31aCTiB, Ki MOXKYTh 00'€THATUCS ISl CIIJIBHOTO 300py Ta aHOTYBAHHSI IaHUX.

[TokparmieHHs AKOCT1 AaTaceTiB nepeadavae BUSBICHHS Ta BUMPABICHHS HasBHUX
nedeKTiB, TakuxX K myMm abo iHmm apredakTtu. J[ogaTkoBOIO TEepeBaror Moxe OyTu
ABTOMATH30BaHWI aHal3 Ta (UIbTpaIis JaHMUX, IO JIO3BOJISIE 3MEHIITUTH 3yCHILIS,
HEOOX1/IH1 I pyYHOTO BUJIAJICHHS] aHOMaJTIH.

HoBi TexHosorii, Taki fK METOAW IIJICHJIICHOr0 HaBuyaHHS (reinforcement
learning) Ta rTiIMOOKe HaBuaHHsA 3 mocwieHHAM (adversarial training), MOXYTb
BUKOPHUCTOBYBATUCS JUIsl CTBOPCHHS CHHTCTHYHUX JAaTAaceTiB, IO PEIPE3CHTYIOThH
OUIBIII TUPOKHI CIIEKTP MY3UYHHX KAHPIB Ta CTHIIIB.

Kpim Toro, cminbHa poOoTa 3 My3WYHUMHU BUKOHABISIMH, KOMIIO3UTOPAMU Ta
EKCIIepTaMU 3 MY3WKH MOXKE CIPUATH TMOKPAIEHHIO JaTaceTiB, OCKUIBKU 1X MOCBIT Ta
3HAHHS MOXKYTh JIOTTOMOTTH BCTAHOBUTH O1JIBIII TOYHI MY3UYHI MTApaMeTPH Ta BUMOTH.

30UTbLIEHHS SIKOCTI Ta PO3MIPY JOCTYIHHUX AATACETIB MOKPAILIUTh €(PEKTUBHICTD
poOOTH HEHPOHHUX MEPEX y TeHepallli My3uKH, JO3BOJISIOUHM iM HaBYATUCS Ha O1JIbIIT
perpe3eHTaTUBHUX Ta PI3HOMAaHITHUX JaHuX. Lle BiAKpUE NMUIAX O CTBOPEHHS O1IBII
KpPEaTUBHOI Ta BUCOKOSKICHOT MY3UKH 32 IONMTOMOTOI0 HEHPOMEPEKEBUX MOICTIEH.

Ceiiuac TOJNIy4eHHBIC CEMIUIBI MOTYT IOCIYXUTh BJIOXHOBEHHUEM  JJIsI
MY3bIKAHTOB U KOMITO3UTOPOB.

I'enepyBanHsi ceMIutiB 3 BH3HadyeHmM bpm. Ha npaxTuimi, Hama Mopaens
renepye MIDI-daitnu, ski MOXyTh OYyTH BIATBOPEHI1 3 OyAb-SKMM TEMIIOM YyJapiB Ha
xBwinHy. [IpoTe, My3uka 3By4uTh HaMKpalie, KOJM TEMII, 3 SIKOrO BOHa Oyia
po3po0ieHa, 30iraeTbcs 3 moyarkoBuM Temmnom (bpm). Tomy, 106 oTpuMaT cemut i3
BU3HAUYEHUM bpm, BaXXJIMBO MOJATH HA BX1A MojJeNi (pparMeHT My3MYHOTO 3pa3Kka 3
TaKUM CaMUM TeMIIoM. MajieHbKa MoXuoOKa y + 5 yiapiB Ha XBUJIUHY HE € KPUTHIHOIO,
OCKIJIbKM MU BCE€ OJHO MOKEMO BIATBOPUTH CEMILI, MPUCKOPUBIIU 200 CHOBIILHUBIIN

UOTO.
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Icnye mie oauH crnoci® reHepaii CeMIUIiB, 1 116 BUKOPUCTAHHS MOCHIJOBHOCTI,
OTPUMMAaHOI 3 IHILIOTO JKepesa, Ha BXia A0 moaeni. OauH 3 Takux mxepen — ne VAE
(Variational Autoencoder), ikl BUKOPUCTOBY€ETHCS JIJIsl CTOXaCTUYHOI reHepanii HOBUX
MY3WYHUX 3pa3KiB 3 Bapialli€ro, M0 J03BOJSE OTPUMYBATH PI3HOMAaHITHI Ta KpPeaTHBHI
pe3yibTaTH.

