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Santrauka

Siame darbe buvo tiriamas muzikos generavimas naudojant dirbtinj intelekta. I$analizuo-
tos trijy tipy modeliy (LSTM, VQ-VAE, transformeriy) galimybés atliekant Sia uzduotj. Taip
pat pasitlytas buidas objektyviai kokybiskai vertinti tokig muzika. Atlikti du eksperimentai, su
minétais modeliais generuojant dviejy zanry - klasikinés bei pop muzikos - kiirinius bei juos jver-
tinant, tuo paciu lyginant su zinomais $iy zanry kiriniais. Galiausiai, pasitlytas dirbtinio intelekto

generuojamos muzikos integracijos i Blockly pagrindu veikiancia programa konceptas.

Raktiniai Zodziai: Dirbtinis intelektas, muzikos generavimas, muzikos kokybés verti-

nimas, Blockly



Summary

This paper studies music generation using artificial intelligence. Three types of models’
(LSTM, VQ-VAE, transformers) capabilities on this task were analyzed. The paper also suggests
a method to objectively evaluate the quality of music generated by artificial intelligence. Two
experiments were carried out, where the before-mentioned models were used to generate music
of two genres - classical and pop and the outputs were evaluated while comparing the resuts to
known musical pieces of each genre. Finally, the paper suggests a concept of the integration of

music generated by artificial intelligence into an application built on Blockly.

Keywords: Artificial intelligence, music generation, music quality evaluation, Blockly



Turinys

I A D A S 6
1 8
L. RN N L 8
1.2, LSTM architeKtlra .........ooouiiii e 8
1.3. LSTM panaudojimas nykstancio gradiento problemos sprendimui................... 10
L4, KOrybiSKumas .. ... e 10

2 VA 11
2.1, KOrybiSKumas ... ... 11
2.2 V-V AE 11

3. TRANSFORMERIAL ... e 13
3.1 KUrybiSKUmas ... .oou e 13

4. KOKYBES VERTINIMAS ..ottt e e 15
AL MLEtOdal « et 15
4.2, ANalizeé oo 15
42,0, BT Ifa oottt e 16

4220 TOMAS .« ettt 16
4.2.2.1. Pirmasis ekSperimentas............ueuuuiiuniiuniiiii i 17

4.2.2.2. Antrasis eKSperimentas ............ueuuieiitiiiii e 18

.23, RIS oottt 18
4.2.3.1. Pirmasis eksperimentas............oouuiiiuniiiiiiiiiiiiiiiii i 19

4.2.3.2. Antrasis eKSperimentas ............oeuuiiiiniiiiiiiin i 20

4.2.4. Dinamika.......ooouii e 20
4.2.4.1. Pirmasis ekSperimentas. .. .........uuuuiiiuiiiineiii i 21

4.2.4.2. Antrasis eKSperimentas ............ueuuiiiitiiie e 22

4.2.5. Tembras ... ..o 22
4.2.5.1. Pirmasis ekSperimentas............vuuuiiiuniiiiiiiin i 23

4.2.5.2. Antrasis eKSperimentas ............oeuuiiiintiiiiiii i 24

4.3, Modeliy Vertinimal .. ... ... une ettt et e e 24
4.3. 1. VQ-VAE o 24

4.3.2. Transformeris .......o ottt 25

43,3, LS T Lo 25

4.4, Bendras Vertindmas........ ...t 26
A4 L. TOMAS .« ettt et e 26

/B 2 1 s s - 26

4.4.3. Dinamika.......oooi 26

444, Tembras ..o 26

5. INTEGRACIJA I BLOCKLY ...t 27
5.1. Modelio pasirinkimas .........c..ioiuiinii e 27
T/ B 1Y 4 Lol | - 27
5.2.1. VartOotO]O SZSAJa. .. euetttn ettt ettt et e e e e 27

5.2.2. VeiKimo PrOCeSaS. ...ttt ettt ettt e e e et 27

5.3 Aktualumas ... o 28
RE Z UL T AT Al e 29
ISVADOS L. 30



SALTINIAI



Ivadas

Tyrimo objektas ir aktualumas

Sio tyrimo pagrindinis objektas - muzikos generavimas naudojant dirbtinj intelektg. Dirb-
tinis intelektas - sritis, itin stipriai paZengusi pastaraisiais metais. Si paZanga sukiiré galimybiy
jvairiose srityse, kaip edukacija [ZA21] bei medicina [LGL"21]. Tadiau, atsizvelgiant j pastovy
bei sparty dirbtinio intelekto srities augima bei tobuléjima, autoriaus nuomone yra svarbu istirti
jo jtaka ne tik mokslui bei verslui, bet taip pat ir menui. Ta grindzia ir faktas, jog auga pasaulinio
masto susidoméjimas bitent dirbtiniu intelektu gristu muzikos generavimu. Sia tema publikaci-
jos skelbiamos tiek akademiniy, tiek privaciy sektoriy, prie to prisidedant ir dirbtinio intelekto
sferos lyderiams, tokiems kaip ,,Google®, ,,OpenAl* bei ,,Amazon®” [CCC*22].

Gilinimasis j dirbtinio intelekto generuojama muzika bei jos tobulinimas autoriaus manymu
- itin svarbus zingsnis Siuolaikiniame muzikos kiirime. Pagrindiné to priezastis - ta, jog dirbti-
nio intelekto modeliai mokydamiesi padengia jvairius nagrinéjamy stiliy aspektus ir gali iSmokti
atpazinti bei iSnaudoti rysius tarp jy geriau, nei zmonés [KFV20].

Nagrinéjant Sia tema, svarbu iSanalizuoti ir sunkumus, su kuriais Siuo metu susiduriama
bei jvardinti tobuléjimo galimybes. Vienas is tokiy issukiy - apmokyti modelius, kurie gebéty
generuoti muzika su griezta struktiira, kuri ilgainiui neiSirty [HB22]. Kitos problematiskos sritys
- kaip suteikti naudotojui pakankamai kontrolés, ir, kaip suteikti modeliui pakankamai kirybis-
kumo [BP20]. I$vardintos problemos didzigja dalimi reiskia, jog reikia budy dirbtinio intelekto
generuojama muzika jvertinti kokybiskai. Tokius budus i$ esmés galima skaidyti j subjektyvius
- besiremiancius zmogiska klausa bei vertinimu ir objektyvius, kai vertinamos jvairios metrikos
- tono bei ritmo, harmonijos, stiliaus [XWY*23]|. Darbe bus siekiama ir to - jvertinti dirbtinio
intelekto generuojamos muzikos kokybe.

