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Abstract

This thesis focuses on the possible techniques of modelling polyphony mu-
sic using the combination of Recurrent Neural Network and Restricted
Boltzmann Machine. Such a combination allows to distinguish the temporal
dependencies in high-dimensional sequences along with high-level harmony
learning.

The first chapter describes the task of music generation in a wider context
and defines basic data representations. The following two chapters intruduce
probabilistic models used for Polyphonic Music Generation in a general con-
text. The second to last chapter deals with training the described models
using gradient methods in the combination of Contrastive Divergence and
Backpropagation Through Time. The last chapter of the thesis resolves the
implementation and evaluation of the LSTM-RBM model.

Abstrakt

Tato prace popisuje mozné techniky modelovani vicehlasé hudby pouzi-
tim kombinace rekurentnich neuronovych siti a Omezenych boltzmanovych
stroji. Tato kombinace umoznila rozpoznat temporalni zavislosti v mnoho-
dimenzionalnich sekvencich véetné harmonie.

Prvni kapitola popisuje tlohu generovani hudby v SirSich souvislostech,
definuje zakladni pojmy a reprezentace dat. Dalsi kapitoly predstavuji prav-
dépodobnostni modely pouzivané pro generovani hudby v plné obecnosti.
Predposledni kapitola se zabyva trénovanim popsanych modeli pomoci gra-
dientnich metod v kombinaci s kontrastivni divergenci a zpétnou propagaci
v case. Posledni ¢ast prace resi implementaci a ohodnoceni LSTM-RBM
modelu.
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1 Vymezeni ulohy a zakladni
pojmy

Umeélecka ¢innost byla vzdy doménou lidi. Pokrok umélé inteligence v po-
slednich deseti letech prokazal, Ze jsme schopni dat pocitaciim komplexni
rozhodovani a napodobit tak lidskou inteligenci. To ale nestaci k tomu, aby
stroj tvorivé myslel. Je tfeba mu dodat to, co déla z clovéka umélce. Tento
pozadavek se tézko uchopuje. Jedna cesta vede pres uceni z jiz hotovych dél.
Ptiznejme si, Ze i nékteri slavni umélci vyuzivaji motivii nejen od sebe, ale
i od ostatnich.

V této praci se zajimam konkrétné o tvorbu (generovani) hudby. Jedna
se o velmi rozsahlé téma, které ma zatim ke komplexnimu feseni daleko. Je
treba si tedy vcas stanovit hranice, kam az zajit. Mezi takova omezeni patii:

e generdtor nebude primarné fesit celkovy prubéh skladby (v hudebnim
sveté sloky, mezihry a tedy zmény nebo opakovani témat hudby),

e bude se generovat jeden nastroj,
e harmonie se mize ménit, ale jen v ramci natrénovaného vzoru,
e zmeény tempa, ale délky not budou tempu odpovidat,

e hlasitost ani barva nastroje.

Vysledny model nebude potiebovat apriorni znalost harmonie. Hodno-
ceni kvality generované hudby bude provadéno statisticky podle vzdalenosti
generovaného a ocekavaného vysledku.

1.1 Stripky z hudebni teorie

Slovo hudba vzniklo od slovesa ,hrati a oznacovalo hru na hudebni néstroj.
Na takovy néstroj hral hudebnik, kterému se zacalo lidové tikat muzikant.
Cilem této prace tedy neni nahrazeni hudebniki, ale vytvoreni rozsitené hu-
debni tvorby za pomoci umélé inteligence, prestoze primarnim hudebnikem
(syntezatorem) bude v nasem piipadé také pocitac. Jedna se tedy o jiny
zpusob sklddani hudby.



Védni obor, ktery zkoumd vse kolem hudby se jmenuje Muzikologie a
jedna se z velké ¢asti o humanitni védu. Dilezitou exaktni soucasti je pravé
hudebni teorie, ve které nalezneme popis zakonitosti tonového usporadani.

Prvni pojmem je délka not. Za zdkladni délku muzeme povazovat celou
notu. Dalsi noty mohou byt kratsi podle raciondlniho zlomku. Mame tedy
noty piulové, ¢trtové a tak dale.

Kazdy tén ma svoji vysku. Ta se d& prepocitat na ekvivalentni frekvenci
zvuku. Ma-li tento tén své jméno, pak se jedna o notu. Zalezi na ladéni téchto
tont, ale muze se stat, ze vice not znamend jeden tén (Janecek, 2014)), proto
nebudeme hovorit o notach, ale o ténech.

Zmi-li vice téntt dohromady, tvori vicehlasou hudbu. Nékteré souzvuky
jsou tak znamé, ze jsou pojmenované a tvori akordy. Vzdélenost mezi sou-
casné znéjicimi tény se nazyva interval. Ten se v bézné hudbé méri v pilto-
nech.

1.2 Zaznam hudby

1.2.1 Notova osnova

Nejzndmnéjsim druhem zdznamu hudby je notovd osnova na obrazku [1.1]
Jeji vyhodou je snadné ¢teni, protoze je zalozena na obrazkovych symbo-
lech. Hlavicka noty urcuje vysku a délka je urcena tvarem. VsSechny noty
jsou vztazené relativné k referencénimu tonu, ktery je pevné urcen klicem na
zacatku radky.

Kombinaci predznamenani (symboly hned za klicem), které urcuje po-
suny nékterych téni a klice, dostavame tén v absolutni vysce.



Obrazek 1.1: Ukazka notové osnovy vysazené z ABC notace.

1.2.2 ABC

Oblibenym zapisem pro jednohlasou folkovou hudbu se stal format ABC.
Vzniknul ptivodné pro jednohlasou hudbu, ale od verze 2 je mozné zapsat i
vicehlas. Zakladnim pozadavkem je snadné ¢teni clovékem a prenositelnost
pomoci internetu. Jedna se o ASCII soubor:

X:1

M:4/4

L:1/8

K:G treble

| :g2gf gdBd|g2f2 e2d2|c2ec B2dB|c2A2 A2df|
g2gf g2Bd|g2f2 e2d2|c2ec B2dB|A2F2 G4: |

kde X urcuje pocet pisni v souboru, M oznaceni dob v taktu, L zakladni
délka noty, K je tonina G dur a houslovy kli¢. Dale nasleduje melodie popsana
hudebnim oznacenim téni. Vysdzend notova osnova je na obrazku [I.1]

Zapsana nota stale neoznacuje absolutni vysku ténu a pro jeji ziskani je
treba vzit v ivahu jesté toninu. Tento forméat se presto stal popularni pro
generovani hudby. Sturm et al.| (2016)) pouzivaji rozsahlou sit LSTM modult
(viz kapitola jako znakovy nebo symbolicky (vice nez jeden znak) model
generujici ABC format.

1.2.3 Obrazkova partitura

Tento forméat se odliSuje od predchozich tim, Ze pouziva absolutni vysky
tont. Tony jsou usporadany do matice. V jednom rozmeéru je 88 téni klavia-
tury a dalsi rozmér je ¢as. Nejmensi dilek délky ténu lze volit podle aplikace.
Prevod do tohoto fomatu vcéetné ukazky popisuji v kapitole [5.2

Tento forméat zaznamu se objevil poprvé v hraci skrince, orchestrionu
nebo flasinetu. Prvni zminky pochazi uz z 16. stoleti. Tehdejsi zaznam byl
rozdilny v tom, ze nebyl ulozen jako dvojrozmérna matice, ale na valecku
riznych materialti. Ukazka vnittku flasinetu je na obrazku [1.2

10



Obrézek 1.2: Ukazka historické verze obrazkové partitury ve formé valecku.
Zdroj: Wikipedia

Diky vyzkumu generovani hudby v obrazkové partitufe nas mozné ceka
renesance téchto hracich strojki, které pobézi v nasem chytrém telefonu, jen
s tim rozdilem ze valecek bude nekonecény a hudba stéle originalni.

1.3 Historie generované hudby

Tvorba hudby na pocitaci je spjata s jejich vyvojem. Pocitace nejdiive slou-
zily jen jako tidici zafizeni mnoha analogovych syntezatorii. Tim vznikla po-
treba synchronizovat nekompatibilni zarizeni od ruznych vyrobct, a proto
vznikl standard MIDI. Postupny vyvoj ¢islicové techniky umoznil vytvaret
a reprodukovat hudbu ¢isté digitalné. V polovidé osmdesatych let tak bylo
mozné programovat, co bude syntezator hrat. Takovym pristrojem byla na-
priklad rada syntezatoru Fairlight CMI. Na téchto pristrojich dokonce bézel
operacni systém QQDOS. Hudba byla v té dobé jesté skladana clovékem.

Skutecné generatory hudby vznikly az poloviné devadesatych let. Prvnim
z nich byl SSEYO Kocmﬂ, ktery byl predstaven v roce 1994 a jednalo se o tzv.
Ambientni hudbu a tedy prvni generovanou podkresovou hudbu.

Nejdrive byla hudba jen ziva, poté reprodukovana a nyni mame hudbu
generativni, ktera kombinuje vyhody obou svych predkii. Stejné jak je ziva
hudba pokazdé interpretovana jinak, tak je mozné ji poslouchat kdykoliv.
To je velkou motivaci této prace.

'http://www.intermorphic.com/sseyo/koan/generativemusicl
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2 Dostupné metody

2.1 Problematika

V predchozi kapitole jsem popsal riizné druhy zdznami hudby a jejich vy-
hody. Pti jeji tvorbé je treba vzit v ivahu jak kontext prostorovy, tak ¢asovy.
Prostorovym kontextem myslim tony hrajici soucasné. Tény by mély znit jen
v omezené mnoziné vzajemnych intervalli, protoze jiné intervaly nezni dobrte.

Zvladnuti komplikovanych systémi, v mém pripadé hudby, vyzaduje dvé
véci: drzet model modularni a dostateéné abstraktni. To je znamy mechanis-
mus strojového uceni. Nasi snahou je najit model podminéné pravdépodob-
nosti ndhodné proménné p(x|#). Z tohoto modelu potrebujeme efektivné od-
vodit néasledujici Feseni fetézce xq1.7 o délce T' (Murphyl, 2012)). Nasim cilem je
modelovat vicedimensionalni objekty v kazdém casovém kroku, podminéné
vsemy predchozimy.

Pti pozorovani zkoumaného jevu zjistime, ze ndhodné jevy jsou korelo-
vané s nékterym skrytym stavem. Model, ktery vyuziva tyto stavy, se také
nazyva Latent Variable Model (LVM), protoze popisuje latentni (nepozo-
rované) zavislosti ndhodnych proménnych. Tyto modely jsou hute tréno-
vatelné, ale potfebuji méné parametrii. Casto se vyuzivaji jako tzké hrdlo
(angl. bottleneck), které vytvari ,komprimovanou“ podobu dat. Zékladni
modelem je smés (angl. Mixture). Model se sklada ze zakladnich distribuci
pravdépodobnosti, kdy jejich vazenym souctem ziskame vyslednou pravdé-
podobnost daného vstupu. Tato vaha mize byt definovana jako brdnovd
funkce (angl. gating function). Pak se jednd o Smés experti (angl. Mixture
of experts). Mame-li k dispozici model dat (naptiklad linedrni regresi v rov-
nici 2.2)), zjistime, Ze nenf platny v celém rozsahu vstupt. Branovd funkce
pak tedy urcuje kdy je jaky model platny. To vychézi z myslenky, ze kazdy
podmodel je expertem ¢islo £ jen v urc¢itém regionu.