[Ipore, npu Buxkopuctanui VAE 30u1bIIy€eThCsl HMOBIPHICTH TOTO, IO MOJEIb
LSTM Moske 3reHepyBaTH MOCIITOBHICTh, KA HE Haragaye My3uKy. Lle Moxke craTucs
4yepe3 HeJOCTaTHIO MOTYKHICTh MOl a00 HEIOCTATHIO KUJIbKICTh HAaBUYAJIbHUX JaHUX.
{06 3ano6irtu 1bOMY, MOJAENb NOTPEOy€e 3HAYHO OUIBIIOL MOTY>KHOCTI Ta HABUYAHHS Ha
BEJIMKIA KUIBKOCTI JaHuX. BaxiMBO BpaxoByBaTH, LIO0 PE3YJbTaTH CTOXACTHYHOI
re”epaiiii 3 BUKopuctanHsiM VAE M0xxyTb OyTH OUIbIII €KCIEPUMEHTATBHUMU Ta MEHIILI
nepen0adyyBaHUMU, IO BIJIKPUBAE TPOCTIP JII TBOPYOCTI Ta HOBUX MY3HYHHUX
€KCIIEpUMEHTIB, OJJHAK came 4epe3 1€ MOTIPIIYE MOXIJIMBICTh MPOJIOBXKEHHS 3pa3Kka 3a
nornomorow LSTM.

1106 mokpaiuTy pe3ybTaT MOXKHA CKOPUCTATUCHh TAKUMU TTOPAIaMU:

1. 30impmmMTH  AataceT. Yumm OulpIlle JaHWX I HABYAHHS, THM
PI3HOMAaHITHIIIMM 1 TOYHIIIOK € HepoMepexka.

2. [ToexcniepuMeHTyBaTH 31 CTPYKTYPOIO MOJIENl, MOKIIUBO Oyje 3HaWeHUuMN
BapiaHT Kpalle NpeJCTaBICHOr0 MHOIO.

3. Kom6inyBatu LSTM 3 iHIIMMHU apXiTEeKTypaMu HEUPOMEPEK.
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JIOJATOK 1

OynKIisg remove initial pauses

remove initial pauses(midi data: pretty midi.PrettyMIDI):
first_note_start = float('inf")

for instrument in midi data.instruments:
for note in instrument.notes:
if note.start < first note start:
first note start = note.start

for instrument in midi data.instruments:
for note in instrument.notes:
note.start -= first note start
note.end -= first note start

current duration = midi data.get end time()
new duration = current duration - first note start

return midi data
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JIOJJATOK 2

OyHKIIs create_sequeces

create_sequences(

dataset: tf.data.Dataset,

seq_length: int,

vocab size = 128,
-> tf.data.Dataset:
"""Returns TF Dataset of sequence and label examples.
seq length = seq length+1

windows = dataset.window(seq length, shift=1, stride=1,
drop_remainder= )

flatten = Xx: X.batch(seq length, drop remainder=
sequences = windows.flat map(flatten)

scale pitch(x):
x/[vocab size,1.0,1.0]

split labels(sequences):
inputs = sequences|[:-1]
labels dense = sequences[-1]
labels = {key:labels dense[i] for i,key in enumerate(key order)}