Tesiant kursinio darbo projekta, bus bandoma pasitlyti biida integruoti pasitelkiant dirbtinj
intelekta generuojama muzika j Blockly pagrindu pradéta kurti jrankj muzikos kompozicijai. Sio

jrankio paskirtis bei aktualumo sritis islieka ta pati - jis kuriamas pagal edukacinio jrankio idéja.

Darbo tikslas
Sio darbo tikslas - ianalizuoti bei palyginti skirtingus metodus generuoti muzika naudojant
dirbtinj intelekta ir jvertinti tokia muzika kokybiskai bei rasti metoda integruoti Sias technologijas
i Blockly sasaja.
Keliami uzdaviniai
1. Istirti dabartines dirbtinio intelekto galimybes generuojant muzika.

2. Isanalizuoti bei palyginti skirtingus metodus - modelius/algoritmus, naudojamus Siam tiks-

lui.

3. Sukurus arba naudojant sukurta(-us) modelj(-ius), sugeneruoti muzikiniy kariniy bei juos

kokybiskai jvertinti.



4. Rasti metoda integruoti dirbtinio intelekto generuojama muzika j Blockly pagrindu veikian-

Cios programa.

Laukiami rezultatai

—_

. Aptarta dirbtinio intelekto jtaka muzikos kiiryboje.

2. Isanalizuoti bei palyginti skirtingi algoritmai/modeliai muzikos generavimui.

3. Pateiktas kokybinis dirbtinio intelekto generuojamos muzikos vertinimas.

4. Pasitlytas metodas integruoti dirbtinio intelekto generuojama muzika j Blockly pagrindu

veikiancia programa.

Metodai

Siam tyrimui naudojami trys Zinomi dirbtinio intelekto modeliai (Jukebox, MuseNet, Mu-
sicRNN) muzikos generavimui, taip pat Python kalba sukurta programiné jranga muzikos verti-

nimo pagalbinei informacijai gauti, naudojama lyginamoji analizé.



1. LSTM

LSTM (angl. Long Short-Term Memory) modeliai yra rekurentiniy neuroniniy tinkly (angl.
recurrent neural network (RNN)) (toliau darbe ,,RNN®) tipas. Todél, kalbant apie LSTM, svarbu

paminéti bendras rekurentiniy neuroniniy tinkly savybes.

1.1. RNN

RNN yra ypatingai naudingi darbui su duomeny sekomis, kadangi pasizymi veikimu, kurio
metu saugomos pasléptos busenos (angl. hidden states), padedancios rekursyviai apdoroti jvesCiy
sekas - i$vestis priklauso ne tik nuo jvesties, taciau ir nuo buisenos (atminties, kuria atsizvelgiama
i praeitas jvestis). Dél butent Siy pozymiy RNN yra tinkami muzikos generavimo uzduotims,
kadangi jas atliekant yra itin svarbu atsizvelgt j elementy laikine priklausomybe nuo vienas kito,

kuri daro didele jtaka generuojamo rezultato (Siuo atveju - muzikos) nuoseklumui.

1 pav. RNN architektiiros schema. Cia: Wx - jvestis, S - biisena, W - su ja susieta svoriy matrica,
Wy - isvestis tam tikru laiko momentu.

Taciau jprasti RNN tinklai, ypa¢ esant ilgam modelio mokymo procesui, susiduria su nyks-
tancio gradiento problema (angl. vanishing gradient problem), kuri trikdo tinklo gebéjima mokytis,
ypa¢ esant ilgalaikéms laiko priklausomybéms. Sis reifkinys susijes su RNN naudojamu BPTT
(angl. Backpropagation Through Time) algoritmu, kuris skirtas nuostoliy funkcijos gradientui skai-
Ciuoti [BSF94].

LSTM tinkly, kurie yra RNN tipas, vienas i$ suktrimo tiksly yra butent Sios problemos
sprendimas.[HS97]. LSTM tinklai naudoja atminties lasteles (angl. memory cells), galincias iSsau-

goti informacija per ilga laiko tarpa.

1.2. LSTM architektara

Daznai LSTM tinkly architekttira turi tokia forma[S]19]:
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2 pav. LSTM architektiira

Ivestis x; laiko momentu ¢ apjungiama su buvusia paslépta busena h;_; j viena vektoriy,
kuris paduodamas kaip parametras i formules: f; - uzmirSimo vartams (angl. Forget Gate), 1;
p pp ! g g
- jvesties vartams (angl. Input Gate), o; - iSvesties vartams (angl. Output Gate), taip pat g; -

kandidatinei busenai (angl. Candidate State) apskaiciuoti:

ét = tal’lh(WgZEt + Ught—l + bg)

gt =

ft = O'(Wfilft + Ufht_l + bf)
it = U(m.??t + Uihtfl + bz)
O = O'(Woxt + Uoht71 + bo)

Tuomet, naudojama praeito laiko momento atminties lastelés busena (C;_1), kuri filtruoja-
ma uzmirSimo varty bei kandidatiné busena, filtruojama jvesties varty, apskai¢iuojant einamuoju

laiko momento atminties lastelés busena:

Ce=gioi+ froCi
Galiausiai, normalizuojant biisena tanh funkcija bei filtruojant ja iSvesties varty pagalba,

apskai¢iuojama paslépta busena hy, kuri i$ principo yra iSvestis, arba, esant sekan¢iam zingsniui, -

jo ivestis:

hy = o4 o tanh(C})



1.3. LSTM panaudojimas nykstancio gradiento problemos sprendimui

Pagrindinis aspektas, padedantis LSTM modeliams spresti nykstancio gradiento problema
yra minétoji atminties lasteliy (kuriy standartiniai RNN neturi) busena. Dél jos tiesisko veikimo
principo gradientai néra veikiami eksponentiskai juos keic¢ianciy transformacijy, nuo kuriy stipriai
nukencia RNN modeliy mokymasis.