Pro nasledujici definice je potfeba definovat normalni rozdéleni pravdeé-
podobnosti:

1
N(xlp, 0%) = ez’ (2.1)

vV 2mo?

Pak miizeme definovat linearni regresi jako:

p(ylx, 2 = k,0) = N(y|up(x), 07), kde pp(x) = W/l'x + by, (2.2)

12



(b)

X1 X2 X3

Obrazek 2.1: (a) Markovsky model prvniho fadu (b) Skryty markovsky mo-
del HMM

Branova funkce p(z|x, @) urci jakého experta pouzit. Vyslednou predikci
ziskame:

p(yle,0) = > p(z = klz,0)p(yle, = = k, 0) (2.3)

Na stejném principu je pak zalozen Soucin experti (angl. Product of
experts) (Hinton, 2002). Tento model muze urcit riznd omezeni a doséhnout

Vv

v kapitole jsou prave specialnim pripadem tohoto modelu.

2.2 Markovské modely

Jedna se o matematicky aparat k popisu nahodnych procest, které pred-
stavuji prechody z jednoho stavu do druhého. Této sekvenci nahodnych
proménnych se tika Markovsky fetézec a modeluje se pomoci fetézového
pravidla:

T

p(z1r) = p(21) 1:[2p(55t|$t—1)

S vyhodou lze vyuzit predpokladu, ze budouci hodnoty fetézce jsou ne-
zavislé na téch z minulosti. Tomu se Tika Markovsky model prvniho fadu.
Ten je charakterizovan pocatecni distribuci a prechodovou matici ze stavu ¢
do j pravdépodobnosti p(z; = j|z;—1 = 7). Tento model je zékladem vétsiny
dalsich. Jedné se vlastné o rozsifeni konecnych automatii, kde je pravde-
podobnost prechodu urcena vahou hrany. Nékteré prechody nejsou popsa-

13
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Obrazek 2.2: RBM se tfemi uzly ve viditelné a dvéma uzly ve skryté vrstvé.

telné v redlném svété primo. Proto vzniklo rozsiteni Skryty Markovski model
(angl. Hidden Markov model). Oba modely jsou na obrdzku [2.1] Stavem to-
hoto Tetézce muze byt néjaka abstraktni vlastnost, napriklad téma slova jako
,biologie“. Tento stav jen ovlivni vystup. Kombinaci neptimych diikazi lze
slozit komplikovanéjsi zaver.

Tento model se trénuje napriklad pomoci Viterbiho algoritmu, EM, Do-
prednd procedura, nebo Baum-Welcha. (Jurafsky — Martin, [2014]) (Brychcin,
2010))

2.3 Grafické modely

Zobecnénim Markovskych fetézct vznikly grafické modely. Diky nim Ize po-
pisovat komplikovanéjsi déje naptiklad s obrazky, nebo 3D objekty. Uzly jsou
nahodné proménné libovolného rozméru a hrany jsou prechody mezi nimy.
Tyto hrany mohou byt orientované i neorientované stejné jako v grafu.

2.3.1 Neorientované grafy

Tyto modely neurcuji smér prechodu. Jejich vazba je casto stochasticka
a tedy vypocty jsou vice vypocetné naroc¢né. Vysledné parametry nejsou
jednoduse interpretovatelné. Vrcholy mohou tvorit rizné skupiny, které do-
hromady tvori Boltzmanniv stroj. Vrcholy v této skupiné mohou mit také
vnitini spojeni. Témto modeliim se také tika grafické nebo také Markov-
skd ndhodna pole (angl. Markov random fields — MRF). Spocitat likelihood
(pradépodobnosti rozdéleni dat) takového modelu je velmi vypocetné na-
rocné a proto se pouziva technika Markov Chain Monte Carlo (MCMC),
kterou podrobné popisuje (Fischer — Igel, 2012]).

Jestlize omezime Boltzmanniv stroj, aby nemél zadné vnitini spojeni,
zavedeme R viditelnych uzli a K skrytych a vytvorime mezi viditelnymi a
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skrytymi uzly bipartitni graf, ziskame RBM. Kazdy skryty uzel je nezavisly
na ostatnich, stejné jako v neuronové siti v kapitole Ukazka jedno-
duchého RBM je na obrazku [2.2] Kazdy skryty uzel reprezentuje urcitou
vlastnost vstupu. Na vahy, smérujici do skrytého uzlu, 1ze pohlizet jako filtr
vstupu v. Zvysovanim poctu skrytych uzli 1ze rozsitit jeho kapacitu. To ale
navysuje riziko preuceni, kde je vétsina naucenych filtrii vysoce korelova-
nych. Z toho plyne vyssi naroc¢nost modelu. Proto se snazime drzet velikost
co nejmensi a ziskat co nejvic rozdilnych Teseni. V kapitole || popisuji casto
pouzivané metody optimalizace, které se vyuzivaji pravé na trénovani RBM.

RBM ma mnoho variant podle toho, jaké rozdéleni maji aktivace uzla.
Nejcastéjsi je bindrni RBM. Pro néj plati, ze skryté i viditelné uzly jsou
binarni. Sdruzend pravdépodobnost:

1
Z(0)

Vektor v je viditelna vrstva, h je skryta a funkce E je energie systému:

p(v, h|0) = exp(—E(v, h; 0)). (2.4)

E(v,h;0) = —(v"Wh+v'b+ h'ec). (2.5)

V této rovnosti se nachazi navic matice vah W a prislusny bias viditelné
a skryté slozky b a c.
Pro tplnost uvadim délici funkci:

Z(0) = Zzh:exp(—E('v,h; 0)). (2.6)

Jeji vipocet by zabral v nejhor$im pifpadé O(272K) ¢asu a proto je
primy vypocet nespocitatelny. Parametry systému jsou 8 = (W, b, ¢).
Pro posterior rozdéleni pravdépodobnosti aktivace RBM uzla plati:

p(hlv,8) =[] Ber(hi|lo(W. v + ¢)) (2.7)

p(vlh, 8) =[] Ber(v,|oc(W,.h + b)) (2.8)

Tato rovnice odpovidd pravé zminovanému soucinu expertli zminénému
v ¢asti 2.1} Bernoulliho rozdéleni je specidlni pfipad binomického a je defi-
novano jako:

Ber(z]f) = 01@=1(1 — §)1@=0)

Symbol 1 znamend charakteristickou funkci:
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1(e) = 1 e je pravda,
| 0 e je nepravda.

Oblibenou funkei ve strojovém uceni je sigmoida, kterd mapuje nelinearné
realnd ¢isla na interval (0, 1):

. 1
olz) = 1+ exp(—z)

Rovnice [2.7] tedy znamend ve vektorovém poctu prosty souin matice a

(2.9)

vektoru. Vidime také, ze k aktivaci uzlu k£ dojde podle toho, jak je vstupni
vektor v ,podobny* sloupci matice W. .
V maticovém zapisu je vypocet pravdépodobnosti aktivace:

p(hlv,0) = c(WTv + ¢), (2.10)

p(v|h,8) = c(Wh +b). (2.11)

V této neorientované varianté jsou vahy pro obé rovnice stejné, ale v ur-
¢itém pripadé mohou byt rizné. Pak se nazyvaji generativni ty, které vedou
k viditelnému vektoru a rozpozndvaci, které vedou ke skrytému vektoru, pro-
toze jsou pouzivany k rozpoznavani vstupu (napiiklad klasifikdtorem nebo
dalsim RBM).

Pro ziskani skutec¢nych aktivaci je potfeba provést vzorkovani z tohoto
rozdéleni. K tomu je potieba generator ¢isel rovnomérného rozdéleni. To
jsem napsal pomoci Torch:

p:csub(torch.rand(p:size())):sign() :clamp(0, 1)

Vv,

vstupu:

F(v) = —v'b, — Zlog(l + exp(Wwo + by,)); (2.12)

V této praci jsem jiny model nepouzil, ale jen pro tplnost pfipomenu, ze
lze také pouzit jak Gaussovské vstupy, tak skryté stavy. Vstupy mohou mit
vice kategorii nebo témat. Ve spojitém svété se tak jedna o variantu analijzy
hlavnich komponent (PCA), a tedy redukei dimensionality podle (nejvétsiho)
rozptylu dat.

Metody uceni vychazi z gradientnich metod. K trénovani se pouziva
znama metoda Contrastive Divergence (vice v kapitole. RBM lze snadno
rozsitit do vice vrstev, trénovat hladové a vytvorit tak Deep Belief Network

(viz kapitola [2.4).
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2.3.2 Orientované grafy

Tyto modely jsou zndmé spise jako Bayesovské sité. Prestoze maji v nazvu
Bayes, nemaji nic spolecného s Bayesovskou vétou. Presnéjsi pojmenovani
je Belief Network, protoze vyjadruje duveru néjakého vztahu mezi uzly.

Orientované grafické modely maji velmi blizko k RBM, které je rozebrano
v nasledujici kapitole. Velmi zajimavou alternativou do budoucna mohou
tak byt Sigmoid Belief Network (SBN) a zvlast jejich ¢asova varianta TSBN
(Gan et al.| 2015). Pi fetézeni SBN vznika zavislost na predchozich ¢asovych
krocich.

SBN modeluje také vztah mezi viditelnymi v € {0, 1} a skrytymi uzly
h € {0,1}7, propojené vahami W € RM*7. Ptechod mezi skrytym a vidi-
telnym uzlem je opét:

p(vm =1lh) = o(Wl, h+bn),  p(h;=1)=0a(b).

Struktura je opét bipartitni graf. Energie mtze byt zapsana jako:

—E(v,h;0) £ v"Wh+v'b+h"c—> log(1+exp(W/ h+by,)) (2.13)

SBM tvofi prirozené generativni proces. Skryté stavy poskytuji piimé
vysvétleni vstupu, ale jejich vliv je ovlivnén ,efektem vyruseni®, popsanym
v nasledujici kapitole. Je tfeba pouzit pokrocilé metody odvozovani, které
navrhuje napiiklad |Mnih — Gregor| (2014)).

Velmi oblibenou variantou Belief net je také Neural Autoregresive Distri-
bution Estimator - NADE, kterou navrhli| Larochelle — Murray, (2011)). Tento
model je inspirovin RBM a jeho hlavnim cilem je dosdhnout spocitatelné
délici funkce 2.6] Specializuje se na modely vysokodimenzionalnich sdruze-
nych pravdépodobnosti. Jedna se o Fully Visible Sigmoid Belief Network —
FVSBN. Podminéna pravdépodobnost uzlu v; je vyjadiena jako nelinearni
funkce proménné v, pro Vk < i. Rozdil mezi RBM a NADE je v gradi-
entu negativniho likelihood, ktery neni jiz odhadovan pomoci Contrastive
Divergence (viz kapitola jako v RBM. Diky tomu je mozné pouzit lepsi
nelinearni optimalizacni metody.