return scale pitch(inputs), labels

return sequences.map(split labels, num_parallel calls=tf.data.AUTOTUNE)
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	ВСТУП
	Актуальність теми. Нейронні мережі набирають все більшої популярності і з кожним днем збільшується кількість компаній, які розробляють свій власний штучний інтелект для різних цілей. У зв'язку зі своїм величезним потенціалом і широтою можливостей вирі...
	Створення та генерація музики з використанням нейронних мереж стало однією з найбільш захоплюючих областей досліджень останнім часом. Музичні композиції та семпли є важливими елементами в музичній індустрії, і розробка інструментів, які можуть автомат...
	Актуальність цього дослідження полягає в наступних аспектах:
	1) творчий потенціал: генерація музичних зразків за допомогою нейронних мереж відкриває нові можливості для музичних композиторів та продюсерів. Це дозволяє їм експериментувати з різними стилями та звуками, отримуючи унікальні та оригінальні композиції;
	2) економічний потенціал: музична індустрія є багатомільярдним ринком і автоматична генерація музики може призвести до нових джерел доходу. Наприклад, інструменти для створення музичних семплів можуть бути продані виробникам музичного обладнання або в...
	3) різноманітність музичних стилів: нейронні мережі дозволяють створювати музичні зразки у різних жанрах та стилях, що сприяє розширенню культурного різноманіття та задоволенню смаків різних аудиторій.
	4) музичне освітнє середовище: використання нейронних мереж для створення музики може мати значний потенціал у музичній освіті. Це може допомогти студентам і музикантам-початківцям розвивати свої навички у створенні музики і дозволити їм краще зрозумі...
	Дослідження музичної творчості: глибоке вивчення процесу генерації музики з використанням нейронних мереж може допомогти вченим дослідити та зрозуміти, які аспекти та принципи лежать в основі творчості та сприйняття музики.
	Таким чином, створення нейронних мереж для генерації музичних зразків із заданим "beats per minute" (BPM) з колекції музичних семплів є актуальним завданням, яке має великий потенціал для індустрії розваг, музичної освіти та досліджень у галузі музичн...
	Мета і задачі дослідження
	Мета дипломної роботи полягає у розробці та побудові ефективної нейронної мережі для генерації музичних зразків з заданою частотою ударів на хвилину на основі колекції музичних зразків.
	Для досягнення поставленої мети сформульовані та послідовно вирішуються такі задачі:
	1) обрати формат вхідних даних;
	2) розробити архітектуру нейронної мережі для генерації музичних зразків з заданою частотою ударів на хвилину;
	3) провести аналіз і підготовку колекції зразків;
	4) навчити нейронну мережу на тренувальних даних з метою генерації музичних зразків з заданою частотою ударів на хвилину;
	5) оцінити ефективність навченої моделі за допомогою метрик, таких як точність, розмаїтість та задоволення користувача;
	6) порівняти розроблену нейронну мережу з існуючими методами та моделями для генерації музичних зразків;
	7) зробити висновки щодо результатів дослідження та запропонувати можливі напрямки подальших досліджень у даній області.
	Методи дослідження. Дослідження публікацій, наукових статей, книг та інших джерел, що стосуються побудови нейронних мереж для генерації музики. Ознайомлення з різними підходами та алгоритмами, використовуваними в цій галузі. Аналіз підходів, які викор...
	Робота складається зі вступу, основної частини, висновків, списку використаних джерел (16). Зміст роботи висвітлено на 43 сторінках основного тексту і містить  32 рисунка.
	РОЗДІЛ 1
	РОЗРОБКА НЕЙРОННОЇ МЕРЕЖІ
	1.1 Вибір формату вхідних даних
	Моделі машинного навчання використовуються як вхідні дані у формі числових векторів, які представляють вхідні дані, які ми хочемо надати моделі в зрозумілій формі. Як результат, ось наша перша проблема — як ми можемо представити музику як числа?
	Щоб досягти цього, ми повинні думати про мелодію як про послідовність числових токенів, тоді як кожна лексема (вектор) має певну інформацію про ноту, ритм і тембр, а також інші характеристики, які ми можемо представити.
	Ми можемо використовувати MIDI-файли (які використовуються для збереження, транспортування та відкриття музичних послідовностей) для навчання моделей, які ми досліджуватимемо. Файли MIDI (рис.1.1) — це структуровані файли, які надають інформацію, упор...
	Рис.1.1 — MIDI файли з різними доріжками
	З необробленим аудіо більшість алгоритмів використовуватиме необроблене представлення аудіо на кожному кроці часу. З послідовностями введення як вхідними векторами, більшість часу, моделі навчаються із завданням обробки природної мови (NLP) прогнозува...
	1.2 Архітектура нейронної мережі
	Існує декілька ефективних архітектур нейронних мереж для генерації музики: Recurrent Neural Networks, Variational Autoencoders (VAEs), Generative Adversarial Networks (GANs), Transformer-based моделі. Був обраний саме перший варіант, а саме LSTM (Long...