Kitas svarbus aspektas - varty mechanizmas (kurio standartiniai RNN taip pat neturi), pa-

dedantys reguliuoti informacijos tékme j atminties lastelés busena bei iS jos:

1. Uzmirsimo vartai - reguliuoja kiek informacijos i$ praeitos lastelés blisenos paliekama
einamojoje

2. lvesties vartai - reguliuoja, kiek naujos informacijos i$ kandidatinés biisenos pridedama
i atminties lastele

3. ISvesties vartai - reguliuoja kuri dalis atminties lastelés jeis | iSvestj.

Taigi, apibendrinant, varty mechanizmas, iSmesdamas nereikalingg informacija, padeda pa-
laikyti adekvacia gradienty kaita dirbant su ilgomis duomeny sekomis, kas pasekoje reiskia, kad

yra palaikomas modelio mokymosi efektyvumas.

1.4. Kuarybiskumas

Kaip jau minéta, LSTM modeliy stiprioji pusé - ta, jog jie geba atkurti ilgalaikius rysius
muzikoje - kas yra esminis dalykas norint palaikyti strukttra. Taciau iSmokdami Siuos rySius

LSTM modeliai ne tik palaiko struktiira, o ir geba sukurti kairybiniy variacijy [HS97].
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2. VAE

VAE (angl. Variational Autoencoders) generavimui skirty modeliy tarpe issiskiria unikaliu
budu modeliuoti duomenis. Skirtingai nuo kity modeliy, VAE modeliai uzkoduoja ir isskirsto
jvestis pasléptose erdvése (angl. latent spaces) ir tada juos naudoja generuodami isvestis. Toks
veikimo principas padeda Siems modeliams iSmokti sudétingas strukttiras duomenyse, kas lemia
VAE modeliy naudojamuma muzikos generavime, turint galvoje sudétingas muzikos strukttiros

ypatybes.

Encoder Latent Decoder
Space P

T

Input Data Encoded Data Reconstructed Data

3 pav. VAE architekttira

Vienas i$ didziausiy VAE modeliy privalumy ir yra jy gebéjimas iSmokti svarbias struktaras
duomenyse. Muzikos generavimo kontekste tai reiskia gebéjima uzkoduoti esminius muzikos
kompozicijos aspektus, tokius kaip ritma, melodija, harmonija dinamika ar tona. Todél VAE

modeliai gali iSmokomi bendros, ilgalaikés muzikiniy kariniy struktiros [RER*18].

2.1. Kurybiskumas

,Kurybiskuma® VAE modeliy generuojamoje muzikoje lemia jy stochastinis veikimo prin-
cipas. Jy duomeny modeliavimo principas leidzia generuoti muzika, kuri ne tik jvairi, taciau
ir pasizymi tam tikru nenuspéjamumu, kas yra vienas i$ esminiy menisko kirybiskumo elemen-
ty. Sis darbas [BP20] iliustruoja, kaip VAE modeliai gali biiti naudojami generuojant naujoviska
muzikg neprarandant mokymo duomeny esmés, tokiu biidu palaikant pusiausvyra tarp novatoris-

kumo bei pazjstamy muzikos elementy.

2.2. VQ-VAE

VQ-VAE (angl. Vector Quantized Variational Autoencoders) - pazangesné VAE modeliy ver-
sija, kurioje minétos pasléptos erdvés yra kvantuojamos pagal diskreciy reiksmiy rinkinius. Jie
pasizymi gebéjimu geriau koduoti struktaras - VQ-VAE modeliai koduoja, Siuo atveju, garso infor-
macija bei muzikines struktiiras j pasléptus diskrecius vektorius, kuriais kompaktiskiau atspindima

muzikos struktura bei smulkesnés detalés.

11



Esminis $iy modeliy bruozas jy hierarchiska struktiira - informacija koduojama dviem
sluoksniais - uz smulkesnes detales, kaip, pavyzdziui, natos tembras ar garsumas, atsakingas ze-
mesnis sluoksnis, o uz stambesnes, kaip muzikinio kiirinio bendra strukttra - aukstesnis. Tai
jiems leidzia gerai atkartoti bendra muzikos struktiira, neprarandant gebéjimo kokybiskai perteik-
ti detales [PLX*21].

o [ g

Encoder Decoder
Bottom
Level > -
vaQ
Encoder Decoder
\

Original Reconstruction

4 pav. VQ-VAE hierarchiska struktira
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Transformeriai

3.

Transformeriai (angl. Transformers) sukurti su tikslu efektyviau apdoroti ilgalaikes pri-
klausomybes duotos sekos duomenyse ir Sis gebéjimas - vienas i§ didziausiy jy privalumy
[vaswani2017attention|. Muzikos generavimo kontekste tai reiskia gebéjima palaikyti nuoseklia

muzikos struktiira.

Qutput
Probabilities

Add & Norm
Feed
Forward
| Add & Norm :
S L Multi-Head
Feed Attention
Forward J ) Nx
SR
Nix Add & Norm
(—’i Add & Norm | Mackod
Multi-Head Multi-Head
Attention Attention
At it
\. S J/ , )
Positional D @ Positional
Encoding Encoding
Input Output
Embedding Embedding
Inputs Outputs

(shifted right)

5 pav. Transformerio architekttra

Sio transformeriy gebéjimo prieZastis - ,démesio sau® (angl. self-attention) mechanizmas,
esantis Siy modeliy veikimo pagrindas. Jis leidzia sukurti rysius tarp bet kuriy elementy duome-
ny sekoje. Tai pasiekiama kiekvienam elementui priskiriant reikSmes, kurie nusako kity sekos
elementy svarba to elemento atzvilgiu

Tai leidzia transformeriams vertinti skirtingy jvesties sekos daliy svarba ir jie yra itin naudin-
gi atliekant uzduotis, reikalaujancias suprasti sudétingus duomeny santykius. Tuo ir atsiskleidzia
jy aktualumas muzikos generavime - Siuo atveju kalbant apie sudétingy muzikiniy struktiry is-
mokimg ir atkartojima.

