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1. Uvod

Najvecu vecinu glazbenika zatekli su trenutci u kojima su izgubili inspiraciju prilikom
stvaranja pjesme, okolnosti u kojima je bilo nemogucée osmisliti glazbu ili faze stvaralaStva
poznate kao kreativna blokada (engl. writer's block ili creator's block). Kako kreativna blokada
zahvaca tekstopisce, isto tako zahvaca i glazbenike koji osmisljavaju melodije, aranzmane,
teme, a u tim trenutcima, jedino Sto glazbeniku preostaje jest traziti inspiraciju u pjesmama
raznih drugih autora ili oslanjati se na pomo¢ drugih glazbenika s kojima mozda svira u grupi
1 dijeli misljenja i ukuse.

To je problem kojeg bih pokusSao rijesiti programom koji moZe osmisliti jedinstvenu
melodiju ni iz ¢ega, program kojeg korisnik moze pokrenuti i bez pretjeranog razmisljanja
pruziti koliko god je potrebno gotovih, originalnih melodija. Za viSe personalizirani pristup, taj
program trebao bi mo¢i i1 kao ulazni podatak uzeti ono §to je glazbenik do tada osmislio, a na
izlazu pruZziti potpuno novu i jedinstvenu melodiju koja se nastavlja i temelji na pruzenoj
ulaznoj melodiji. Na taj nacin glazbenik moze nadomjestiti nedostatak inspiracije melodijama
koje navedeni program generira i dovrsiti glazbenu misao. Ponekad je samo jedan korak u
pravom smjeru dovoljan da se glazbenik u potpunosti rijesi blokade i da kreativna inspiracija,
u najboljem slucaju, ponovno krene te¢i. U teoriji zvuci relativno jednostavno, ali na¢ini na

koje glazbenici dolaze do melodija nisu jasni ni njima samima.

Objasniti nekome te nacine naprosto je nemogucée - ponekad je taj proces jako
kompleksan i, pod uvjetom da glazbenik poznaje glazbenu teoriju, moze je koristiti da dobije
zanimljive, nove i jedinstvene progresije u pjesmama. S druge strane, raCunalo, osim ako mu
glazbenik eksplicitno ne zada odredena pravila, ne poznaje glazbenu teoriju, ne zna Sto zvuci
dobro, a §to pogresno, ne zna koji glazbeni Zanr pojedina osoba voli ili koja glazba ih

nadahnjuje i ne moze tek tako osmisliti nesto nalik onome §to bi taj glazbenik napisao.

Cilj ovog rada je generirati melodije koriste¢i strojno ucenje. Pod generiranjem
melodija podrazumijeva se da ra¢unalo temeljem nekog skupa parametara odabere i rasporedi
odredenu koli¢inu nota u odredenu jedinicu vremena. Melodije koje bi racunalo generiralo
trebale bi biti smislene, iskoristive (imati potencijala prerasti u pravu pjesmu), a u najgorem
slucaju trebale bi posluziti barem kao inspiracija glazbeniku za daljnji rad na melodiji. Kada
kazemo da su melodije smislene, mozemo zamisliti melodije u funkciji reenice: ako recenica
ima svoj pocetak i kraj, ima subjekt, predikat, sve osnovne komponente i ne sastoji se od

nasumicnih rijeci koje su se slu¢ajno nasle na istom mjestu - tada je ta reCenica smislena. Na



isti naCin to mozemo rec¢i za melodiju: melodija mora imati svoj pocetak i kraj, tonovi koji
tvore melodiju moraju biti iz istog skupa, povezani u ljestvici i, kao u recenici, ako se
melodijom postavi pitanje, tada melodija mora dati i odgovor. Najbolji primjer smislene
melodije koja ima ,,pitanje-odgovor* element u sebi je jedna melodija koju svatko zna iz svog
djetinjstva, a radi se o Looney Tunes uvodnoj melodiji (1). Prvi dio melodije gleda se kao
pitanje (ima nerijeSen zavrSetak), a za drugi dio melodije u glazbenoj terminologiji moglo bi
se re¢i da se melodija razrijeSi i da sluSatelj ima osjecaj zavrSetka, $to se na sluSatelja u

konacnici prenosi kao osjecaj zadovoljstva.