Podminéna pravdépodobnost p(v; = 1|v<;) se da prepsat jako:

p(’UZ‘ = ]_|’U<i) = O'(W?;h + bz) h'z = O-(W<i,:v<i + C)

Kazdé p(v; = 1|v;) odpovidd neuronové siti s jednou skrytou vrstvou a
svazanymi vahami do a ven ze skryté vrstvy. To znacné urychluje vypocet.
Bez této optimalizace je slozitost vypoctu p(v) O(HD). Kde H je pocet
skrytych neurontt a D vstupnich.
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zemé-
treseni

Obréazek 2.3: Jednoduché Belief sit obsahujici dvé nezavislé priciny, ze se
dim otfese.

2.3.3 Vzijemné vyruseni

Orientované grafické modely se potykaji s velmi neprijemnym jevem vza-
jemnym vyrusenim fakti (angl. Explaining Away). Efekt skrytych uzli na
viditelné muze byt silné korelovany a to déla odvozovani ze sdruzené prav-
dépodobnosti modelu problematické (Hinton et al., |2006]).

Tento efekt je ilustrovan na obrézku [2.3] Tyto dvé pfi¢iny se mohou stat
snadno antikorelované, protoze maji stejny bias. Ten je zaporny, takze uzly
pti¢in budou e!® krat méné pravdépodobné aktivni. Pii aktivaci jedné pii¢iny
bude celkova aktivace uzlu, ze dim se otfese, nulova. To mu dava sanci byt
aktivni a je to také rozumnéjsi vysvétleni, pro¢ se dim ottasl, nez zadny
vstup kdy bude mit aktivace hodnotu svého biasu e=2°.

Jestlize se ale aktivuji obé priciny, pak vznikla pravdépodobnost otfesu

10 = 729 Diky tomu se obé& pii¢iny vzajemné vyrudi.

domu je e710 x e~
Tento jev se Tesi ¢astecnym odstranénim orientace hran, a to tzv. spoje-
nim vah. Toho je v vyuzivano v kapitole pro trénovani siti s hlubokym

ucenim.
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Obrazek 2.4: Ilustrace modelu neuronu.

2.4 Neuronova sit

V této kapitole bych rad rychle pfipomnél, co neuronova sit je, protoze jsem
se o ni nékolikrat zminil. Neuronové sité jsou elegantni biologicky inspirovana
paradigmata, kterda se umi ucit z dat.

Zakladni neuronovou siti je Vicevrstvy perceptron (angl. Multilayer Per-
ceptron). Zakladnim modelem neuronu je McCulloch-Pittsiv neuron (obra-
zek [2.4), ktery je definovén:

y(v) =S(Wov +b). (2.14)

Funkce & miize byt libovolna nelinearni aktivacni funkce. Zakladni funkci
je Sigmoida z rovnice 2.9] Ukazuje se, Ze tako aktivacni funkce ma problémy
s mizenim gradientu (angl. vanishing gradients), a proto se postupné prosa-
zuji Rectifier Linear Units — ReLLU (Nair — Hinton, [2010)).

Neuron provede linearni projekci vstupu v matici vah W a pak nelinearni
transformaci aktivacni funkci.

Neuronova sit bez skrytych vrstev je schopna naucit se jen linedrné se-
parativni problémy. Pridanim dostatec¢ného poctu skrytych vrstev dokaze
modelovat kteroukoli hladkou funkci.

Zékladnim trénovacim algoritmem je Perceptron. Jeho parametrem je
prah t. Nebo je mozné pouzit bias, ale pak je prah nulovy. Aktivace mensi
nez prah neuron neaktivuji:

1 wiv >t
0 wlv <t

it - {

Vektor vah w je velky jako vektor vstupt v. Neuron ve své podstateé
predstavuje binarni logistickou regresi. P1i klasifikaci pritazujeme vstupu v
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Interpretovat jako tény

Vystup

v
1024 neuronl

256 neuronU

{

Pamét

Obrazek 2.5: Pouziti natrénovaného dekodéru ke generovani partitury.

tridu y;. Vysledny gradient podle vah je (g; — y;)v. S timto gradientem se
jesté mnohokrat setkame. Jedna se totiz o gradient funkce cross-entropy:

| = —y;logg; — (1 — y;)log(1 — ;) (2.15)

Vystup funkce muze vést na vstup dalsimu neuronu. Ty jsou tak
usporadany po vrstvach. Obecné muze byt vazba také rekurentni jako v ka-
pitole 3.1} Neuronova sit tak mé svoji vstupni, skrytou a vystupni vrstvu.
Skrytych vrstev mize byt i vice a dilezité je, ze jsou vrstvy uplné propo-
jené. V knihovné Torch7l] se jedna o modul nn.Linear. Jejich propojeni je
zajisténo pomoci kontejnert.

Podobnost s predchozimi modely neni nahodnéa. Zasadni rozdil je v tom,
ze Boltzmanovy stroje pouzivaji stochastické vazby. Trénovani grafickych
modeli je diky tomu rozdilné. Pouzivaji se ¢asto k predtrénovani parametri
neuronové sité. Diky tomu dosahuje vysledna sit ¢asto lepsich vysledki.

Jeden z prvnich navrhit mé diplomové prace byl zalozen na konvolucni
neuronové siti (angl. Convolutional Neural Network). Ta obsahuje zvlastni
vrstvy slouzici jako banka filtra. Diky architektufe recepcénich poli ziskavaji
vlastnost prostorové nezavislosti, ale protoze je generovani z takového mo-
delu naro¢né a nespolehlivé, tak jsem od néj upustil. Neni pripustné, aby
vznikal kolem tonu efekt prekmiti, ktery vznika na ostrych hranach. Tuto
myslenku rozvinul Johnson| (2015) s vyuzitim mnoha LSTM moduli (viz
kapitola [3.4). Nevyhodou této sité je mimo velkého po¢tu LSTM hlavné

'http://torch.ch
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komplexnost vstupt. Zajimava byla ve svém ¢asové/prostorovém zapojeni.
Tony tedy zavisely jak na své historii, tak na historii jejich okoli.

Cilem optimalizace cenové funkce neuronové sité je jeji minimalizace
podle parcidlnich derivaci vzhledem k vaham a biasu. Velmi dobry rozbor
k tomuto napsali LeCun et al. (1998)). Jednotlivé kroky jsou nasledujici:

e provedeme doprednou propagaci zdola nahoru (ziskdme aktivace),
e spocitame chybu vystupu g vzhledem k vstupu: % = 4, —y, (napiiklad
pomoci stfedni kvadratické odchylky — & 3, (G — ¥n)?
nebo cross-entropy v rovnici [2.15] pro klasifikaci),

pro regresi

e zpétné propagujeme chybu do vrstvy [: §' = (W) T+
e spocitame celkovy gradient cenové funkce prichozi chyby v kazdé vrstve
vzhledem k vstupu,

e aplikujeme optimalizac¢ni funkci na parametry modelu s pouzitim spo-
¢itanych gradientu (vice v kapitole [4)).

Na cely proces se doporucuje pouzit tzv. mini-batch (davka). Na vstup
tedy nejde jeden vektor, ale matice o velikosti B x V. Pricemz B je velikost
davky a V' vstupu. Nékteré operace se tedy v disledku pocitaji v obraceném
poradi, nez jak je uvedeno v teoretickém vztahu jako naptiklad Wov. Matice
vah je obvykle velikosti H x V. Kdyby byl vstup zminéného rozmeéru, neslo
by jej vynésobit. Proto se v ddvkach ndsobi VW,

2.5 Sité s hlubokym ucenim

Jsou v posledni dobé vyznamnou technikou, ktera ziskala velkou popularitu
kolem roku 2006 (Nielsen, [2015)). Jedna se o jistou kombinaci orientovanych
a neorientovanych modelu (obrazek . Dalsim znakem je také velky pocet
skrytych vrstev a generativnost modelu.

Trénovanim téchto modelu (angl. Deep Belief Network — DBN) se za-
byvaji Hinton et al. (2006). Na obrazku je ukazka hluboké sité. Vrchni
vrstvy tvori neorientovanou stochastickou vazbu a asociativni pamét. Dalsi
vrstvy obsahuji generativni a rozpoznavaci orientované vazby. Pri hladovém
predtrénovani jsou tyto vazby spojené a trénuji se jako RBM.

Dalsi aplikaci DBN jsou tzv. autoenkodéry. Ty jsou stavény tak, aby vy-
tvarely tzké hrdlo (angl. bottleneck) a tim vynutily snizovat dimensionalitu
dat. Sit se trénuje tak, ze se rozdéli na enkodér a dekodér, ktery sdili vahy a
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Obréazek 2.6: Hybridni sit. Zaklad Deep Belief Network.

biasy. Enkodér vytvarii skrytou reprezentaci (pamét) a dekodér interpretuje,
co je v ni ulozeno. Vytvari tak rekonstrukeci zakédovaného stavu.

Trénuji se jako Deep Bolzmann Machines (zkr. DBM), a to hladové po
vrstvach. Vysledny dekodér lze pak pouzit jako generdtor partitury o pevné
velikosti jako na obrazku Problémem takového navrhu je navazovani
téchto useki. Dalsi problém tohoto navrhu je velmi omezend kreativita (Fe-
lix, 2015)).
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3 Temporalni modely

3.1 RNN

Nyni se budu vénovat specifickému druhu neuronové sité. Dopredné sité za-
znamenaly v posledni dobé obrovsky tispéch v mnoha aplikacich. Jejich ne-
dostatkem je vSak omezenost zachytit zavislosti v ¢ase prichozi sekvence.
Rekurentni sit muze modelovat teoreticky nekonecné sekvence. Tato sif ma
také pameét. Diky tomu je schopna naptiklad predikovat dalsi slovo. Také
maji koncept skrytého stavu, ale ten je nyni schopen zachovat, co se délo
nékolik kroki zpatky.

Jednim ze znamych problémi jsou mizejici gradienty, které popsali jiz
Bengio et al.| (1994). Ty se projevuji typicky pii pouziti naivniho gradi-
entniho sestupu v hluboké siti. Rekurentni sit je automaticky hluboka se
sdilenim vah pfi jejim rozbaleni v ¢ase. Kviuli problémovému trénovani tedy
vznika kolize se zachycenim dlouhodobych zavislosti. To je presné proti na-
sim pozadavkim.

Vzhledem k tomu, Ze z podstaty véci je RNN hluboka, jevi se pojem
yhlubokd RNN“ nejednoznacny (Pascanu et al.| 2013). V této préaci jsem se
zabyval jen mélkou rekurenci, ale ukazalo se, ze by hlubsi rekurence v case
hodné pomohla, a to mnohem vice nez DBN misto RBM.