3.1. Kurybiskumas

Transformeriai architektiira i prigimties palaiko kiirybiskuma muzikos generavime biitent

dél jy gebéjimo uzfiksuoti ir atkartoti jvairius duomeny santykius. Minétasis démesio sau mecha-
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nizmas leidzia transformeriams generuoti kiirinius su sudétingomis ir unikaliomis strukttiromis

bei ilgesnémis melodijomis neprarandant nuoseklumo.

14



4. Kokybés vertinimas

4.1. Metodai

Dirbtinio intelekto generuojamos muzikos vertinimui pasirinktos kelios toliau jvardinamos
metrikos, pagal kurias vertinami audio failai. Audio faily pavyzdziai generuoti keliais zinomais

modeliais:

1. ,OpenAl” Jukebox [DJP*20] - VQ-VAE tipo modelis.
2. ,,OpenAl“ Musenet [Pay19] - transformerio tipo modelis.
3. ,Google" projekto ,,Magenta“ [Eck16] modelis MusicRNN - LSTM tipo modelis.

Audio faily duomenys surinkti bei is jy diagramos generuotos Python kalbos kodo pagalba.

4.2. Analizé

Toliau bus pateikiami duomenys diagramy formoje, kuriy pagalba lyginami audio failai. Mu-
zika buvo vertinama pagal tonus, ritma, dinamika bei tembra. Atliekami ir lygiagreciai aprasomi
du tyrimai.

Pirmame modeliy buvo generuojama klasikiné muzika. Todél objektyvaus palyginimo tiks-
lu taip pat vertinamas originalus, butent klasikinés muzikos, karinio - Johano Sebastiano Bacho
,»Sinfonia, Oratorio BWV 249 Philippe Herreweghe” - istrauka.

Diagramose:

1. 1-as failas (,File 1%) : ISkarpa i$ J. S. Bacho karinio ,,Sinfonia, Oratorio BWV 249
Philippe Herreweghe”.

2. 2-as failas (,,File 2%): ,,OpenAI* Jukebox (VQ-VAE) modelio generuotos klasikinés mu-
zikos iskarpa .

3. 3-ias failas (,,File 3%): ,,OpenAI* MuseNet (transformerio) modelio generuotos klasiki-
nés muzikos iskarpa.

4. 4-as failas (,,File 4°): ,,Google” Magenta MusicRNN (LSTM) modelio generuotos klasi-

kinés muzikos iskarpa.

Antrame eksperimente generuojama pop muzika. Palyginimui vertinama atlikéjos Lady
Gaga kirinio ,,Just Dance” instrumentinés versijos istrauka.

Diagramose:

1. 1-asfailas (,,File 1*) : I8karpa i§ atlikéjos Lagy Gaga kurinio ,,Just Dance” instrumentinés
versijos.

2. 2-as failas (,,File 2%): ,,OpenAl* Jukebox (VQ-VAE) modelio generuotos pop muzikos
iSkarpa .

3. 3-ias failas (,,File 3%): ,,OpenAl* MuseNet (transformerio) modelio generuotos pop mu-
zikos iskarpa.

4. 4-as failas (,,File 47): ,,Google® ,,Magenta” MusicRNN (LSTM) modelio generuotos pop

muzikos iskarpa.
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4.2.1. Entropija

Entropija - statistinio neapibréztumo (netikétumo) matas, kuris yra naudojamas jvairiose
srityse. Muzikos kontekste entropijos pagalba galima nusakyti kiirinio unikaluma, kuris atsispindi
skirtinguose muzikos aspektuose, kaip tonas, ritmas, dinamika ir tembras.

Muzikos analizei daznai naudojama Senono entropija [Sha48].

H(X) = = pla) log, p(x)

kur:

» X yra atsitiktinis kintamasis su n galimy baigCiy.

* p(z;) yra tikimybé, kad jvyks kiekviena unikali verté x; duomeny rinkinyje.

4.2.2. Tonas

Tony pasiskirstymo diagramos rodo, kaip daznai skirtingi tonai pasitaiko analizuojamuose
failuose. Vertikalioje (Y) aSyje pateikiama verté rodanti, kiek karty tam tikras tonas sutinkamas
tam tikrame faile. Horizontalioji (X) aSis atvaizduoja tono verte. Siuo atveju naudojamas mata-
vimo vienetas yra MIDI numeris (angl. MIDI number) - vienetas, kurio reik§més atitinka tam

tikrus naty tonus pagal MIDI standarta.

Octave Note number

number C Db D Eb E F Gb G Ab A
-1 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
0 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21
1 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33
2 36 37 38 39 40 41 42 43 44 45
3 48 49 50 51 52 53 54 55 56 57
4 60 61 62 63 64 65 66 67 68 69
5 72 73 74 75 76 77 78 79 80 81
6 84 85 86 87 38 89 90 91 92 93
7 96 97 98 99 100 101 102 103 104 105
8 108 109 110 111 112 113 114 115 116 117
9 120 121 122 123 124 125 126 127

6 pav. MIDI numeriy reikSmés

Svarbu paminéti, jog:

* Zemais tonais laikomi tie, kuriy MIDI numerio reikSmés yra 0-40,
¢ vidutiniais - 41-80,
* aukstais - 81-127.

16



4.2.2.1.

Pirmasis eksperimentas

Pitch Distribution for File 1 Pitch Distribution for File 2

B Pitch - File 1 5.666 bits, Relative: 96.72%

4000
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Pitch Distribution for File 3 Pitch Distribution for File 4
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7 pav. Tony diagrama pirmajame eksperimente

Diagramy rezultatai:

1.

File 1: Bacho kiirinyje tony pasiskirstymas yra ganétinai subalansuotas. Entropijos verté
5.666 bity (96.72%). Tai reiskia, jog kurinys turi daug jvairiy daznai pasikartojanciy tony,
kurie sudaro sudétinga muzikine struktiira, kas rodo tikrai auksta toninés struktiiros
unikaluma.