Melodije bi takoder trebale biti prilagodljive, primjerice, ako sluSamo metal glazbu, ne
zelimo da nam program generira nekakvu melodiju koja Zanrovski nije niti priblizno tome §to
mi trazimo. Taj problem pokusSat ¢emo rijesiti u ovom radu koriStenjem strojnog ucenja. Prvi
alat koji ¢emo koristiti je Google-ova Magenta, a drugi model bit ¢e osnovan na evolucijskom
racunarstvu, odnosno genetskom algoritmu. Skup podataka za Magentin model sami ¢emo
kreirati uz pomo¢ Lakh skupa podataka. 1z tog skupa izvlacit ¢emo samo glavne melodije koje
mozemo cuti u pjesmama, dakle bez bubnjeva, bez akorda, harmonija, itd., isklju¢ivo melodije
1 to samo iz onih pjesama koje nam se uklapaju u vrstu (zanr) melodije koju Zelimo generirati.

Za pocetak, prou¢imo nesto glazbene teorije koja nam je potrebna za daljnji rad.
1.1. Analiza glazbenih djela i glazbene teorije

Proucavanjem glazbenih djela primijetit ¢emo da se u najvecoj vecini slucajeva ona
sastoje od glavnih dijelova na koje se skladatelj uvijek vraca, tj. dijelova koji se ponavljaju vise
puta kroz pjesmu. Ti ponavljajuéi dijelovi mogu biti glavna tema, vokalna melodija, dio teksta
u refrenu, a nerijetko i cijeli refren. Prva stvar koju pjesma u pravilu mora imati je svoja
polazi$na tocka, mora imati svoju ,,bazu*, temu, odnosno nesto na $to se uvijek moze vratiti -
inaCe nece zvucati kao pjesma, ve¢ samo kao slijed melodija koje se samo nizu jedna za
drugom. Za osobu koja stvara model to znaci da model mora imati moguénost memoriranja
prethodnih dijelova melodije koju generira, ali takoder mora mo¢i napraviti varijacije na
zadanu temu da stvori zanimljivost i zadrZi sluSateljevu paznju. Repeticija s minimalnim
varijacijama je ono Sto pogotovo glazbenici cijene kod velikih bendova. U mnogo slucajeva
kada se ponavlja neki dio pjesme, obi¢no bude jedna nota u sekvenci koja je ili razli¢itog tona

ili ekspresijski druk¢ije odsvirana.

Druga vazna komponenta koju pjesma mora zadovoljiti je da zadrzi pocetnu ritmiku i

tonalitet kroz cijelo trajanje. Naravno, ima nebrojeno puno pjesama u kojima nailazimo na



modulaciju (promjenu tonaliteta) ili ¢ak 1 promjenu kljuca na odredenim dijelovima pjesme
kako bi se dinamika zvucne slike podigla na viSu razinu. Isto tako nailazimo i na promjenu
tempa ili ritmike da razlic¢iti dijelovi dodu do veéeg izrazaja, ali u globalu mozemo zakljuciti
da su ritmika i tonalitet konstantni kroz pjesmu. Model zato mora biti svjestan odnosa izmedu
nota, trajanja pojedinih nota kao i pauzi izmedu njih, a pozeljno se i drzati zadane ljestvice

unutar koje ¢e generirati note.

Nesto viSe glazbene teorije bit ¢e nam potrebno u kasnijim poglavljima gdje ¢e se
generirati melodija temeljem danih parametara za koje moramo znati $to rade da bi dobili nesto
priblizno onome $to zelimo. U sljede¢em poglavlju osvrnut ¢emo se na automatsko generiranje

melodija i razli¢ite tehnike kojima se ono moze izvesti.