RNN tedy simuluje dynamicky systém v diskrétnim case. Na vstup x;
ziskdme vystup o;. Skryty stav ale zavisi také na jeho predchozim stavu. To
se zapisuje:

8t = fn(®t, 81-1) (3.1)

o, = fo(s1) (3.2)

Kde f, a f, jsou nelinearni prechodové funkce. Minimalizaci chybové
funkce mezi ocekavanym vystupem v konkrétnim case a samotnym vystupem
funkce f,. Chybova funkce vypada obecné:

=§,§§ (4, £o(s™)) (3.3)

kde vstupni vektor @ je délky N, pocateéni stav s = 0 a y® je po-
zadovany vystup. Funkce d nahrazuje prislusnou funkci chyby jako stredni
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Obrazek 3.1: RNN rozbalend v case

kvadraticka odchylka nebo treba cross-entropy v rovnici|2.15 Délka sekvence
jeT.
Zékladnim modelem je pak:

= o(WsY yUz), (3.4)

o) = o(Vs), (3.5)

kde jednotlivé matice W, U tvori prechody skrytého stavu a V' vystup.
Takovou sit trénujeme pomoci zpétné propagace v case (viz nasledujici ka-
pitola). Rozbaleny model v ¢ase je na obrazku . Tato sit je mélké z toho
hlediska, ze jeji prechody jsou jen vysledkem linearni projekce ptrechodi.
Aby mohla byt skuteéné hlubokd, musely by byt tyto prechody podminéné
dalsi rekurenci.

3.1.1 BPTT

Zpétna propagace v case (Backprop through time — BPTT) je podobna
té bézné. Pocita s tim, Ze se parametry v case sdili. Pro vypocet gradientu
v Case t = 5 je tfeba propagovat gradient zpét v case. VSechny predchozi
gradienty se scitaji.

Nasim cilem je opét spocitat gradient chybové funkce vzhledem k para-
metrim U, V a W. Pro ¢asové kroky plati:

aiE B OE®
00 < 00

K vypoctu se pouziva retizkové pravidlo. Naptiklad pro zédkladni cross-
entropy E® = —y®logo® — (1 — y®)log(l — o®), kde o) je sigmoida

(3.6)
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stavu 2® | jejiz derivace je 0 (1 — o*)) plati:

OE® IE® 9ot §z®)
oV 9o 9zt gV

L0 — 15

Derivace V' zavisi jen na aktudlnich hodnotach v c¢ase t. Operator ®
znamena vnéjsi soucin vektort, pti kterém vznika matice. Slozitéjsi je to pro
ty ostatni parametry W a U. Nasledujici rovnost je platna:

OE®  9E® 9o 9z®)
COW 9o 9200 oW
Jenomze funkce zdvisi na predchozich stavech. A tady nastupuje

zpétny priichod. Jednd se konkrétné o s~ . Musime tedy nejdiive spocitat
(0)
s\,

OE® L OE® 9ot 9st) 9sk)
Cow ,Z:O do® 9s® s GW

(3.7)

Diky tomu ziskdme piispévek gradientu v case (t) z kazdého casového
kroku pred nim. Pocet krokii &k je ¢asto omezen konstantou p. Tento algorit-
mus je jiz implementovan v knihovné rnn. Tato redukce se spusti pti zavolani
updateParameters(eta), nebo pfi pouziti kontejneru nn.Sequencer.

3.1.2 Mizejici gradienty

Nyni se podivejme na problém mizejicich gradienti (angl. Vanishing gradi-
ents) z pohledu neddvno definované derivace [3.7} P¥i pohledu na nf zjistime
zZe plati:

9s® t o 9sld)
9sk) ,H 9sG-1)

j=k+1

Jedna se o Jakobian, ktery obsahuje derivace. Tyto hodnoty jsou na in-
tervalu (0, 1). Kdyz je pak takto ndsobime, klesé jejich hodnota exponenci-
alné a to zpusobuje vymizeni gradientti. Pak tedy nefunguji ani dlouhodobé
zavislosti v case. Stejny problém nastane pokud gradienty exploduji az na
NaN. Resenim je regularizace, ale preferované jsou v dnesni dobé ReLU ak-
tivace misto sigmoidy ¢ tanh. V kapitoldch a navrhuji lepsi RNN
moduly, které tesi tento problém uz svym névrhem. Prakticky neexistuje
realny funkéni piiklad, ktery by pouzil zakladni RNN a fungoval dobfe.
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3.2 RTRBM

Jednd se o prvni pouzitelnou temporélni variantu RBM, kterou navrhli Sut-
skever et al.| (2009), kde odlisné od Temporal RBM — TRBM lze délat snadno
odvozovani. Zasadni rozdil je v tom, ze posloupnost skrytych stavi je odde-
lend od neorientovaného RBM a je v redlnych ¢islech (k4 se tomu mean-field
value B(t)). To umoznilo velmi jednoduché odvozovani.

Vychézi z RBM, ale jeho parametry b, bg) a W® jsou asové zavislé.
Jeho biasy pak tedy vznikaji:

p't) — b, + W'htD

bg}t) _ by + W//ib(tfl)

Béhem inference jsou skryté uzly h® binarni, ale pii samplovani nového
¢asu jsou to mean-field hodnoty a tedy:

hY = o(Wo® + b)) = o(Wo® + WA 4 b))
Tato rovnice je také podobnd RNN piechodu stavu s v rovnici .

3.3 RNN-RBM

V kapitole jsem popsal zédkladni RNN. To slibuje schopnost uchovavat
dlouhodobé zavislosti, ale neni snadné jej natrénovat. Dale jsem predstavil
rekurentni variantu RTRBM. Boulanger-Lewandowski et al. (2012) navr-
huji jeho generalizaci. Tento model se stal zakladem dalsich rozsiteni jako
RNN-DBN (Goel et al., [2014)), DBN-BLSTM (Goel — Vohra, 2014)), LSTM-
RTRBM (Lyu et al| [2015]) a také varianté LSTM-RBM, kterou jsem pouzil.

RTRBM lze chépat jako sekvenci podminénych RBM, jejichz parametry
jsou vystupem deterministické RNN, kde skryté uzly popisuji temporalni
informaci. To nas vede k myslence, Ze o temporélni informace by se mélo
starat jen RNN. Tento model je na obrazku [3.2]

RNN skryté stavy A zavis jen na predchozim stavu a vstupu v®:

Y = o(Wyo® + Wih D 1 b)) (3.8)

Horni cast odpovida RTRBM. Tento model ma 9 parametrti a jeho tré-
novani vypada nasledovneé:

1. spocitej novy skryty stav h® podle rovnice ,
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(t-1)

=->

Obréazek 3.2: Schéma RNN-RBM modelu.

2. spocitej parametry RBM které zavisi na =D a proved CD-k pro
nalezeni modelem generovaného v(t)(i),

3. vypoditej log-likelihood gradient cenové funkce C' pro W, b® a ¢,
4. propaguj gradienty zpétné v case do RNN.

Ziskané gradienty lze pouzit k optimalizaci. PTi té se snazime minima-
lizovat log-vérohodnost ceny C' = —log P(v®). Gradienty ve tietim kroku
odpovidaji rovnicim a[4.5]

Propagace gradientu v ¢ase byla jiz popséna v [3.1.1] kde zdsadnim vzta-
hem je rovnice [3.6] Mame-li spocitané gradienty RBM podle W, b a c,
propaguji se v Case pres spojovaci vahy:

oc L oCc .

= ht=1)
oW~ 2= e ©
oc L oCc .

=N = g htD
oW~ 2 b0 ©

Pro zménu skrytého stavu obycéejného RNN pak plati:

oC , 0C
Het+1) +W Obt+1)

oc oC
oh® OB+
To plati pro 0 < ¢t < T'. Po¢ate¢ni vstup je nula a derivace 0C'/ OR™ = 0.
Pro tplnost jesté uvedu jesté derivace pro zbyvajici parametry:

"‘l(t—i-l)(l _ fl(t+1)) + W
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oc I oC . R
o _ (1 — {O
ob; t; a;}(t)h (=17
ac . oC . . .
t=
aC aC « R
oW, = 2 gpat (1R e v

Ja jsem je ve své aplikaci nevyuzil, protoze jsou jiz implementované jako
bézny modul.

Dilezitou soucasti trénovani je také inicializace parametrii. To muize vy-
lepsit vyslednou kvalitu modelu. Nejdiive jsem tedy natrénoval samostatné
RBM. Tomu se vénuje celd kapitola [4 Dalsi vahy se vétsinou nastavi na
malé hodnoty, aby nevznikala ostra symetrie. Sekvenéni RNN-RBM se tak
bude chovat ze zacatku jako samostatnda RBM, generujici néjaké akordy a
az pozdéji zacne zachytavat temporalni zavislosti.

3.4 LSTM

Tento model navrhli jiz Hochreiter — Schmidhuber (1997)). Hlavni moti-
vaci bylo vyfeseni nestabilnich gradient®, které jiz jsem naznacil v kapi-
tole [3.1.2] To je dosazeno pomoci efektivniho ndvrhu architektury vynucu-
jici konstantni proud chyby pres jeji vnitini stavy. Tato architektura se umi
rozhodnout jak vstup ovlivni jeji cell state.

Bez ohledu na vnitini strukturu, mizem brat tento modul jako RNN
krabicku, ktera oc¢ekava na vstup x; a s;_; a na vystup dava s;. Diky tomu
lze velmi snadno tyto krabicky zaménovat. Muzeme také pohlizet na RNN
jako specialni pripad LSTM.

LSTM (obréazek tedy obsahuje tzv. input gate, ktery rozhoduje, co
si vezme ze vstupu, output gate, ktery zase snizuje pertubace chyby vystupu
do dalsich blokt a také forget gate, ktery rozhoduje o setrvani ve stavu. Rika
se jim brany, protoZze sigmoida omezi vstup na (0, 1) a vynasobenim jinym
vektorem tak rozhoduje, co ze vstupu projde dal.

Zakladnim kamenem je cell state. Ten se uchovava po celou dobu a je
ovlivnén jen nékolika linedrnimi operacemi. Operace * je nasobeni po sloz-
kach:

OO = 0 4 0D 4 4(0) 4 GO (3.9)
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Obrézek 3.3: Architektura LSTM modulu.

Prvnim krokem je forget gate. Pokud se objevy néjaky novy dilezity
vstup, je tfeba zapomenout ten stary:

fO =a(WihY L Uz®) (3.10)

Déle potiebujeme rozhodnout jakou novou informaci prijmout. To ma
dvé faze. Prvni je input gate a pak tanh vrstva ktera spocita konkrétni
hodnotu C®:

i = o(W;hY + Uiz® + b,) (3.11)

CW = tanh(Weh™Y + Ucx® + be) (3.12)

Z poslednich t¥i rovnic zjistime slibeny cell state v rovnici

Nakonec spocitame, co piijde na vystup. Ten bude zalozen na skrytém
stavu, ale lehce filtrovan. Vystupni vrstva opét bere vstup, skryty stav a bias.
Sigmoida urdi jaké prvky piijdou na vystup. Nulova hodnota brany jednoduse
zménu zamitne a jednicka celou propusti. Cell state je transformovan pomoci
hyperbolického tangensu na (—1, 1). Diky tomu muze ovlivnit vystup na obé
strany. Rovnice jsou nasledujici:

o = o(W,h"Y 4 U,z +b,) (3.13)
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Obrazek 3.4: Architektura GRU modulu.

h® = o4 * tanh(C") (3.14)

LSTM ma také mnoho variant jako treba peephole connections. Jejich
podrobné porovnani vzniklo neddvno v ¢lanku od |Greff et al.| (2015]).