File 2: VQ-VAE modelio generuota muzika taip pat rodo auksta entropija (5.643 bity,
96.34%), kas taip pat reiskia gera balansg bei auksta unikalumo lygj, ta¢iau matomas
didesnis akcentas aukstesniuose tonuose.

File 3: Transformerio iSvestis rodo Siek tiek mazesne entropija (5.427 bity, 92.64%).
Vadinasi, tonai Siame kiirinyje yra kiek labiau nuspéjami. Taip pat matoma tendencija i

kiek aukstesnius tonus.

. File 4: LSTM modelio generuota muzika rodo, palyginus, viduting, ta¢iau taip pat auksta

entropija (5.529 bity, 94.38%). Pats tony pasiskirstymas - panaSiausias j J. S. Bacho

kiirinj ir geriausiai subalansuotas.
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4.2.2.2. Antrasis eksperimentas

Pitch Distribution for File 1 Pitch Distribution for File 2
B Pitch - file 1: 5.730 bits, Relative: 97.81%
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8 pav. Tony diagrama antrajame eksperimente

Diagramy rezultatai:

1. File 1: Lady Gaga kirinyje tony pasiskirstymas yra turi gera balansa. Entropijos verté
5.730 bity (97.81%). Tai reiskia, jog Sis kurinys, kaip ir J. S. Bacho, turi pla¢ia daznai
pasikartojandiy tony jvairove. Cia taip pat matomas aukgtas toninés struktiros unikalu-
mas.

2. File 2: VQ-VAE modelio generuota muzika rodo mazesne, nors vis tiek pakankamai
auksta entropija (5.561 bitai, 96.34%), irgi reiskiancia nebloga tony balansa bei auksta,
nors ir kiek zemesnj unikalumo lygj. Bendras tony pasiskirstymas taip pat Siek tiek kitoks
- matomas polinkis j kiek Zemesnius tonus.

3. File 3: Transformerio iSvestis rodo auksta entropija, beveik siekiancia Lady Gaga kiirinio
entropija. (5.715 bitai, 97.55%). Vadinasi, tonai Siame kurinyje turi didelj nenuspéja-
muma. Bendras tony pasiskirstymas taip pat labai panasus j Lady Gaga kurinj.

4. File 4: LSTM modelio generuota muzika taip pat rodo auksta entropija, vos atsiliekancia
nuo Lady Gaga kiirinio bei transformerio iSvesties (5.692 bitai, 97.16%). Bendras tony

pasiskirstymas taip pat ganétinai panasus j Lady Gaga kiirinj.

4.2.3. Ritmas

Ritmo diagramos rodo skirtingy intervaly tarp naty (angl. interonset interval) pasiskirstyma.
Vertikalioje (Y) aSyje pateikiama verté, rodanti, kiek karty tam tikras intervalas pasitaiko audio

faile. Horizontali (X) asis rodo intervalo trukme sekundémis.
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4.2.3.1. Pirmasis eksperimentas

Rhythm Distribution for File 1 Rhythm Distribution for File 2

0 B Rhythm - File 1: 5.979 bits, Relative: 92.57% R Rhythm - File 2: 5.509 bits, Relative: 89.59%
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9 pav. Ritmo diagrama pirmajame eksperimente

Diagramy rezultatai:

1. File 1: Bacho kurinyje Sie intervalai yra ganétinai jvairas. Taip pat matoma auksta ent-
ropija (5.979 bitai, 92.57%) reiskianti unikalia ritmine struktara.

2. File 2: VQ-VAE modelis rodo panasy intervaly pasiskirstyma, taciau kiek mazesne ent-
ropija (5.509 bitai, 89.95%). Tai reiskia, kad modelis geba atkartoti muzikos ritmine
strukttirg bei turi pakankamai sudétinga ritmine struktiira.

3. File 3: Transformerio isvesties ritminé struktiira yra labiau koncentruota ties trumpes-
niais intervalais. Taip pat matoma maziausia entropija (4.501 bitai, 77.85%) Tai reiskia,
jog Sis modelis generuoja ritmg su trumpesniais, labiau nuspéjamais ir pasikartojanciais
intervalais tarp naty.

4. File 4: LSTM modelis taip pat jvertintas kiek mazesne entropija (4.654 bitai, 83.79%),
taip pat taCiau turi placiausia intervaly tarp naty diapazona. Tai, autoriaus nuomone,

reiskia, jog $is modelis prasciausiai atkartoja muzikos ritmine struktiira.
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4.2.3.2. Antrasis eksperimentas

Rhythm Distribution for File 1 Rhythm Distribution for File 2
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10 pav. Ritmo diagrama antrajame eksperimente

1. File 1: Lady Gaga kiirinyje Sie intervalai néra jvairtis. Taip pat matoma visai Zema
entropija (3.669 bito, 80.03%). Tai reiskia paprasta, nuspéjama ritmine struktara.

2. File 2: VQ-VAE modelis rodo panasy intervaly diapazona, taciau su daugiau jvairovés.
Taip pat matoma kiek aukstesné entropija (4.229 bito, 82.45%). Tai reiskia, kad modelio
iSvestis turi sudétingesne muzikos ritmine struktiira su daugiau unikalumo. Taip pat
matomas didesnis polinkis j trumpesnius intervalus.

3. File 3: Transformerio iSvestis yra itin koncentruota ties trumpesniais intervalais. Visiskai
néra jvairovés ritminéje struktairoje. Taip pat matoma maziausia entropija (3.061 bito,
69.68%). Tai reiskia, jog Sis modelis generuoja ritma su trumpesniais, labiau nuspéjamais
ir pasikartojanciais intervalais tarp naty.

4. File 4: LSTM modelio iSvestis Siuo atveju rodo auksCiausia entropija (5.057 bitai,
83.79%). Tai reiskia didziausia unikaluma. Taip pat matomas stiprus polinkis j gero-

kai trumpesnius intervalus.