	Нейронні мережі.
	Що це взагалі таке і як воно працює?
	Основна ідея нейронної мережі полягає в тому, що вона може вчитися з досвіду, адаптуватися до змін і розв'язувати завдання, для яких вона була навчена. Ключовим елементом нейронної мережі є нейрон або вузол, який приймає вхідні дані, обчислює внутрішн...
	Нейрон складається з декількох компонентів:
	1) вхідні дані: нейрон отримує вхідні дані або сигнали від інших нейронів або зовнішніх джерел. Ці дані представляються числовими значеннями або векторами, що відображають певні характеристики або властивості;
	2) ваги: кожен вхідний сигнал множиться на вагу, яка відповідає його важливості для нейрона. Ваги визначають, наскільки сильно впливає кожен вхідний сигнал на вихід нейрона. Вони є налаштовуваними параметрами, які нейронна мережа вчиться оптимізувати ...
	3) функція активації: після зваженого сумування вхідних сигналів і ваг нейрон застосовує функцію активації до отриманого значення. Функція активації визначає, як нейрон реагує на вхідні дані і як відображає свою активацію на вихідному сигналі. Вона мо...
	4) вихідний сигнал: після застосування функції активації нейрон генерує вихідний сигнал, який може бути переданий іншим нейронам або використаний для розрахунків в мережі.
	Рис.1.2 — Структура нейрона
	Нейрони організовані в шари, де кожен шар приймає вихідні дані з попереднього шару і передає їх наступному шару. Перші шари називаються вхідними, останні — вихідними, а всі інші — прихованими. Кількість шарів та кількість нейронів в кожному шарі може ...
	Рис.1.3 — Загальна структура нейронної мережі прямого розповсюдження
	Коли дані пройшли через нейронну мережу, вона виконує процес називаний прямим поширенням (forward propagation). В кожному нейроні обчислюються зважені суми вхідних сигналів, які проходять через функцію активації. Це дозволяє нейронам "відповідати" на ...
	Після прямого поширення використовується процес називаний зворотним поширенням (backpropagation), який дозволяє нейронній мережі вчитися і адаптуватися до навчальних даних. Зворотнє поширення використовується для обчислення градієнтів помилки від вихі...
	1.3 Рекурентна нейронна мережа RNN (Recurrent Neural Network)
	У той час коли нейронні мережі прямого розповсюдження эффективні у розпізнаванні образів, класифікації текстів та визначення їх емоційного забарвлення, оцінці ризиків, прогнозуванні цін і тд, у задачах генерації послідовностей будь то музика чи текст,...
	Основна відмінність RNN полягає в тому, що вона має рекурентні зв'язки, які дозволяють передавати інформацію з попередніх кроків обробки до поточного кроку.
	Рис.1.4 — Загальна структура RNN
	LSTM (Long short-term memory).
	LSTM — це покращена версія звичайної RNN завдяки здатності до довготривалої пам’яті. У звичайних RNN градієнт може швидко зникати або експоненційно зростати залежно від довжини послідовності. LSTM впроваджує механізми забудованої пам'яті, які допомага...
	Рис.1.5 — Структура LSTM
	Центральну роль у моделі LSTM відіграє комірка пам’яті, відома як «стан комірки», яка зберігає свій стан з часом. Стан комірки – це горизонтальна лінія, яка проходить через верхню частину діаграми нижче.
	Рис.1.6 — Регулювання інформації в LSTM вентилями
	Інформація може бути додана або видалена зі стану комірки в LSTM і регулюється вентилями. Ці ворота додатково пропускають інформацію в клітину та з неї. Він містить операцію поточкового множення та шар сигмоподібної нейронної мережі, які допомагають м...
	Рис.1.7 — Сигмоподібний шар
	Сигмоподібний шар видає числа від нуля до одиниці, де нуль означає «нічого не повинно пропускатися», а один означає «все має пропускатися».
	1.4 Використання LSTM в задачі генерування музики
	Перший крок у LSTM — вирішити, яку інформацію ми збираємося викинути зі стану комірки. Це рішення приймається сигмоїдним шаром, який називається «шар забутих воріт». Він переглядає ht−1 і xt і виводить число від 0 до 1 для кожного числа в стані клітин...
	Давайте повернемося до нашого прикладу музичної моделі, яка намагається генерувати наступну ноту на основі попередніх нот. У такій задачі стан комірки може включати певні характеристики, такі як темп, тембр або гучність, щоб мати можливість коректно п...
	Таким чином, для використання LSTM в задачі генерування музики, ми можемо розширити стан комірки, щоб включити необхідні характеристики, які впливають на музичний контекст. Під час навчання моделі музичних послідовностей, LSTM буде мати змогу зберігат...
	Рис.1.8 — Зберігання інформації для генерації нових музичних фрагментів
	Наступний крок — вирішити, яку нову інформацію ми збираємося зберігати в стані комірки. Це має дві частини. По-перше, сигмоподібний рівень, який називається «вхідним шлюзом», вирішує, які значення ми оновлюємо. Далі шар tanh створює вектор нових значе...