3.5 GRU

Jeho idea je velmi podobnd LSTM (Chung et al., 2014):

2V = o(Wz® + U.hlY) (3.15)
r® = o(W,z® + U,h*Y) (3.16)
h® = tanh(W,,z® + U,(r® « D)) (3.17)
RO = (1 - 2®) « BED 4 20 4« O (3.18)

Pro lepsi pochopeni priklddam znamy obrazek [3.41 Lisi se od LSTM tim,
ze nema cell state a ma pouze dvé brany a to resetovaci r (angl. reset gate) a
aktualizacni z (angl. update gate). Resetovaci brana urcuje jak zkombinovat
vstup s predchozim skrytym stavem a aktualizac¢ni brdna co zachovat ze
skrytého stavu a vstupu. Input a forget z LSTM jsou tedy spojeny do jedné
aktualizac¢ni brany.

Tato architektura je pomérné nova a zatim neni zcela prozkouména. Neda
se Tici, ktera je lepsi. Kazda tloha je trochu specifickd a ukazuje se, ze obé si
jako treba pocet skrytych uzli. GRU slibuje vétsi rychlost, protoze déla
méné pocitani, ale na druhou stranu LSTM mé vétsi moznosti, co se tyka
vyjadrovaci schopnosti.
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4 Optimalizacni metody a
uceni

4.1 Gradientni metody

Jednd se o vyznamnou kategorii optimaliza¢nich technik. Jde o to najit pa-
rametry systému @, aby vhodné modeloval vstupni vzory a minimalizoval
chybu F. Zména parametri se provadi podle néasledujiciho vztahu:
oF
0(t)=0(t—1)— )\a—e. (4.1)

Konstanta A je parametr uceni (angl. learning rate). Matematicky se
jedna o délku kroku. Obvykle se v prubéhu uceni zmensuje. Aktualizace
parametrt by mély byt mensi o faktor 1072 nez rozsah hodnot parametrii.

Odecitani mize byt nahrazeno séitdnim. Je tfeba si dobre zjistit, jakym
smérem mame derivaci definovanou. Jestlize je derivace definovana jako za-
pornd, jako napiiklad v mém prfipadé rovnice [£.3] pak je tfeba otocit i zna-
ménko sestupu a s¢itat. Pokud je gradient obraceny, projevi se to vétsinou
explozi chyby i parametri.

Chyba nebo presnéji cenova funkce je velmi diilezitou funkei. Lisi se podle
toho, o jakou tlohu se jedna. V praxi nas ale nezajima jak je model dobry
pro trénovaci data, ale jak si poradi s priklady, které nezna. Tomu se rika
testovaci vzorek (angl. test set).

Dilezitou gradientni metodou pro neuronové sité je Zpétnd propagace
(angl. backpropagation). Tu jsem jiz zhruba popsal v kapitole . Vysledna
chyba se fetézové aplikuje na vsechny vrstvy v opacném poradi nez dopredny
pruchod. Bohuzel neni zaruceno, ze takova metoda konverguje k optimu a
muze byt velmi pomald. Proto se pouziva mnoho triki, aby se uceni zlepsilo,
které popisi v nasledujicich kapitolach.

Metoda mize byt bud stochasticka nebo davkova. Obé maji své vyhody
a zavisi opét na vstupnich datech. Stochastické uceni je vyhodné v tom, ze
nepotiebuje k urceni gradientu vsechna data. Trénovaci vzorek je ndhodné
zvolen a vyhodnocen. Z toho plyne, Ze je to rychlé a snadno se implementuje.
Jeho nevyhodou je volba metaparametrii, a proto je tfeba spustit trénovani
nekolikrat pro jejich nalezeni. Tato metoda je z principu sekvenc¢ni a Spatné
se distribuje v Clusteru. Nejznaméjsim predstavitelem je Stochastic Gradient
Descent — SGD. V posledni dobé se stochastickému uceni vénuji Bayer —
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Osendorfer| (2014)).

Na druhou stranu davkové uceni ma lepsi podminky ke konvergenci, né-
které metody urychlovani jsou na ném zalozené. V dnesni dobé lze s vyho-
dou vyuzit grafické akceleratory GPU k urychleni maticovych operaci. Nej-
znaméjsim predstavitelem je metoda sdruzenych gradientt (angl. Conjugate
Gradients — CG).

Podrobné porovnéani vytvorili v Ngiam et al.| (2011), kde je podrobny
rozbor trénovani autoenkodértt pomoci SGD, CG a dalsich. Ukazuje se, ze
SGD je neoptiméalni na mnoho tloh.

4.2 Kontrastivni divergence

V této kapitole predstavim zasadni metodu vypoctu parametri RBM, ktera
se jmenuje Contrastive Divergence — CD. Hinton| (2002) ukézuje, ze lze ziskat
gradient ztratové funkce [ energetického modelu jako KL (Kullback—Leibler)
divergence. Ta méri rozdil mezi dvéma pravdépodobnostnimi rozdélenimi.
Méfime podobnost o¢ekavanych vstupnich dat s modelem. Data modelu (za-
pornou divergenci) ziskdme pomoci Gibbsova vzorkovéani:

Vwl =~ E[vhT|v,] — E?[vhT], (4.2)

kde vy odpovida vstupnimu vektoru z trénovaci mnoziny. Vypocet oce-
kavané hodnoty pro RBM je v rovnicich a . Ocekévana hodnota E®
z kroku (7) vznikne K dlouhym Gibbsovo Fetézcem mezi viditelnym a skry-
tym blokem. Jedna se o metodu Markov Chain Monte Carlo - MCMC. Délka
takového Fetézce plné dostacuje pro K = 1 (Bengio, 2009), ale vyssi k& neni
na skodu. CD-k tak aproximuje Markovsky fetézec kolem trénovaciho bodu
parametri podle této diference bude tak snizovat volnou energii trénovacich
vzorki (to by mélo zvysit vérohodnost) a zvysit energii generovanému v,

P1i vypoctu ocekavanych hodnot predpokladame aproximaci:

ED[vh!] ~ v® (RO,

Diky tomu pak muzeme zapsat konkrétni gradienty zmény pravdépodob-
nosti konfigurace:

_ Ologp(v) T _ (@), 0\
_Ologp(v)
R (4.4)
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dlog p(v)

- ob
V téchto rovnicich jsem pouzil vektor g pro oznaceni o¢ekavanych prav-
dépodobnosti aktivaci ve skrytém bloku. To odpovida rovnici 2.10} Pod-
statny rozdil je v tom, Ze neprovadim vzorkovani na binarni hodnoty u po-

= v, — 0@, (4.5)

sledniho kroku CD-k. Binarni stavy nam zarucuji pozadované tzké hrdlo,
a proto se pouzivaji uvniti CD-k, ale v poslednim kroku (i) se musi pouzit
pravdépodobnosti (Hinton|, [2012)). Gradient totiz nemuze zaviset na Sumu ze
vzorkovani.

Tyto rovnice je mozné najit v riznych obdobach v kazdé literature, ale
malokdy jsou zapsany vektorové. Uzitecny byl tak rozbor uceni RBM od
Schwehn (2010).

Dilezité je také udélat vhodnou inicializaci. Obvykle se inicializuji vahy
W z normalniho rozdéleni se stfedni hodnotou 0 a malym rozptylem (napf.
0,08). Bias b a ¢ je na zac¢atku nulovy. Zapornou inicializaci ¢ 1ze dosdhnout
také Tidkosti, ale na to jsem pouzil lepsi nastroj v kapitole [4.5]

vstup : vstupni mini-batch v; o velikost B a pocet krokt k
vystup: vysledné gradienty VW, Vb a Ve
spocitej uy = E[h|vy, 6];
v = wy;
for i < 1 to k£ do

vzorkuj AU~ ~ p(h|vtY, 6);

vzorkuj v ~ p(v|h(~Y 6);

spocitej u¥ = E[h|v", 6];
end
—VW = (ufv — (p*)"o™)/B;
—Vb = mean(v; — v®), 1);
—Ve =mean(p; — p®, 1);

Algoritmus 1: pseudokéd funkce CD-k

Algoritmus || vypoctu CD-k vychézel z kédu od (Murphy, 2012), ale
dodal jsem také vypocet derivace biasi a zobecnil na vektorové operace
v mini-batch. Pouzil jsem tam funkci mean, kterd nedéla nic jiného nez spo-
¢ita prumér vsech sloupcii. To odpovida funkci torch.mean. Tato funkce
bude volana pro kazdou mini-batch z trénovaci mnoziny a epochu.

Parametrem takové funkce tedy bude vstupni mini-batch a pocet krokt
k Gibbs vzorkovani. Vysledné gradienty jsou zaporné tak, aby odpovidaly
gradientnimu sestupu v rovnici
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Lze je samoztejmé aplikovat tak jak jsou, ale to v praxi vibec nefunguje.
nebo tidkost.

Dalsi moznosti je Persistentni CD. Ten vyuziva vlastnosti, ze se parame-
try moc neméni a omezuje vzorkovani v kazdé iteraci. Algoritmus funguje
vétsinou dobre, ale pokud se méni parametry hodné, konverguje CD-k rych-
leji.

4.3 Weight-decay

Weight-decay pricita hodnoty k normélnimu gradientu. Jedna se o béznou
regularizaci, kterd penalizuje velké vahy. To snizuje pretrénovani a vytvari
lépe interpretovatelné vahy tim, ze vynuluje nepottebné koeficienty. Tlumi
také hodnoty vzniklé na zac¢atku trénovani, kterych je treba se zbavit:

L2 = 5; > 67 (4.6)

L1l = BZM\ (4.7)

L1 drzi vétsinu koeficient nulovych a nékteré zas velké. Neni to ale to
samé co déla ridkost v nasledujici kapitole. Zalezi na trénovanych datech,
ale vétsinou se pouziva L1. Tato regularizace se aplikuje jen na vahy.

4.4 Moment

Rychlost zmény parametrii je dana parametrem uceni, ale ten nepomuze,
pokud se gradient dostane do dlouhé ploché ¢asti, nebo do tzv. idoli opti-
malizované funkce. Moment totiz funguje jako tézka kulicka, ktera nesleduje
jen smér gradientu, jehoz primé sledovani muze zpusobit cik-cak efekt. Ta-
kova optimalizace pak zamrzne na stejném miste.

Moment zavadi rychlost. Ta se upravuje pomoci gradientu a je tieba si ji
pamatovat po celou dobu jedné epochy. Rychlost koule zpomaluje s casem.
Tuto rychlost uréuje parametr a. Jeji tvar je:

DB (t)

VO(t) =v(t) =av(t—1) — )\W

(4.8)
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4.5 Ridkost

Motivaci pro tidké parametry je lepsi interpretovatelnost aktivaci. Jestlize je
aktivovana vétsina uzli pro vsechny vstupy, budou takové reprezentace spise
sum a moc informace neptidaji. To mizeme sledovat pomoci histogramu
stfednich aktivaci skrytého uzlu jedné mini-batch.