4.2.4. Dinamika

Dinamikos diagramos rodo skirtingy garso stiprumo lygiy pasiskirstyma. Vertikalioje asyje
(Y) pateikiama verté, rodanti, kiek karty tam tikras garso stiprumo lygis pasitaiko audio faile.
Horizontali asis (X) rodo stiprumo lygj, matuojama RMS (angl. Root Mean Square).

RMS - vienetas, skirtas matuoti signalo stipruma per tam tikra laiko tarpa. Muzikos kon-

tekste RMS rodo paprasciausiai garsuma.
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4.2.4.1.

Pirmasis eksperimentas

Dynamics Distribution for File 1 Dynamics Distribution for File 2
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11 pav. Dinamikos diagrama pirmajame eksperimente

Diagramy rezultatai:

1.

File 1: J. S. Bacho kirinyje matomas ganétinai netolygus garsumo pasiskirstymas su
dideliu polinkiu j tylesnius garsus. Taip pat matoma zema entropija (8.429 bito, 78.01%).
Tai maza garsumo varijavima.

File 2: VQ-VAE modelio iSvestyje matomas panasus garsumo diapazonas, su polinkiu j
dar tylesnius garsus. Taip pat matoma dar Zemesné entropija (7.802 bito, 72.21%). Tai
reiskia, kad modelio iSvestis turi dar labiau nuspéjama garsumo visuma.

File 3: Transformerio iSvesties garsumo diapazonas siauresnis, nei J. S. Bacho kirinio,
taciau turi stipriausia polinkj panasioje vietoje. Taip pat matoma ir panasi entropija (8.486
bito, 78.54%). Vadinasi, $io modelio iSvesties garsumo visuma turi panasaus, zemo lygio
nuspéjamuma, kaip ir J. S. Bacho kiirinio.

File 4: LSTM modelio i$vestis rodo $iuo atveju auks¢iausig entropija (9.020 bity, 83.48%).
Tai reiskia didziausias variacijas garsume. Tac¢iau matomas polinkis j tylesnius garsus, nei

J. S. Bacho kiirinyje, panasus j VQ-VAE modelio.
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4.2.4.2.

Antrasis eksperimentas

Dynamics Distribution for File 1 Dynamics Distribution for File 2
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12 pav. Dinamikos diagrama antrajame eksperimente

Diagramy rezultatai:

1.

4.2.5.

File 1: Lady Gaga kurinyje matomas tolygiausias garsumo pasiskirstymas. Taip pat ma-
toma auksCiausia entropija (10.348 bito, 91.10%). Tai reiskia didziausig originaluma
garsumo variacijy naudojime.

File 2: VQ-VAE modelis rodo mazesnj garsumo diapazona, su didesniu polinkiu j tyles-
nius garsus. Taip pat matoma Zemesné entropija (9.592 bito, 84.45%). Tai reiskia, kad
modelio iSvestis turi labiau nuspéjama garsumo visuma.

File 3: Transformerio iSvesties garsumo diapazonas labai panasus j Lady Gaga kirinio.
Tadiau, matoma mazesné entropija, panasi i VQ-VAE modelio (9.702 bito, 85.42%).
Vadinasi, Sio modelio garsumo visuma taip pat labiau nuspéjama.

File 4: LSTM modelio iSvestis rodo auksta entropija, beveik tokia pat, kaip Lady Gaga
karinio (10.057 bity, 90.11%). Tai reiskia didelj unikaluma garsumo variacijose. Ta¢iau

matomas polinkis j tylesnius garsus, panasus j VQ-VAE modelio.

Tembras

Tembro diagramos rodo skirtingy tembro charakteristiky pasiskirstyma. Vertikalioje (YY)

asyje pateikiama daznio verté, rodanti, kiek karty tam tikras tembro spektrinis centroidas (angl.

spectral

centroid) pasitaiko audio faile. Horizontali (X) asis rodo spektrinio centroido reikSme.

Spektrinis centroidas yra daznis, kuris atspindi energijos pasiskirstymo vidurkj. I$ esmeés,

juo pateikiama viena verté, nusakanti, kur (Siuo atveju, kokiame garso daznyje), koncentruota

daugiausia energijos.
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4.2.5.1. Pirmasis eksperimentas

Timbre Distribution for File 1 Timbre Distribution for File 2
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13 pav. Tembro diagrama pirmajame eksperimente

Diagramy rezultatai:
Visuose failuose matomas ganétinai panasus tembro diapazonas, ganétinai tiksliai atitinkan-
tis J. S. Bacho karinio, iSskyrus VQ-VAE, kurios tembro vidurkis akivaizdziai aukstesnis.

Entropijos:

1. File 1: Bacho karinyje auks¢iausia (11.338 bitai, 95.77%). Tai rodo didziausias variacijas
tembre.

2. File 2: VQ-VAE modelio generuoto kurinyje matoma kiek mazesné entropija (10.959
bitai, 92.57%). Tai rodo panasias, taip pat ganétinai auksto lygio tembro variacijas.

3. File 3: Transformerio iSvesties entropija - dar mazesné (10.521 bitai, 88.87%). Mato-
mos jau stipresnés tendencijos ties tam tikrais dazniais, reiskianc¢ios mazesnio variacijas
tembre.

4. File 4: LSTM modelio iSvesties entropija - pati maziausia (9.919 bitai, 83.79%). Tai
reiskia ganétinai pastovy, mazai varijuojantj tembra. Taip pat matoma tendencija j Siek

tiek mazesnius daznius, nei J. S. Bacho kirinyje.
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4.2.5.2. Antrasis eksperimentas

Timbre Distribution for File 1 Timbre Distribution for File 2
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14 pav. Tembro diagrama antrajame eksperimente

Diagramy rezultatai:

1. File 1: Lady Gaga kurinyje matoma viena i$ auksciausiy, nors i esmés ne itin auksta
entropija (10.145 bity, 86.31%) Vadinasi, Siame kurinyje néra ypatingai varijuojantis
tembras.

2. File 2: VQ-VAE modelis rodo panasy tembro diapazona, su polinkiu j kiek aukstes-
nj. Taip pat matoma zemesné entropija (9.008 bito, 76.63%). Tai reiskia, kad modelio
iSvestis turi dar labiau nuspéjama, maziau varijuojantj tembra.