2. Automatsko generiranje melodija

2.1. Generiranje melodija temeljeno na pravilima

Ako racunalo dobije uputu da nasumi¢no generira note u proizvoljnom trajanju i kljucu,
Sanse da ¢emo dobiti nesto Sto uopce zvuci nalik melodiji izuzetno su male. Da bi generirali
melodiju temeljenu na pravilima, taj skup pravila morao bi biti golem. Morali bi odrediti $to je
nota, $to je pauza, §to je takt, Sto je ljestvica, koje note se nalaze u kojoj ljestvici, koje note
medusobno pristaju, a koje ne. Primjerice, svaka ljestvica (C dur, C mol, D dur, D mol, itd.)
sastoji se od razlic¢itih tonova. Iako postoji samo dvanaest nota, njthov meduodnos je ono §to
je vazno u melodiji, stoga je potrebno raunalu zadati pravila. Jedno pravilo moglo bi glasiti:
ako se generira melodija u ljestvici C dur, ne smiju se koristiti tonovi C#, D#, F#, G# 1 A#. Jo§
jedno od pravila moglo bi glasiti: ako je najkrace zadano trajanje note osminka, ne smije se
koristiti Sesnaestinka niti ijedna druga nota kraceg trajanja. Na taj nacin racunalo ograni¢avamo
da ne mijesa note iz razli€itih ljestvica 1 generira melodiju koja objektivno ne zvuci ispravno.
Jedan od takvih nacina za smanjivanje skupa pravila primijenjen je u (2) gdje se svo generiranje
melodije odvija u jednoj ljestvici jednog kljuca - C dur. Na taj nacin ne moramo brinuti o
razli¢itim notama iz razliitih ljestvica, ne moramo brinuti o tome je li algoritam slucajno
presao u drugu ljestvicu i sl. Time je broj pravila koje moramo odrediti puno manji, ali
posljedica tome je da su rezultati bazi¢ni te je korisnik i sam ogranicen tim pojedinim
vrijednostima. Primjerice, ako ne Zeli viSe generirati melodije koje su u C dur ljestvici, mora
iznova potpuno promijeniti set pravila. Cilj ograni¢enog programiranja je postepeno smanjivati
1 ogranicavati skup mogucih vrijednosti koje varijable mogu poprimiti sve dok se svakoj
varijabli ne dodijeli njena vrijednost. Problem je $to korisnik da bi zadao odredena pravila
programu, mora se dobro razumjeti u glazbenu teoriju i znati §to je poZeljno, a §to nepozeljno

kako ipak ne bi dobio melodije koje nemaju pretjeranog smisla.



2.2. Genetski algoritam i generiranje melodija temeljeno na genetskom

algoritmu

Opcenito govoreci, genetski algoritmi odnose se na skup algoritama inspiriranih
osnovnim principima evolucije, a koriste se za probleme optimizacije. Kao §to promatramo
evoluciju u prirodi gdje svaka jedinka koja se dobro prilagodi okolnim uvjetima ima najvece
se osobine prenose i rekombiniraju u sljedecu generaciju, dok se ne postigne zadovoljavajuce
rjeSenje. Genetski algoritam u svakoj iteraciji ima niz potencijalnih rjeSenja zvanih jedinke,
¢ija je struktura opisana kodom (,,kromosomom*) na kojima se primjenjuju genetski operatori.
Operatorom krizanja, dvije jedinke izmjenjuju gene koji nastaju pri reprodukciji, a operatorom
mutacije jedinke mutiraju, tj. slu¢ajno mijenjaju svoj kod, odn. ,,genetski materijal®. Principom
evolucije (selekcije) najsposobnije jedinke opstaju,
mijenjaju svojstva, a nedovoljno dobre ,,izumiru* (3) (4). U
svakom koraku genetski algoritam odabire jedinke iz . e .
trenutne populacije koje ¢e biti roditelji i koristi ih za Selekcija
generiranje potomaka za sljedecu generaciju. Generaciju za

generacijom, cijela populacija evoluira prema optimalnom

rjesenju (5). \ I
Genetski algoritam koristi tri vrste pravila u svakom - /

koraku za generiranje nove generacije iz trenutne Krizanje
populacije jedinki: pravilo krizanja, pravilo mutacije i
selekcijsko pravilo. Pravilo krizanja bira dva roditelja koja

H—0

¢e stvoriti potomke za sljedeu generaciju, a pravilo Mutacija

mutacije vr$i nasumicne promjene na pojedinim roditeljima

1 time oni sami postaju potomci iduce generacije. Mutacija je unarni operator jer djeluje nad
jednom jedinkom, a kao rezultat mutacije dobivamo jednu izmijenjenu jedinku (3). Selekcijsko
pravilo bira roditelje koji ¢e pridonijeti populaciji sljedece generacije - od kojih ¢e se generirati
potomci. Odabir je uglavnom nasumican, ali na odabir mogu utjecati neki faktori poput toga
koliko je kvalitetna, odnosno dobra ta jedinka, §to je definirano funkcijom cilja ili funkcijom
dobrote. Svaka jedinka u genetskom algoritmu je potencijalno rjeSenje problema, a rjeSenja se
u vecini primjera gdje je to primjenjivo prikazuju binarnim prikazom. Broj potencijalnih
rjeSenja predstavlja onoliko binarnih vektora kolika je veli¢ina populacije, a optimizacija se

dogada dok god odredeni uvjet (najéesce predodredeni broj iteracija) nije zadovoljen (3).