Proto zavadime tzv. fidkost (angl. sparsity target). Jejim parametrem je
cilova pravdépodobnost t aktivace skrytych uzli. Aktualni pravdépodobnosti
ziskdme pomoci strednich aktivaci jedné mini-batch:

1

qnyni(v> - B ; (W + ¢)ph. (4.9)

Potom definujeme penalizac¢ni funkei:

p(q) = —tlog(q) — (1 —t)log(1 — q). (4.10)

Jakmile jsou spoc¢itané prumérné aktivace Inyni> potfebujeme spocitat

novou hodnotu gy, ¢ Pro zamezeni velkych skokt se pouziva klouzavy pri-
meér ve formé:

Inové = Mstars T (1 = Nyyni: (4.11)

Derivace penalty vznikne z fetizkového pravidla:

@_apﬁqah 0z

= =———— 4.12
OW  9qOh 0z OW’ ( )
1
=75 > hy, (4.13)
b
h = O'(th), (414)
z=vW' +ec (4.15)
Pak plati:
op q-—1 T T

= q(l—qg)v' =(q—1t)v 4.16

oW = gl g = (416)
Derivaci g—z = 1/B jsem zdmérné vynechal, protoZe stfedni hodnotu g

normuji velikosti mini-batch jako u vsech mini-batch vypocti. Stejnym zpi-
sobem pak ziskam derivaci pro bias c:

g’; - q(ql__l;)q(l —q)=q—t. (4.17)
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Je dulezité aplikovat tuto penalizaci jak na vahy, tak na bias ¢. Pokud
bychom ji aplikovali jen na bias ¢, mohlo by se stat, ze bude bias klesat
do zapornych hodnot, aby tlumil skryté aktivace a vaha naopak poroste do
kladnych hodnot, aby zvysila jeho vliv.

4.6 Sledovani pribéhu uceni RBM

Tato kapitola popisuje ruzné aspekty uceni. Hodné véci se miuze pokazit:
od chyby v programu az po Spatné metaparametry.

Zékladni charakteristikou je rekonstrukcni chyba. Vzhledem k tomu, ze
pouzivam CD-k, je vypocet jednoduchy. Odeétu v absolutni hodnoté vstupni
hodnotu od rekonstruované. Primér rozdilu je pak samotna chyba jako ska-
lar.

Déle sleduji ztratovou funkci I. Ta se odhaduje z cross-entropy (rovnice
EIZ trénovaciho vstupu a rekonstrukce. Energeticky model sice pouziva
empirickou negativni logaritmickou vérohodnost, ale tu nelze pri trénovani
stanovit kvili vysoké vypocetni narocnosti:

1(6,D) —]1V " log p(v) (4.18)

veD

Pravdépodobnost vstupniho vzorku vychazi z rovnice [2.4f

p(v) = Zp(v,h]@). (4.19)

Vadi ndm jiz znama délici funkce2.6] Specifickou vlastnosti RBM je volnd
energie v rovnici [2.12] 'V jazyce Lua/Torch vypada jeji funkee:

function RBM:freeEnergy(visible)
self.output:resize(self.n_hidden)
self.output:copy(self.hbias)
self.output:addmv(l, self.weight, visible)
self.output:exp():add(1) :log()
local neg = self.output:sum()
local pos = torch.dot(visible, self.vbias)

return -neg-pos
end

P1i trénovani by obecné méla klesat, ale prakticky nevadi, kdyz roste,
protoze to neni optimalizovana veli¢ina. Optimalizuje se ztratova funkce.

!'Doporuéen napiiklad ve zndmém tutorialu http://deeplearning.net/tutorial/
rbm.html.
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Obréazek 4.1: Histogramy hodnot a zmén pro viditelny bias, vahy a skryty
bias v prvni epose predtrénovani RBM.

Volné energie se rovnd ztratové funkci déleno délici funkce. Délici funkce se
v pribéhu uceni méni, a proto se méni i energie, a to mize nékdy velmi
razantné. To se déje hlavné na zacatku trénovani. doporucuje
pouzivat volnou energii jako méritko preuceni. Stejné tak jako rekonstrukce,
tak i energie, by se neméla zasadné lisit pro trénovaci data od testovacich.

V pribéhu uceni sleduji dale rtizné histogramy. V prvni radé je to histo-
gram biast a vah. Histogramy by mély mit ptiblizné stfedni hodnotu v nule
a néjaké kladné a zaporné hodnoty. Na obrazku je vysledek prvni ite-
race a na obrazku z posledni. Prvni radka obsahuje hodnoty a druhd
jsou jejich zmény (rychlosti momentu). Pod kazdym histogramem hodnot je
uvedena celkova energie definovana:

M =i, (4.20)

kde v; jsou vSsechny sledované hodnoty v histogramu. Tato energie nesmi
razantné rist ani klesat. Zmény rychlosti by méla byt mens o ¥ad 1073
nez energie prislusnych hodnot. Pti pouzité metodé momentu popsaného v
kapitole 1.4} je tfeba sledovat tyto hodnoty a regulovat podle nich parametr
uceni.

V posledni tadeé je také dilezity pohled na samotné vahy W. Jejich radky
by mély odpovidat pozadovanym hledanym vlastnostem. Pti trénovani na
obrazcich jsou tyto vlastnosti zfetelné vidét jako hranové operatory. V nasem
piipadé jsou to rizné kombinace intervali téni. Na obrazku [4.3] je vysledek
50. epochy predtrénovani.
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Obréazek 4.2: Histogramy hodnot a zmén pro viditelny bias, vahy a skryty

bias v posledni epose predtrénovani RBM.
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Obrézek 4.3: Predtrénovana matice vah RBM po 50 epochéach.
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4.7 RMSProp

Oblibenou optimaliza¢ni metodou pro uceni rekurentni neuronové sité je
RMSProp. Jedna se také o gradientni metodu. Problémem gradientniho se-
stupu je volba parametru uceni. Nékteré gradienty mohou byt velké a nékteré
malé. To se mize snadno zménit v prubéhu trénovani, a proto se parametr
uceni Spatné voli.

Metoda Rprop vyuziva znaménka gradientu pro adaptivni zménu kroku
pro kazdy gradient. Pokud se znaménko nezménilo od posledniho gradientu,
zvétsuje se krok a naopak. Tento krok je omezen zhora a zdola. Problémem
je, ze tato metoda nefunguje pro mini-batch, protoze vysledné vahy by byly
piilis velké. Reknéme, Ze ziskdme gradient +0.1 na deviti po sobé jdoucich
mini-batch. Tato hodnota se kumuluje vic a vic s velikosti mini-batch jako
zména prirtustku k vaham. Nésledujici gradient o velikosti —0.9 nevrati hod-
notu vah o 10 krokt zpatky.

Popsané problémy s mini-batch fesi RMSProp se stejnou robustnosti jako
Rprop. Vysledny gradient se déli jeho velikosti. Zavadi se klouzavy primeér
kvadratu gradientu:

(4.21)

OEM\?
)

g(t) - )\g(t—l) +(1=)) <

Gradient %E—VS) pak délime druhou odmocninou 1/g®. Na ziskany gradient
je treba aplikovat parametr uceni. Dale je mozné aplikovat rtizné momenty,
ale to je zatim predmétem vyzkumu.

Hinton doporucuje pouzivat tuto metodu na velké redundantni vstupy a

rekurentni sité. To je presné muj pripad.
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5 Podrobny popis reseni

5.1 Moznosti knihovny Torch

V praktické ¢asti jsem pouzival védecky vypocetni framework Torch’?E]. Pod-
poruje celou fadu algoritmu strojového uceni, kod lze snadno prenést na
GPU, vynika vysokou rychlost{]a je zalozen na neobvyklém jazyce Lua. M4
velmi tzké propojeni s C a matematickou knihovnou BLAS. K dispozici je
nard et al| (2015)). Neni tak rozsiten jako Python/Theano, ale stoji za nim
hlavné Facebook nebo Google DeepMind]

Jazyk Lua méa néktera specifika. Je zalozena na metamechanismu. Jedna
se 0o obdobu pretézovani z jinych jazykt. Kazdy objekt ma svoji metata-
bulku, do které lze pridat libovolnou metametodu. Kazda metoda je tak pri-
fazena k urcité udalosti jako soucet nebo porovnani. K tomu slouzi funkce
setmetatable():

local x = {value = 5}

local mt = {
__add = function (lhs, rhs)
return { value = lhs.value + rhs.value }
end

}
setmetatable(x, mt)

local y = x + x
print(y.value) -- prints 10

V zékladu naptiklad neposkytuje objekty, ale neni problém je vytvorit.
Ptijemnou véci na Torch je, Ze se programétor nemusi starat o paralelismus.
Kéd bézi v pripadé potieby paralelné diky OpenMP. Paralelismus se da
nastavit pomoci proménné prostifedi OMP_NUM_THREADS.

Pro vyvoj jsem pouzival hodné Jupyter notebooklz_f]. Ten je znamy prede-
vsim ze svéta Pythonu, ale existuji kernely pro spoustu dalsich jazyki véetné
Lua.

'http://torch.ch

’https://attractivechaos.github.io/plb

3Na konci dubna 2016 presel Google na sviij framework TensorFlow.
‘http://jupyter.org
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5.2 Prace s MIDI

Rozhrani MIDI m4 dlouhou historii. Jeho ptivodnim vyuzitim je prenos a in-
terpretace udalosti mezi riznymi zafizenimi. Neni tedy nijak omezené pouze
na hudbu.

Format MIDI miize byt typu 0, a tedy vSechny uddlosti jsou v jedné
stopé. Typ 1 pfinesl oddélené stopy (track). Rozhrani General MIDI po-
pisuje udalosti, parametry a také stanovuje seznam néastroji. Kazda stopa
je rozdélena do 16 kanall, pficemz 10. kandl je vyhrazen bicim nastrojim.
Existuji ur¢ita rozsiteni, ale ja jsem pocital se zadkladnimi 128 nastroji.

Kazda udélost ma svoji casovou znacku. Ta se méri v tikdch od posledni
udalosti. Tempo se méri jinak, nez jsou muzikanti zvykli, a to v po¢tu mik-
rosekund na jednu ¢tvrtovou notu. Délka c¢tvrfové noty v tikach je uvedena
na zacatku souboru a udélost ,zména tempa“ se muze odehrat kdykoli.

Pro nac¢itani MIDI jsem pouzil dostupnou knihovnu MIDI.lua. Ta posky-
tuje dva rizné rezimy nacteni souboru. Opus zachovava originalni strukturu
souboru. Kazda udélost se méti v ¢asech od predchozi udalosti. Ton je tedy
slozen z udalosti zacatku a konce. Také je mozné pouzit rezim score, kde jsou
udalosti tént sjednoceny do jedné udalosti. Tento rezim byl plné vyhovujici.
Jeho formét je nasledujici:

local my_score = {

96,

{
{’patch_change’, 0, 1, 8},
{’set_tempo’, 0, 1200000}
{’note’, 5, 96, 1, 25, 98},
{’note’, 101, 96, 1, 29, 98},

}

Prvni polozka tabulky znamena pocet tiki na jednu c¢tvrtovou notu.
Dalsi polozky jsou jednotlivé stopy. Kazda stopa obsahuje seznam udalosti.
Ty mohou byt v libovolném poradi. Co znamenaji konkrétni ¢isla je v doku-
mentaci http://www.pjb.com.au/comp/lua/MIDI.html. Prvni ¢islo je ale
typicky cas. V této ukazce jsem naptiklad vytvoril udalost v case 0, pro
zménu nastroje 8 na kandlu 1 a zménil tempo na 1200000 pus za ctvrtovou
notu a dale jsem vytvoril dva tény.