3. File 3: Transformerio iSvesties tembro diapazonas taip pat panasus j Lady Gaga kiirinio,
tatiau, kaip ir VQ-VAE modelio, rodo tendencija j kiek aukStesnius daznius. Siuo atveju
Sio modelio iSvesties entropija didziausia, kiek didesné ir uz Lady gaga ktrinio (10.348
bito, 88.03%). Vadinasi, Sio tembras labiausiai varijuoja.

4. File 4: LSTM modelio isvestis rodo zema, panasia j VQ-VAE modelio isvesties entropija
(9.088 bity, 76.63%). Tai reiSkia zema tembro variacijg. TaCiau matomas polinkis j

zemesnius daznius, panasius kaip Lady Gaga kiirinio.

4.3. Modeliy vertinimai
4.3.1. VQ-VAE

 Auksta tony entropija, bei panasus j zinomus kirinius tony diapazonas abiejuose eksperi-
mentuose.

* Patenkinama ritmo entropija antrame eksperimentuose, auksta pirmame. Pirmame eks-
perimente bendros ritmo ypatybés yra taikliai atitinkancios ]J. S Bacho pavyzdj, taciau
antrajame eksperimente matomas nukrypimas.

* Dinamikos entropija, palyginus, Zema abiejuose eksperimentuose. Diapazonas pirmame

eksperimente panasus j pavyzdj, taCiau antrame - kur kas mazesnis.
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* Tembro entropija pirmame eksperimente gana auksta, antrame - pastebimai mazesné. Dia-

pazono atzvilgiu, matomi nukrypimai abiejuose eksperimentuose

Nenuspéjamumo, arba, kiirybiskumo, kontekste, modeliui puikiai sekési tony bei ritmo

atzvilgiu. Matomi sunkumai tembre ir ypa¢ dinamikoje.

Kalbant apie panasumus j zmogaus kurta muzika tiek tonai atitinka pavyzdj, taciau kitais

aspektais matomi nukrypimai, ypac tembre.

4.3.2.

Transformeris

Auksta tony entropija, bei panasus j zinomus kiirinius tony diapazonas abiejuose eksperi-
mentuose.

Ritmo entropija zema abiejuose eksperimentuose. Bendrose ritmo ypatybése matomi
nukrypimai abiejuose eksperimentuose.

Dinamikos entropija palyginus zema abiejuose eksperimentuose. Bendras diapazonas ant-
rame eksperimente panasus j pavyzdj, taciau pirmame matomas nukrypimas

Tembro entropija pirmame eksperimente - ganétinai zZema, taciau antrame - aukstesné.

Diapazonas panasus j pavyzdzius abiejuose eksperimentuose.

Karybiskumo kontekste, Ssiam modeliui geriausiai sekési su tonais. Tembro atzvilgiu pop

kiirinio rezultatas - geras, klasikinés muzikos - prastas. Kitais aspektais matomas palyginus didelis

nuspeéjamuimas.

Kalbant apie taikluma zmogaus kurtos muzikos atzvilgiu, modelio iSvestis yra panasi j pa-

vyzdzius tonais bei tembru, taciau matomi nukrypimai dinamikoje bei ypac ritme.

4.3.3.

LSTM

Auksta tony entropija, bei panasus j zinomus kirinius tony diapazonas abiejuose eksperi-
mentuose.

Ritmo entropija palyginus zema pirmame eksperimente, tac¢iau auksCiausia antrame.
Bendros ritmo ypatybés nukrypusios nuo pavyzdziy abiejuose eksperimentuose
Dinamikos entropija auksta abiejuose eksperimentuose. Diapazonas siauresnis nei pavyz-
dziai abiejuose eksperimentuose.

Tembro entropija zema abiejuose eksperimentuose. Diapazonas abiejuose eksperimen-

tuose panasus j pavyzdzius.

Kurybiskumo kontekste, modelis demonstravo gerus rezultatus tony bei dinamikos atzvilgiu.

Ritmas buvo labiau nuspéjamas, tembras - labiausiai.

Kalbant apie panasuma j zmoniy kurtus pavyzdzius, tonai bei tembras yra taikliis. Nukry-

pimai matomi ritme bei dinamikoje.
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4.4.

4.4.1.

4.4.2.

4.4.3.

4.4.4.

Bendras Vertinimas
Tonas

Visi modeliai rodo auksta entropija, kuri reiskia maza nuspéjamumo, arba, auksta kary-
biskumo laipsnj.
Visy modeliy generuoty kiiriniy tony diapazonas panasus j zmoniy kurtus pavyzdzius -

tai reiskia, jog visi modeliai taikliai atkartojo abiems zanrams biuidingus tonus.

Ritmas

Bendrai, visy modeliy ritmo entropija yra zema abiejuose eksperimentuose. ISimtys -
VQ-VAE auksta entropija pirmame eksperimente, bei LSTM antrame.
Ritmo ypatybés taip pat prastai atitinka zmoniy kurta muzika, iSskyrus VQ-VAE modelio

iSvestj pirmame eksperimente.

Dinamika

Visy modeliy dinamikos entropija ganétinai zema, isskyrus LSTM.
Taiklumas lyginant su zmoniy kurta muzika taip pat prastas, iSimtys - VQ-VAE pirmame

eksperimente bei transformeris antrame.

Tembras

Bendrai, tembro entropijos pirmame eksperimente gerokai aukstesnés, nei antrame -
iskaitant ir zmoniy kurta muzika

Abiejuose eksperimentuose diapazonai panasiis j pavyzdzius, iSskyrus VQ-VAE isvestis.
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5. Integracija j Blockly

5.1. Modelio pasirinkimas

Autoriaus nuomone, integracijai j Blockly is aptarty modeliy labiausiai tikty Jukebox. Taip
yra todél, jog jis leidzia tiek generuoti naujas, tiek testi esamas melodijas. Taip pat jis turi paprasta
pasirinkima tarp jvairiy skirtingy muzikos zanry.