	У прикладі нашої мовної моделі ми хотіли б додати стан нового суб’єкта до стану клітинки, щоб замінити старий, про який ми забули.
	Рис.1.9 — Додавання нового суб’єкта
	Настав час оновити старий стан клітинки, Ct−1, на новий стан клітинки Ct. Попередні кроки вже вирішили, що робити, нам просто потрібно це зробити.
	Ми множимо старий стан на фути, забуваючи те, що вирішили забути раніше. Потім ми додаємо його C~t. Це нові значення кандидатів, масштабовані за тим, наскільки ми вирішили оновити кожне значення стану.
	У нашому випадку, це місце, де ми фактично скидаємо інформацію про характеристики ноти та додаємо нову інформацію, як ми вирішили на попередніх кроках.
	Рис.1.10 — Додавання нової інформації
	Нарешті, нам потрібно вирішити, що ми будемо виводити. Цей результат базуватиметься на стані клітинки, але буде відфільтрованою версією. Спочатку ми запускаємо сигмоподібний шар, який вирішує, які частини стану комірки ми збираємося вивести. Потім ми ...
	Для прикладу мовної моделі, оскільки він щойно побачив суб’єкт, він може захотіти вивести інформацію, що стосується дієслова, на випадок, якщо це буде те, що буде далі. Наприклад, він може вивести, чи є підмет одниною чи множиною, щоб ми знали, до яко...
	Рис.1.11 — Рішення о виводі
	Для прикладу музичної моделі, оскільки вона щойно побачила ноту, вона може вивести інформацію, що стосується ритму або темпу, на випадок, якщо це буде те, що буде далі. Наприклад, вона може вивести, чи є наступна нота швидкою чи повільною, щоб ми знал...
	Таким чином, у використанні LSTM для генерації музики, ми можемо додати до виводу моделі інформацію, що стосується ритму або темпу. Наприклад, після побачення попередньої ноти, модель може вивести відомості про те, чи має бути наступна нота швидкою аб...
	Як LSTM генерує послідовність?
	На вхід до LSTM подається послідовність елементів (abc), на основі якого модель робить прогнозування наступного елемента (d). Далі з вхідної послідовності прибрається перший елемент (a), а у кінець додається сгенерований (d). Нова послідовність (bcd) ...
	bcd -> cde -> def -> efg -> …
	На прикладі з генеруванням слів, це виглядає таким чином:
	Рис.1.12 — Модель генерування слів
	Генерування музики відбувається так само, але замість слів — ноти.
	1.5 Підготовка даних
	По-перше, з датасету обираються лише ті зразки, які мають лише одну доріжку, тобто основна мелодія для одного інструменту. Ті зразки, у яких перша доріжка відповідає за основну мелодію також можна залишити, і при навчанні використовувати лише її. На р...
	Рис.1.13 — Етап вибору зразків, які мають лише одну доріжку
	По-друге, прибираю занадто короткі композиції: залишаю лише ті зразки які тривають хоча б 60 секунд. Занадто короткі зразки можуть бути короткими темами, звуками оточення, випадковими звуками чи будь-чим ще, залежно від датасету.  Заздалегідь калібров...
	Рис.1.14 — Етап прибирання занадто коротких зразків
	По-третє, прибираю зразки у яких занадто низький bpm. Так само, причиною занадто низького bpm може бути те, що семпл був спроектований для конкретного випадку чи локації та містить у собі лише кілька нот, які програються протягом тривалого часу. На ри...
	Рис. 1.15 — Етап прибирання зразків з занадто низьким bpm
	Всі ці фільтрації збільшать ефективність навчання та покращать результат.
	На вхід LSTM приймає послідовність з N нот. Нота складається з 3 параметрів — pitch (висота звучання), step (крок, або коли саме необхідно відтворити звучання) та duration (тривалість звучання). Тому після усіх фільтрацій усі MIDI файли за допомогою б...
	У Додатку 1 представлена функція remove_initial_pauses. Вона потрібна для прибирання паузи на початку семплу, якщо вона є.
	Рис. 1.16 — Етап перетворення MIDI файлу на ноти
	За допомогою функції filenames_to_notes ми перетворюємо на ноти усі підготовлені файли. Цей процес зображений на рисунку 1.17.
	Рис. 1.17 — Етап перетворення усіх підготовлених файлів на ноти
	У Додатку 2 показана функція create_sequence.
	За допомогою перелічених вище функцій ми підготували тренувальні дані для моделі, цей процес зображений на рисунку 1.18.
	Рис. 1.18 — Процес підготовки даних
	1.6 Навчання нейромережі
	Відразу слід зазначити, що кожна моя наступна модель буде завершуватися трьома повнозв’язними паралельними (Dense) шарами:
	1) шар “pitch_output”, який складається з 128 нейронів із функцією втрат (loss) SparseCategoricalCrossentropy (за допомогою цієї функції втрат можна оцінювати розрізненість між класами висоти звучання). Бібліотека для взаємодії з midi файлами, яка вик...
	2) шар “step_output” має один нейрон та використовує функцію втрат, яка поєднує середньоквадратичну помилку (MSE) з додатковим терміном "positive pressure" (позитивний тиск), який заохочує модель генерувати значення, більші або рівні нулю. Головна при...