U pristupu generiranja melodija temeljenom na evolucijskom ra¢unarstvu iterativnim
postupkom se kroz niz generacija operacijama krizanja i mutacije od poc¢etnih nasumic¢nih
melodija dolazi do skupa melodija koje bolje zadovoljavaju neku kriterijsku funkciju, ili
funkciju cilja. U ovom slucaju i dalje moze postojati skup pravila za generiranje inicijalnih
melodija ili za definiciju operatora mutacije 1 krizanja, ali skup pravila viSe ne mora jasno
uredivati sve aspekte generiranja melodija do najsitnijeg detalja. Prema (6) postoje tri glavne
varijjante za generiranje melodija pomocu genetskog algoritma, a to su koriStenjem
,objektivne* funkcije cilja, uklju¢ivanje misljenja korisnika umjesto funkcije cilja 1
koristenjem neuronske mreze kao funkcije cilja. Uloga funkcije cilja ili funkcije dobrote je
procijeniti koliko je odredena ,,jedinka* dobra za dani zadatak, odnosno, u sluc¢aju melodija,
koliko je melodija dobra. Cilj genetskog algoritma je maksimizirati funkciju cilja, pa je odabir
te funkcije klju€an za kvalitetu rezultata. Definicija funkcije cilja za procjenu dobrote neke
melodije nije jednostavna jer ne postoje objektivna i jednoznacna pravila za evaluaciju
melodije 1 glazbe opcenito. S obzirom da nije posve jasno prema kojim kriterijima bi se
objektivno ocijenila odredena generirana melodija, ovakva definicija funkcije cilja za

generiranje glazbe nije ¢esto koriStena.

Ulogu funkcije cilja moze preuzeti i korisnik koji ocjenjuje melodije, no i taj pristup
ima nekoliko problema, a glavni su da gubimo objektivnost i gubimo dosljednost. U YouTube
videu u kojem korisnik ocjenjuje generirane melodije (7) mozemo vidjeti da u jednoj populaciji
melodiju ocijenio ocjenom 2, a nakon manje od minute u drugoj populaciji od note do note
identi¢nu melodiju ocijeni ocjenom 4. Kao razlog tome u istrazivanju navodi se da na nase
trenutno misljenje utjeCu melodije koje smo ¢uli netom prije, utjece ako iskusimo promjenu
volje pa ¢ak i ako nam je jednostavno dosadno. Osim toga, u¢inkovitost je velik problem - u
takvim zadacima Covjek se ne moze mjeriti s racunalom isklju¢ivo u pogledu brzine. Postoji
jos jedan problem, za Ciju ilustraciju mozemo zamisliti sljedeci scenarij: zadamo racunalu da
nam generira Sest melodija koje moramo ocijeniti ocjenama od 1 do 5. Dvije najbolje melodije
prenose se u sljedecu populaciju i na njima se vrSe funkcije mutacije i krizanja, dok se ostale
melodije odbacuju. Prva melodija koju racunalo generira bude izvrsna i ocijenimo je ocjenom
5. Nakon te melodije racunalo nam generira jo§ preostalih nekoliko melodija za koje se
ispostavi da su bolje od one prve melodije koju smo ¢uli, a mi preostalim melodijama naprosto
nemamo za dati veéu ocjenu od veca dane petice. Ponekad se moze dogoditi i suprotno -
mozemo prvoj melodiji dati ocjenu 2 ili 1, a da se naposljetku ispostavi da ¢e u toj populaciji

upravo ta melodija biti najkvalitetnija.



KoriStenje neuronske mreze kao funkcije cilja potencijalno ima najvise smisla jer uz
dovoljan broj oznacenih primjera ,,dobrih* i ,,loSih* melodija neuronsku mrezu mozemo nauciti
da konzistentno ocjenuje Sto je ,,dobra® melodija, a $to je loSa melodija. Na taj nacin dobiva se
ponovljivost i brzina objektivne funkcije, uz ugradeno subjektivno misljenje ljudskih slusaoca
koje je tesko eksplicitno izraziti skupom pravila. Dodatno, kako bi naucili neuronsku mrezu
Sto su to lose melodije, moZemo uzeti melodije koje je sam model generirao za koje smatramo

da nisu dobre i iznova ih koristiti u treniranju modela.
2.3. Generiranje melodija temeljeno na strojnom ucenju

U ovom radu osvrnut ¢u se na dobivanje melodija oslanjaju¢i se na koncept strojnog
ucenja. Strojno ucenje uglavnom se koristi za probleme gdje rukujemo s velikim brojem
podataka, gdje nismo sigurni kako bi tradicionalnim pristupom rijesili trazeni problem,

problem klasifikacije, generalizacije, predvidanja, itd.