Praeitame pusmetyje autoriaus buvo pradétas projektas, kuriame vartotojui leidziama kurti
muzikines kompozicijas naudojant Blockly sasaja bei Tone.js JavaScript kalbos biblioteka.

Modelis turéty buti uzkraunamas tuo metu, kai paleidziama programa, ant atskiros gijos

(angl. thread) - tai leis naudotojui atlikti kitus veiksmus, kol modelis generuos isvestis.

Block Library

Define Instrument (L Synth * | "Define Instrument [ Synth + || Define Instrument | uy Synth - |
(Note (G2 +) (7 Eighth +) (Now (E20) (Combhe) (Note (G4 - | (2 Eighth - |
Note (G4 (1 B ) Nae (5 (2Eghin ) Note (G4 (+ Eghin )
Note (64 ) (1 Eih ) Nee (855 (2Eghin ) Note (05 (+ Eghin
Note (64 ) (1 B ) Nee (55 (2Eghin ) Note (05 (+ Eghin
Note (34 +) (7 Eihtr ) Nte (G5 ) (7 Eih | Note (€5 ) (7 Egpn
Note (34 +) (7 Eightr ) Nte (G5 ) (7 Eih ) Note (€5 - (7 Egn
Note (G4 - (2B Note (B4+) (g =) Note (05 - (Bt +)
Rest Rest Duration (* Eighth - ) Rest Rest Duration (* Eighth - | Rest Rest Duration (7 Eighth * |
Note (74 +) (7 Eghtr ) Nee () (F Eght =) Note (G5 (+ Eghin )
Note (F4+) (B =) o | Note (G5 -] (7 g )

Note (E4 ) (r Eighh ) Note (G4+) (ZEiih =) Note (B4 - (2 Exgth -

Note (E4 ) (1 Eighh ) Note (64 +) (2Eigh =) Note (B4 - (2 Exgth -

Note (D4 - (2 Eighth +) Note (F2. ) (2Bt ) o (Zeghth )

Note (D4 - (2 Eighth +) Note (F2. ) (2 gt =) o TEgnh )

Note (Ci - (2 Eighh +) “Note (E2 ) (ZEighth ) [ Note (64 - (2 Eightn -)
= ]

—

¥ Flay || Export to .wav

15 pav. Pradétas projektas, leidziantis kurti muzikines kompozicijas Blockly vizualinés sasajos
pagalba.

5.2. Integracija
5.2.1. Vartotojo sasaja
Turéty biti aprasomi naujo blokai:

* Esamos melodijos tesimui.

* Naujos melodijos kirimui.

Sie blokai turéty turéti Zanro pasirinkima, badinga Jukebox s3sajai.

5.2.2. Veikimo procesas

Blockly pagrindu veikiancios programos bei Jukebox modelio saveika galéty atrodyti taip:

1. Jei tesiama melodija, ji konvertuojama j modeliui tinkama garso formata.

2. Modelis sugeneruoja iSvest;.
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3. ISvestis konvertuojama j MIDI formata, i$ kurio tada yra perteikiama naty bei pauziy
blokais Blockly pagrindu veikiancios programos vartotojo sasajoje.
4. Melodija pateikiama vartotojui pazjstamu formatu ir gali biti isklausoma naudojant var-

totojo s3saj3.

5.3. Aktualumas

Toks jrankis i§ esmés apjungty autoriaus pradéta projekta leidziantj kurti kompozicijas nau-
dojant Blockly bei Jukebox galimybes generuoti melodijas, bei testi jau esamas. Tai galéty supa-
prastinti procesa, pavyzdziui, suktirus melodija Blockly pagrindo programoje ir norint ja pratesti
naudojant dirbtinj intelekta. Taciau, autoriaus nuomone, paklausa bei reikmé tokios situacijos

paprastinimui néra reikSminga, todél projekto nuspresta nejgyvendinti.
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Rezultatai

1. ISanalizuotos trijy tipy modeliy (LSTM, VQ-VAE, transformeriy) galimybés generuojant
muzika.

2. Pristatytas budas vertinti generuojamos muzikos kokybe.

3. Atlikti du eksperimentai, kuriy metu kiekvienu i$ minéty modeliy buvo generuoti klasi-
kinés bei pop muzikos kiiriniai, bei jvertinta jy kokybé karybiskumo atzvilgiu, taip pat
kaip jie atitinka zmoniy kurtos muzikos pavyzdzius.

4. Pasitlytas dirbtinio intelekto generuojamos muzikos integracijos j Blockly pagrindu su-

kurta programa konceptas.

29



Isvados

1. Dirbtinio intelekto generuojama muzika kokybiskai galima vertinti pasitelkiant muziki-
nes metrikas, tokias kaip tonai, ritmas, tembras, ar dinamika ir jas lyginant tarpusavyje
bei su zmogaus kurtos muzikos pavyzdziu.

2. Galima isskirti tam tikras aiskias modeliy stiprybes:

(a) VQ-VAE:

i. Aukstas kiirybiskumo lygis tony bei ritmo atzvilgiu.

ii. Taikliai zmoniy kuriama muzika atitinkantys tonai.
(b) Transformeriai:

i. Aukstas karybiskumo lygis tony atzvilgiu.

ii. Taikliai Zzmoniy kuriama muzika atitinkantys tonai bei tembras.
(c) LSTM:

i. Aukstas karybiskumo lygis tony bei dinamikos atzvilgiu.

ii. Taikliai zmoniy kuriama muzika atitinkantys tonai bei tembras.

3. Remiantis vertinimo duomenimis, VQ-VAE modelis demonstravo didziausia bendra uni-
kaluma bei gebéjima teisingai atkartoti generuojamos muzikos ritma.

4. Dirbtinio intelekto modelio generuojamos muzikos unikalumas, arba, modelio , kury-
biskumas® kai kuriais atvejais gali reiksti nukrypima nuo teisingy bandomos atkartoti
muzikos savybiy.

5. Dirbtinio intelekto generuojama muzika galima integruoti j Blockly pagrindu veikiancia

programa, tac¢iau tam néra reikmeés.
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