	3) шар “duration_output”, який так само, як і попередній, має 1 нейрон, то функцію активації mse_with_positive_pressure.
	Стартові характеристики такі:
	1) довжина послідовності = 25;
	2) кількість епох = 50;
	3) швидкість навчання = 0.005.
	Для оцінювання результатів моделі, використовується «втрата» або «функція втрати» (англ. loss function), яка використовується для вимірювання різниці між прогнозованими значеннями моделі і фактичними значеннями даних. Вона є метрикою, яка вказує на те...
	Також треба відзначити, що на початку не використовується увесь датасет, а лише кілька семплів з нього, щоб прискорити навчання.
	Перша спроба
	Модель складається з одного шару LSTM на 128 нейронів.
	Загальна кількість параметрів для навчання складає 84 354.
	Рис.1.19 — Модель з одного шару LSTM на 128 нейронів
	Графік втрат має наступний вигляд: по осі абсцис — кількість епох, по осі ординат — втрати.
	Рис.1.20 — Графік втрат для спроби 1
	Семпли, що вона генерує більше схожі на випадкове натискання клавіш, ніж на музику.
	Друга спроба
	Зроблю перший шар LSTM двонаправленим.
	Двонаправлений (Bidirectional) шар в нейронних мережах дозволяє одночасно обробляти вхідні дані в обох напрямках: в прямому (вперед) і зворотному (назад). Він використовує дві копії рекурентного шару LSTM  і передає вхідні дані через цей шар в обох на...
	Перевагою Bidirectional слою є те, що він може використовувати як контекст інформацію з майбутніх вхідних значень (зворотний напрямок), так і з попередніх вхідних значень (прямий напрямок). Це дозволяє моделі ухватити залежності і контекст як з переду...
	Загальна кількість параметрів для навчання складає 168 578
	Графік втрат зображений на рис. 1.21.
	Рис.1.21 — Графік втрат для спроби 2
	Можемо побачити, що втрати нібито зменшились, але така модель генерує ноти, які відтворюються всі одночасно на початку семплу, що звучить як суцільний звук або шум, та зовсім не схоже на музику.
	Можлива причина такої поведінки — перенавчання (англ. overfitting) — це явище в машинному навчанні, коли модель навчається "занадто добре" на тренувальних даних, але показує погані результати на нових даних.
	Існує декілька методів боротьби з перенавчанням: збільшення об'єму тренувальних даних, використання регуляризації (наприклад, L1 або L2 регуляризація), використання методів зниження швидкості навчання та використання методів ансамблювання, таких як ви...
	Третя спроба
	Перший шар як і раніше — двонаправлений LSTM зі 128 нейронами.
	За ним другий шар Dropout з коефіцієнтом 0.3. Це означає, що під час навчання 30 відсотків випадкових нейронів першого шару вимикається, залишаючи усі інші 70 відсотків (89 нейронів) працювати.
	Загальна кількість параметрів для навчання не змінилася та складає 168 578
	Графік втрат зображений на рис.1.22.
	Рис.1.22 — Графік втрат для спроби 3
	Отримані семпли складаються з декількох нот, які почергово програються протягом усього часу. Це краще, але все ще не схоже на музику. Приклад такого семплу виглядає так:
	Рис.1.23 — Приклад семплу
	Ще один спосіб покращити результати роботи нейронної мережі — збільшення кількості шарів. Такий прийом дозволяє моделі мати більше рівнів абстракції та складніші представлення даних. Кожен шар може виконувати послідовну обробку даних, поступово визнач...
	Найлегшим прикладом для сприйняття я вважаю класифікацію рукописних цифр за допомогою мережі прямого поширення. Ця мережа складається з кількох шарів: перший шар має N нейронів, що відповідає кількості пікселів у зображенні цифри. Другий шар налічує M...
	Четверта спроба
	Структура мережі така:
	1) Двонаправлений LSTM зі 128 нейронами. Return_sequences=True.
	2) Dropout з коефіцієнтом 0.3.
	3) Двонаправлений LSTM зі 128 нейронами.
	4) Dropout з коефіцієнтом 0.3.
	Return_sequences=True між двома шарами нейронної мережі дозволяє забезпечити правильну передачу і збереження інформації про послідовність через всю мережу, що є важливим для генерації музики з врахуванням контексту та залежностей між музичними елемент...
	Щоб LSTM працювала так, як і повинна, на вхід вона повинна приймати послідовність. Якщо ж не повертати послідовність з першого шару мережи, то до другого шару буде потрапляти лише одна нота яка є прогнозом першого шару, що не має багато сенсу.
	Кількість нейронів такої мережі дорівнює 562,818
	Графік втрат зображений на рис. 1.24.
	Рис.1.24 — Графік втрат для спроби 4
	Результат на початку схожий на музику, але у кінці щось йде не так. Скоріш за все справа у недостатній потужності моделі, тому треба її збільшити.
	Рис.1.25 — Приклад семплу для спроби 4
	Щоб збільшити потужність моделі можна збільшити кількість нейронів у кожному з шарів. Більша кількість нейронів дозволяє моделі мати більшу обчислювальну потужність і здатність вчитися складнішим залежностям у даних. Це особливо корисно для завдань, д...