Partituru jsem vytvoril tak, Zze jsem nejdiive normalizoval délky not a
¢asy udalosti podle nejkratsi pozadované noty (dvaatticetinové) a pak jsem
vkladal jednicky na pozice v tenzoru tak, ze zac¢inaly na pozici dané zacat-
kem udalosti a jejich délce. Vysledek je napriklad na obrazku [5.1, Takova
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Obrézek 5.1: Trénovaci data ve formé partitury.

reprezentace je vhodna jako vstup neuronové sité. Dale jsem omezil rozsah
dostupnych vysek not. MIDI predepisuje az 128 ténii, ale to neni vyuzito.
Rozsah piana je od MIDI ¢isla 21 do 108. Celkové to je 88 tont. Déle jsem
se zbavoval rytmického doprovodu. Ten se jednoznacné odlisuje tim, ze je
v kanalu 10, a to v kterékoli stopé.

Pro potieby rekurentni sité jsem musel nacitat do tabulky o poc¢tu caso-
vych krokti pro BPTT tensory o velikosti Bx V', kde B je velikost mini-batch
a V je velikost vstupu. To je blize popsano na webu knihovny rnn na strance
https://github.com/Element-Research/rnn.

5.3 RBM modul pro torch.nn

Abych mohl vyuzit moznosti rekurentniho modulu rnn, implementoval jsem
chybéjici implementaci RBM tak, aby spliiovala rozhrani nn.Module. Vytvo-
til jsem nasledujici mapovani:

e updateQutput provede Gibbs vzorkovani a vraci hodnotu self.vt,

e updateGradInput vypocita gradient cenové funkce vzhledem k W b
a c,

e reset gradient vah W inicializuje z normalniho rozdéleni s parametry
p=0a0c=0,08 A také b=0, c=0.

Uvnitt kédu je rozdélena rozpoznavaci a generujici faze pro vnitini po-
treby, ale funkce jsou pripadné k dispozici.
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Kéd je napsan tak, aby fungoval jak v mini-batch médu, tak samo-
statné. Dale je mozné dat na vstup tabulku pro rekurentni zapojeni, které je
ve formatu {input(t), vbiasadd(t), hbiasadd(t)}. Vstup je jeden ca-
sovy moment z partitury a dodatecné biasy pochéazi napriklad z predchozich
nn.LineasNoBias.

5.4 Implementace sité

Teoreticky jsem popsal architekturu RNN-RBM v kapitole [3.3] Prakticky
muzu libovolné nahradit RNN za kterykoli rekurentni modul. Cela sit bo-
huzel nejde uspotradat jako jedna sekvence, protoze by to porusilo zédkladni
pravidlo rekurentniho vztahu. Ten ma oc¢ekavat vstupni tabulku {input (t),
output (t-1) } a na vystup dat {output (t) }. Tyto hodnoty je tfeba nejdiive
spocitat a pak je dosadit do MLP obsahujici RBM. Chyba RNN zavisi na
input (t) a na chybé biasi z casu t+1. Kod je nésledujici:

rnn_outputs, mlp_outputs, mlp_grads = {}
- 1)
for step=1,rho-1 do

rnn_outputs[step] = rnn:forward(inputs[step])
end

- 2)
for step=2,rho do
mlp_outputs[step] = mlp:forward
{inputs[step], rnn_outputs[step-1]}
end

- 3)
for step=rho,2,-1 do
mlp_grads[step] = mlp:backward
({inputs[step], rnn_outputs[step-11}, nil)
end

-— 4)
for step=rho-1,1,-1 do

rnn:backward(inputs[step], mlp_grads[step+1])
end

1. Udélam doprednou propagaci pres skryté stavy rekurentni ¢asti. Tyto
stavy nijak nezavisi na vystupu, ale jen vstupu a internich prechodech.

2. Na vstup mlp sekvence poslu vstup a predchozi skryty stav. To obsa-
huje vazby W’ a W".
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Obrézek 5.2: Architektura RNN-DBN.

3. Poté pocitdm zpétnou propagaci. Jejim vysledkem je gradient vzhle-
dem k vstupnim vazbam mlp modulu.

4. Ziskané gradienty déale preddm do rekurentniho modulu rnn.

Tento postup jsem odvodil z feSeni od |[Boulanger-Lewandowski et al.
(2012). V dobé psani této préace je k dispozici také implementace pomoci
knihovny Theano. Mé teseni je vice modularni. Dalsi feseni na obrazku
navrhuje (Goel et al.| (2014). SAm autor pfiznava, ze pridavani dalsich vrstev
RBM zasadné nezlepsi vysledky. Zasadnéjsi problém je zédkladni RNN.

5.5 Predtrénovani

Nejprve jsem rozdélil data na trénovaci a testovaci. Pro sledovani prubéhu
trénovani, jsem vytvoril funkce pro vypocet rekonstrukéni chyby a volné
energie. Rekonstrukéni chyba se intuitivné pocita jako stredni hodnota roz-
dilu predikované a vstupni hodnoty. Vypocet volné energie poskytuje rovnou
trida RBM. Voln4 energie je skalar, takze je staci se¢ist pro vSechna data.
Vice o trénovani RBM poskytuje Hinton| (2012) nebo |Yosinski — Lipson

(2012)). Nekteré techniky jsem popsal v kapitoldch [4.3] a 4.5
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JSB Chorales | Piano-MIDI.de

parametr uceni 0.018 0,003
moment 0,5 0,5
L1 0.0008 0.0008
zpomaleni (decay-rate) | 0,9 0,9
cilové pravdépodobnost (¢) | 0,08 0,08
cena Tidkosti 0.0006 0.000002
SGD parametr uceni 0.002 0,004
SGD zpomaleni 0,97 0,97

Tabulka 5.1: Zvolené metaparametry pro testované kolekce. Tu¢né hodnoty
jsou odlisné od prednastavenych.

Trénovani probihd v nésledujicich krocich:

e nacist data,

e spocitat derivaci metodou CD-k (viz kapitola [4.2)),
e aktualizace parametri pomoci momentu,

e pricteni funkce ridkosti.

Pi ladéni parametri jsem se drzel zésad, popsanych v kapitole [1.6] Vy-
sledné pouzité hodnoty jsou v tabulce [5.1]

Nejdrive jsem zrusil penalizaci fidkosti a ladil jen parametr uceni. Zacal
jsem na nizké hodnoté v fadu 10~* a postupné parametr zvysoval. Pii tom
jsem sledoval, jak se méni matice vah. S vysokymi hodnotami parametru
uceni klesala rekonstrukéni chyba velmi rychle, ale po nékolika epochéch se
uceni zastavilo.

Moment jsem na zac¢atku nastavil na 0, 5, jak doporucuje Hinton| (2012)).
Tato hodnota dostateéné zpomalovala zmény gradientu v pocatku trénovani.
V ptlce uceni zvysuji moment na 0,7 a pak jesté jednou az na hodnotu 0, 9.
Po provedené zméné se muze rekonstrukéni chyba mirné zhorsit, ale to je
v poradku.
kterych neni jasné, jak se ma vlastné aplikovat, tak mé i vice parametri.
Praktictéjsi nahled je soucasti clanku od |[Nair — Hinton| (2009). Jiné odvozeni
napsal Nghia Ho na svém blogu http://nghiaho.com/7p=1817. Ten ale
pouzil jinou penaliza¢ni funkci nez Hinton a nefungovala dobre v krajnich
hodnotéach.
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Obrazek 5.3: Histogram pravdépodobnosti aktivaci skrytych jednotek.

V kapitole 4.5 je podrobné odvozeni vztaht. Nejdiive spoc¢itam prumérné
aktivace z p; ziskané v algoritmu [T}, aplikuji na né klouzavy prumér, spoctu
derivace a odectu je od prislusného o cile.

Poté je treba ladit q tak, aby bylo blizko t. To jsem dosahl pomoci pa-
rametru ceny Tidkosti. Déle je tfeba sledovat samotné rozdéleni primeérnych
aktivaci jako na obrazku [5.3] Nesmi se stat, aby se rozdéleni histogramu
pohybovalo kolem cilové hodnoty. To by narusilo pribéh uceni. Pohyboval
jsem tedy opét s cenou tidkosti. Tady musi nastoupit jisty kompromis mezi
prvnim a druhym pozadavkem.

5.6 Generovani

Natrénovany model je sam od sebe generativni. Staci stanovit pocatecni stav
stavu rnn. Vystup RBM v c¢ase t zavisi jen na predchozim skrytém stavu.
Z toho se spocita uvniti mlp bias. Kéd pro generovani je nasledujici:

piano_roll = torch.Tensor(length, n_visible)
zeros = torch.zeros(n_visible)

rnn_outputs={}
rnn_outputs[0] = rnn:forward(input_pool[torch.random(1,#input_pool)])

for t=1, length do
local sampled_v = mlp:forward{zeros, rnn_outputs[t-1]}

46



9

10

12

rnn_outputs[t] = rnn:forward(sampled_v)

piano_roll[t]:copy(sampled_v)
end

5.7 Obsluha aplikace

Pro spusténi knihovny Troch7 je potieba operac¢ni systém Linux, nebo Mac
0S X. Distribuci Torch7 1ze ziskat podle navodu na strance http://torch.
ch/docs/getting-started. Tato instalace jiz nejde premistit, ale miize byt
kdekoli v uzivatelské slozce. Po kompilaci a instalaci je tfeba aktivovat pro-
ménné prostredi podle oficidlniho navodu.

J& vyuzivam vedle téch standardné nainstalovanych balicki jesté tyto
balicky:

$ luarocks install rnn

$ luarocks install midi

$ luarocks install gnuplot
$ luarocks install optim

Nésledné je treba stahnout prislusnou kolekci MIDI. Ja jsem pouzival
kolekce http://www-etud.iro.umontreal.ca/~boulanni/icm12012.
Trénovaci skript se jmenuje train.lua. Jeho seznam parametri je na-

sledujici:

Nastaveni
-data_dir

adresaf s trénovacimi daty ve formatu MIDI. [train]

-prefix prefix v8ech vyslednjch souborid []
-v podrobny viypis [false]

Parametry modelu
-n_hidden Polet uzld ve skryté vrstvé RBM. [150]
-n_recurrent Poet uzld v rekurentnim modulu. [100]
-model ’1stm’ nebo ’gru’ [lstm]

-init_rbm_from nacist RBM ze souboru []
Optimalizacni parametry
-learning rate parametr uleni [0.018]
-momentum moment [0.5]
-L1 L1 regularizace [0.0008]
-max_pretrain_epochs
poCet plnjch epoch p¥i RBM pfetrénovani [50]
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-sparsity_decay_rate zpomaleni Fidkosti [0.9]
-sparsity_target cil fidkosti [0.08]
-sparsity_cost cena tidkosti [0.0006]
-sgd_learning_rate

parametr uCeni pro SGD (RMSProp) [0.004]
-sgd_learning rate_decay

zpomaleni parametru uceni [0.97]
-sgd_learning rate_decay_after

v~jaké epoSe zalit sniZovat parametr uceni [40]

-max_epochs polet epoch trémnovani [80]
-rho polet Casovych krokd BPTT [32]
-batch_size velikost mini-batch [100]
-stat_interval interval statistik [256]
-opencl pouzit OpenCL [false]

-cuda pouzit CUDA [false]

Trénovanim vznikne nékolik soubort ve slozce models. Prvni je pretréno-
vané RBM. To ukladam v poloviné trénovani a na konci. Je mozné preskocit
predtrénovani a pouzit jej pro trénovani rekurentniho modelu a to pomoci
argumentu —init_rbm_from. Pfi tom uklddam kazdych deset epoch natré-
nované moduly.