	Збільшення кількості нейронів дозволяє моделі виразити більше різноманітних функцій та залежностей між вхідними та вихідними даними. Це може бути корисно для завдань, де важлива точність та деталізація прогнозів.
	Ще важливою перевагою такого підходу є зменшення недофітінгу: занадто мало нейронів у шарі може призвести до недофітінгу моделі, коли вона не здатна адекватно апроксимувати вихідні дані. Збільшення кількості нейронів допомагає зменшити цей ризик і пок...
	Важливо зазначити, що збільшення кількості нейронів також може призвести до більшої обчислювальної складності та затрат пам'яті, особливо для великих моделей. Тому вибір оптимальної кількості нейронів потребує балансу між точністю моделі та обчислювал...
	П’ята спроба
	Структура мережі:
	1) Двонаправлений LSTM зі 512 нейронами. return_sequences=True.
	2) Dropout з коефіцієнтом 0.3.
	3) Двонаправлений LSTM зі 512 нейронами.
	4) Dropout з коефіцієнтом 0.3
	Така мережа вже містить 8,542,338 параметрів і її навчання може зайняти дуже багато часу.
	Графік втрат зображений на рис.1.26.
	Рис.1.26 — Графік втрат для спроби 5
	Приклади семплів:
	Рис.1.27 — Приклади семплів для спроби 5
	Це вже більше схоже на музику, можна справді почути деякі відомі патерни, але здебільшого це все ще досить випадкове натискання клавіш.
	Що можна зробити далі?
	Я пропоную використати механізм Self Attention (самоувага). Самоувага є ключовим елементом архітектури трансформерів, що використовується в багатьох задачах обробки природної мови, включаючи генерування музики. Використання самоуваги у задачі генераці...
	Шоста спроба
	Структура мережі:
	1) Двонаправлений LSTM зі 512 нейронами. return_sequences=True.
	2) Self Attention. attention_activation='sigmoid'.
	3) Dropout з коефіцієнтом 0.3.
	4) Двонаправлений LSTM зі 512 нейронами. return_sequences=True.
	5) Dropout з коефіцієнтом 0.3.
	6) Flatten.
	Активаційна функція sigmoid приймає значення від нуля до одиниці, і вона зазвичай використовується для моделювання ймовірності або ваг у діапазоні від 0 до 1. У контексті Self Attention шару, використання sigmoid дозволяє моделі приділити більшу увагу...
	Використання активаційної функції sigmoid у Self Attention шарі дозволяє моделі акцентувати увагу на важливих аспектах вхідного сигналу, фокусуючись на відповідних деталях, які впливають на генерацію музичних зразків у вашій задачі. Це може допомогти ...
	Другий LSTM шар тепер також повертає послідовність. Але це збільшує послідовність вихідного вектора, тому треба використати шар Flatten який розгортає вхідні дані з багатовимірного формату до одновимірного формату.
	Кількість параметрів: 11,802,819.
	Графік втрат зображений на рис. 1.28.
	Рис.1.28 — Графік втрат для спроби 6
	Спроба 6 була невдалою, скоріш за все, справа у тому, що кількість нейронів занадто велика, і модель не здатна навчити їх усі.
	Семпл, отриманий у результаті музикою не назвати.
	Рис.1.29 — Приклад семплу для спроби 6
	Для наступної спроби буде зменшено кількість нейронів у кожному LSTM шару та збільшений розмір вхідної послідовності нот.
	Сьома спроба
	Структура мережі:
	1. Двонаправлений LSTM зі 256 нейронами. return_sequences=True.
	2. Self Attention. attention_activation='sigmoid'.
	3. Dropout з коефіцієнтом 0.3
	4. Двонаправлений LSTM зі 256 нейронами. return_sequences=True
	5. Dropout з коефіцієнтом 0.3
	6. Flatten
	Довжина послідовності збільшую з 25 до 50 нот.
	Кількість параметрів 5,468,355.
	Графік втрат зображений на рис.1.24.
	Рис.1.30 — Графік втрат для спроби 7
	Це ще більше схоже на музику, але можна покращити ще.
	Рис.1.31 — Приклад семплів для спроби 7
	Ітогова конфігурація моделі
	Після безліч спроб з різними параметрами, включаючи кількість нейронів у кожному шарі, кількість шарів, коефіцієнти Dropout, довжину послідовності, швидкість навчання та ін, було зроблено висновок, що найкраще в задачі генерації музики себе показує мо...
	1. Двонаправлений LSTM зі 256 нейронами. return_sequences=True.
	2. Self Attention. attention_activation='sigmoid'.
	3. Dropout з коефіцієнтом 0.3
	4. Двонаправлений LSTM зі 256 нейронами. return_sequences=True
	5. Dropout з коефіцієнтом 0.3
	6. Flatten
	При цьому довжину послідовності збільшую до сотні і навчаю модель вже на всьому наборі даних. З кожним поколінням модель демонструє себе дедалі краще, тому кількість поколінь можна збільшити до 200.
	ВИСНОВКИ
	Використання існуючих методів дослідження допомогло нам ретельно вивчити обрану тему та розробити нейронну мережу для генерації музичних зразків із заданою частотою ударів на хвилину.
	Згенеровані семпли можуть бути цінним інструментом для музикантів і композиторів, які шукають нові ідеї і натхнення. Вони можуть використовувати ці семпли як початкову точку для створення своєї унікальної музики. Згенеровані мелодії, ритми та гармонії...
	Крім того, згенеровані семпли можуть бути використані як засіб експериментування зі звуком і аранжуванням. Музиканти можуть використовувати їх для створення нових звукових ефектів, стилістичних поєднань та аранжування, що в результаті дасть цікаві та ...
	Незважаючи на те, що згенеровані семпли зараз ще не можуть конкурувати з роботами відомих музикантів, вони відкривають нові можливості для творчості та експериментів. З часом, з удосконаленням технологій та підвищенням якості генерації, можливо будуть...
	Таким чином, нейромережеві моделі в генерації музики відкривають нові горизонти для музичної творчості. Вони не тільки допомагають музикантам та композиторам знайти натхнення, але й стимулюють експериментацію, розширення стильового спектру та творчу с...
	Проблеми. Під час роботи над цим проектом, зустрівся ряд викликів та складнощів, які варто відзначити. Вибір оптимальних параметрів і створення архітектури мережі також є нетривіальною задачею, але цей етап стане набагато легше, якщо модель буде навча...
	Обмежені ресурси. Обмежені ресурси можуть стати суттєвим викликом під час навчання великих нейромереж. Навіть при використанні графічного прискорювача, як от Google Colab, який значно прискорює процес порівняно з виконанням на локальній машині, можуть...
	Протягом тривалого навчання можуть виникати непередбачувані ситуації, такі як переривання зв'язку або скидання прогресу навчання, що призводить до втрати часу і зусиль. Ці проблеми можуть бути особливо значущими у випадку використання віддалених серве...
	Закон Мура, сформульований Гордоном Муром, одним з засновників Intel, може пролити світло на перспективи подальшого розвитку обчислювальної потужності та вирішення проблем обмежених ресурсів. Згідно з цим законом, обчислювальна потужність подвоюється ...
	Закон Мура дозволяє передбачати, що з часом проблема обмежених ресурсів буде зменшуватися. Завдяки постійному зростанню обчислювальної потужності, а саме подвоєнню потужності процесорів кожні 18 місяців, можна очікувати, що процес навчання нейромереж ...
	Однак, важливо зазначити,  охоча закон Мура дійсно спостерігався впродовж багатьох років, він може зустрічати обмеження в майбутньому, оскільки фізичні обмеження можуть уповільнити подальше зростання обчислювальної потужності.
	Тому, хоча закон Мура може пролити світло на проблему обмежених ресурсів у навчанні нейромереж, все ж необхідно постійно шукати нові підходи та оптимізації для ефективного використання доступних ресурсів та забезпечення успішного навчання моделей.
	Датасет. Для розв'язання проблеми обмеженості датасетів та їх недостатньої репрезентативності, важливо продовжувати зусилля по їх створенню та покращенню. Велику роль може відігравати спільнота дослідників та ентузіастів, які можуть об'єднатися для сп...
	Покращення якості датасетів передбачає виявлення та виправлення наявних дефектів, таких як шум або інші артефакти. Додатковою перевагою може бути автоматизований аналіз та фільтрація даних, що дозволяє зменшити зусилля, необхідні для ручного видалення...
	Нові технології, такі як методи підсиленого навчання (reinforcement learning) та глибоке навчання з посиленням (adversarial training), можуть використовуватися для створення синтетичних датасетів, що репрезентують більш широкий спектр музичних жанрів ...
	Крім того, спільна робота з музичними виконавцями, композиторами та експертами з музики може сприяти покращенню датасетів, оскільки їх досвід та знання можуть допомогти встановити більш точні музичні параметри та вимоги.
	Збільшення якості та розміру доступних датасетів покращить ефективність роботи нейронних мереж у генерації музики, дозволяючи їм навчатися на більш репрезентативних та різноманітних даних. Це відкриє шлях до створення більш креативної та високоякісної...
	Сейчас полученные семплы могут послужить вдохновением для музыкантов и композиторов.
	Генерування семплів з визначеним bpm. На практиці, наша модель генерує MIDI-файли, які можуть бути відтворені з будь-яким темпом ударів на хвилину. Проте, музика звучить найкраще, коли темп, з якого вона була розроблена, збігається з початковим темпом...
	Існує ще один спосіб генерації семплів, і це використання послідовності, отриманої з іншого джерела, на вхід до моделі. Один з таких джерел – це VAE (Variational Autoencoder), який використовується для стохастичної генерації нових музичних зразків з в...
	Проте, при використанні VAE збільшується ймовірність того, що модель LSTM може згенерувати послідовність, яка не нагадує музику. Це може статися через недостатню потужність моделі або недостатню кількість навчальних даних. Щоб запобігти цьому, модель ...
	Щоб покращити результат можна скористатись такими порадами:
	1. Збільшити датасет. Чим більше даних для навчання, тим різноманітнішим і точнішою є нейромережа.
	2. Поекспериментувати зі структурою моделі, можливо буде знайдений варіант краще представленого мною.
	3. Комбінувати LSTM з іншими архітектурами нейромереж.
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