Z natrénovaného modelu se vzorkuje skriptem sample.lua a mé nékolik
parametri:

Nastaveni

-data_dir
adresaf s testovacimi daty ve formatu MIDI. [test]

-rnn_model  rekurentni modul [models/recurrence-rnn_10.dat]
-mlp_model MLP ¢ast modulu [models/recurrence-mlp_10.dat]
-n_hidden PoCet uzld ve skryté vrstvé RBM. [150]
-n_recurrent Polet uzld v rekurentnim modulu. [100]
-length vzorkovana délka [300]
-0 v§sledny MIDI soubor [sampled.mid]
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6 Zhodnoceni vysledku

6.1 Vypocetni slozitost a méreni

V této kapitole se budu vénovat konkrétnim dopadiim na vypocetni slozitost
a to nejdiive pro predtrénovani, a pak doladéni.

Vsechna ¢isla byla ulozena ve formatu double. Ukazalo se, ze typovani vi-
ditelného binarniho vstupu jako byte prinaselo jen problémy. Binarni stavy
jsou jen specialni ptripad. Vsechny ostatni tensory jsou realna cisla z pod-
staty. Nékteré operace jako log jsou definovany jen pro double, a proto by
bylo tfeba mnoho pretypovani se zanedbatelnym vykonnostnim nartstem.

Predtrénovani jsem provadél nejvice ve 100 epochach. V praxi bylo vétsi-
nou kratsi. V kazdé epose jsem vyuzil celou trénovaci mnozinu. Ta obsahuje
jiz nactené mini-batch vstupnich vektorti. V kapitole [4.2] jsem popsal obli-
benou aproximaci ztratové funkce RBM kontrastivni divergenci. Jeji délku
jsem volil £ = 15. To znamenda zasadné méné pocitani, nez kdybych pocital
empiricky vztah Gradientni sestup probihal podle kapitoly

Empiricky jsem zjistil, Ze je dilezité vytvorit vice skrytych uzlt nez vi-
ditelnych. Tim vznikne asociativni pamét s velkou kapacitou. Kvili tomu je
nutné ridit tyto aktivace pomoci cile fidkosti v kapitole |4.5] aby nedochéazelo
k preuceni. Pro 88 vstupnich uzli jsem zvolil 150 skrytych uzli. Na vytvoreni
uzkého hrdla bych potteboval hlubokou sit, ktera by meéla na vrcholu asoci-
ativni pamét. Vytvorit velké vrstvy a také velké mini-batch prinasi znatelné
vétsi naroky na procesor, ale Torch se prizpusobi tim, ze vyuzije vSechny
procesory naplno. Dokaze tedy vyhodnotit, kdy se mu paralelismus vyplati.
Implementoval jsem také podporu pro OpenCL. Jedna se o otevieny stan-
dard pro paralelni programovani. Diky tomu je mozné provadét vypocet také
na GPU.

6.2 Predtrénovani

Pri predtrénovani RBM jsem sledoval jeji ztratovou funkei, jak byla popsana
v kapitole [4.6] rekonstrukéni chybu a volnou energii. Prubéh ztratové funkce
pro pouzité kolekce je na obrazku [6.2]

Rekonstrukéni chyba by méla stejné jako ztratova funkce klesat. Pri
zméné momentu je mozné, ze se rekonstrukéni chyba trochu zvedne. To
jsem délal pfesné v poloviné trénovani a ve druhé tretiné. Vysledek prii-
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Obrazek 6.1: Ukazka generované partitury.
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Obrézek 6.2: Pribéh ztratové funkce pti predtrénovani RBM.
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Rekonstrukéni chyba pro JSB Chorales
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Obrézek 6.3: Pribéh rekonstrukéni chyby pii predtrénovani RBM.

béhu rekonstrukéni chyby je na obrdzku [6.3] a to pro trénovaci i testovaci
mnozinu.

Posledn{ statistikou je volna energie na obrazku[6.4l Uvadim zde jen grafy
pro kolekci JSB Chorales.

6.3 Rekurentni model

Nasledné jsem sestavil celou sit zalozenou na modelu LSTM-RBM a provedl
jejl uceni. Z implementacnich duvodu jsem rozdélil LSTM na c¢ast, ktera
resi casové zavislosti a RBM. Naroc¢nost zpétné propagace v ¢ase je imérna
zvolené délce paméti p. Ta miize rist teoreticky do nekonecna, ale ja jsem
ji omezil na p = 32. V kapitole jsem popsal podrobné implementaci
trénovani.

Pro trénovani jsem pouzil nasledujici znamé kolekce:

JSB Chorales Barokni choraly od Johanna Sebestiana Bacha, vyznacujici
se dlouhymi tény s plnou harmonii a vétsinou v mollové téniné.

Piano-MIDI.de Nejznaméjsi kolekce klasické hudby, ktera se stale rozsi-
fuje. http://www.piano-midi.de

Na téchto kolekcich se bézné testuji rtizné architektury siti. Jejich vy-
kon se porovnava pomoci negativni logaritmické vérohodnosti —log! (angl.
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Obrazek 6.4: Pribéh volné energie pri predtrénovani RBM.

|

‘ JSB Chorales | Piano-MIDI.de

—logl —0, 6883 -0, 2366
Precision [%)] | 79,6745 97,3133
Recall [%] 71,1453 76,9727
Accuracy [%] | 60,631 75,6698
F-measure 75,1687 85,9561

Tabulka 6.1: Statistiky mého modelu z posledni epochy.

negative log-likelihood), kterd odpovida cross-entropy (viz rovnice pre-
dikované a presné hodnoty. Vysledky pro posledni epochu jsou v tabulce [6.1]
Cely pribéh je na obrazku [6.5] Pro hodnoceni kvality jsem pouzil metriky
pouzivané pro riizné generativni modely, které navrhli napriklad Sigtia et al.
(2015)). Pro porovnani s dalsimi metodami v tabulce [6.2]jsem pouzil hodnoty
od Boulanger-Lewandowski et al.| (2012). U nékterych modeli jsou hodnoty
uvedené jako N/A, protoze je autor neuvadi.

Porovnaval jsem predikovany vektor a trénovaci. Vektor obsahuje jed-
nicku, kdyz dany ton ma hrat. Z toho jsem zjistil pocet platnych vysledku
(angl. true positive — T'P) a chyby prvniho a druhého typu (angl. false-
positive — F'P a false-negative — F'N). Z toho lze spocitat nésledujici ohod-
nocenti:
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Logaritmicka log-vérohodnost pri SGD
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Obréazek 6.5: Pribéh ztratové funkce pti trénovani rekurentni site.

Model JSB Chorales Piano-MIDI.de
—logl ACC [%] —logl ACC [%]

GMM-+HMM —11,89 19,24 —15,3 7,91

MLP —-8,70 30,41 —-8,13 20,29
RNN (HF) —8,58 29,41 —7,66 23,34
RNN-RBM (HF) —6,27 33,12 —7,09 28,92
RNN-DBN —5,68 N/A —7,15 N/A

RNN-NADE (HF) —5,56 32,50 —7,05 23,42
LSTM-RBM —-0,69 60,631 —0,24 75,67
DBN-BLSTM —3,47 N/A -4,63 N/A

Tabulka 6.2: Porovnani s jinymy modely. Prvni sloupec je negativni logarit-
micka vérohodnost a druhy je presnost. Ma implementace LSTM-RBM je
tucné.
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Obrazek 6.6: Pribeéh presnosti rekonstrukce pri trénovani rekurentni sité.

T TP[t]
A%M%YZZ;THﬂ+FPm+FNM’ (6.1)
& TP[t]
Precision = ; TP+ FP[ (6.2)
Recall = ET: il (6.3)

~ TP[t]|+ FN[t]’

2 - Precision - Recall
F- = 4
fneasure Precision + Recall ’ (6-4)

kde T odpovida poctu vzorku v trénovaci mnoziné. T'P|t] je pocet spra-
nych predikei pti vstupu t. Tato ¢isla lze pak vydélit poctem T a vynésobit
100 pro ziskédni hodnoty v procentech. Tyto metriky jsem méril po kazdé
epoSe. Z téchto statistik jsem vybral graf presnosti (angl. accuracy) na ob-
rdzku [6.6] Jakmile neni ustélend optimalizovand funkce, mize dojit bud ke
kmitani, nebo zastaveni uceni. To zavisi také na charakteru vstupnich dat. U
kolekce JSB Chorale je vidét, co se stalo s rekonstrukéni chybou pii zvyseni
momenta pri 60. epose.
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T Zavér

Tato prace ukazala mozné feseni generovani podkresové hudby pomoci reku-
rentnich neuronovych siti za pomoci ,,uceni bez ucitele“. Vstupni a vystupni
data byla ve formatu MIDI a vstupem neuronové sité se stal vektor aktualne
znéjicich tonn v ¢ase t. Neuronova sif méla ,,pamét“ ve formé LSTM modulu
a vystupni RBM.

Predstavil jsem oblibené temporalni varianty jak grafickych modelu, tak
obecné neuronovych siti. Popsal jsem zpétnou propagaci v ¢ase a problémy
s ni spojené.

V této praci jsem dale ukazal nékteré aktualni metody modelovani vicedi-
mensionalnich procesti. Ovéril jsem jejich znacny potencial v oblasti genero-
vani podkresové hudby. Neomezoval jsem se jen na jednohlasou hudbu, ktera
by pro zadani jednoduché podkresové hudby stacila, ale zobecnil jsem TFeSeni
na polyfonni hudbu libovolné slozitosti. Ukazalo se, ze variabilita hudby
komplikuje volbu metaparametrii a bylo by potreba pouzit dalsich metod
automatického strojového uceni.

Vytvoril jsem trénovaci a vzorkovaci skript v jazyce Lua s vyuzitim vé-
deckého vypocetniho frameworku Torch7. Tyto skripty je mozné spoustét
s ruznymi parametry. Déale je mozno pouzit k trénovani jak rozhrani CUDA,
tak OpenCL. Velikost vstupnich dat, ale neni tak velikd, aby se vyplatila
graficka karta. Rychlost vypoctu na GPU je omezena nedostupnosti gene-
ratoru nahodnych ¢isel rovnomérného rozdéleni primo na GPU v knihovné
cltorch. Vypocet je tak zasadné zpomalen kopirovanim a ¢ekanim na pro-
cesor.
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8 Dodatky

8.1 Obsah CD

src zdrojové soubory trénovaciho a vzorkovaciho skriptu
doc text prace
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