Strojno ucenje je znanost u grani programiranja u kojoj raunala uce zakonitosti iz
podataka bez da ih se eksplicitno programira (8). Dobar primjer primjene strojnog ucenja su
pomocnici s kojima mozemo komunicirati na naSim pametnim uredajima kao $to su Siri,
Google Assistant ili Alexa. Sposobni su raspoznati izgovorene naredbe i na osnovu njih izvrSiti
odredene radnje. Pomoc¢nici su svakim danom sve bolji - bolji u raspoznavanju rijeci, bolji u
pruzanju pomoc¢i, ¢ak i raspoznaju razli¢ite glasove na istom uredaju i pruzZaju personalizirane

rezultate ovisno o osobi koja se obraca asistentu.

S tradicionalnim pristupom programiranju, takvi ne-trivijalni problemi poput
raspoznavanja govora koje podrazumijeva prevodenje zvucnog signala u sekvencu koju ¢ine
izgovorene rije¢i na nacin da racunalo to razumije bili bi prakticki neizvedivi za rijesiti.
Iziskivali bi veliki skup pravila koja bi programer trebao implementirati u program i bili bi
nemoguci za odrzavanje jer bi se vremenom konstantno morao unositi novi skup pravila koja

se mijenjaju iz dana u dan.

U radu govorimo samo o nadziranom strojnom ucenju gdje ¢emo se osvrnuti na primjer
Melody RNN mreze unutar okoline Magenta, te ga usporediti s postupkom generiranja
melodija koriStenjem genetskog algoritma kojeg ¢emo sami kreirati. Algoritam nadziranog
strojnog ucenja stvara pravila na osnovu skupa za treniranje koji se sastoji od parova uzoraka
i zeljenog izlaza iz sustava. Postoji takoder i nenadzirano strojno ucenje koje se od nadziranog
razlikuje po tome $to podaci na kojima se model trenira nemaju tu klju¢nu varijablu koja

modelu govori koji je ustvari zeljeni izlaz, tj. model nastoji uciti bez ucitelja. Problemi koji se



obi¢no rjeSavaju nenadziranim strojnim u¢enjem su problemi grupiranja ili vizualizacije (9).
Primjere modela nadziranog strojnog ucenja i genetskog algoritma vidjet ¢emo u kasnijim
poglavljima gdje koristimo te modele za generiranje glazbenih melodija. Koriste¢i genetski
algoritam, korisnik je taj koji modelu govori §to je dobro, a $to nije dobro i na taj nacin kroz

nekoliko iteracija, u idealnoj situaciji, izlazni proizvod tog modela postaje sve bolji i1 bolji.

Suprotno od genetskog algoritma, za u¢enje Melody RNN modela uopée nije potreban
korisnik koji evaluira generirane melodije. Melody RNN je nadzirano nau¢en model kod kojeg
je problem generiranja melodije sveden na problem predvidanja note koja slijedi nakon
sekvence prethodnih nota. Za u¢enje modela nije potreban korisnik koji kaze $to je dobro, a §to
nije, nego velik broj melodija na kojima model u¢i predvidanje sljede¢e note. Model na osnovu
podataka uci distribuciju vjerojatnosti iducih nota, a nakon sto Melody RNN generira jednu
novu notu, ta nota u sljede¢em koraku takoder ulazi u model i1 postaje dio melodije na kojem
se vjerojatnost sljedece note opet uci. Na taj nacin obuhvac¢amo svaki novo-generirani korak i

iznova ga dodajemo kao ulazni podatak kako bi dobili cijelu, smislenu melodiju (10).
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Slika 1 - prikaz povratnih veza u neuronskoj mrezi kroz vrijeme (10)

Osim Melody RNN koje se temelje na LSTM mreZi, u literaturi moZemo pronaci ¢ak i
veoma uspjeSne pokuSaje generiranja melodija, pa ¢ak 1 cijelih glazbenih kompozicija
koristenjem generativnih suparnickih mreza (GAN, engl. Generative Adversarial Networks) i
varijacijskih autoenkodera (VAE, engl. Variational Autoencoders). Generativno modeliranje
je nenadzirana vrsta ucenja u strojnom ucenju koja ukljucuje automatsko raspoznavanje i
ucenje uzoraka u ulaznim podacima. Takav model toliko dobro prepoznaje uzorke da se izlaz
iz modela bez ikakvih poteSko¢a moZe koristiti za generiranje novih podataka na isti na¢in kao
da su iz originalnog skupa podataka. Generativne suparnicke mreZe prvi put se spominju u radu
Iana Goodfellowa i drugih, naziva ,,Generative Adversarial Networks® (11), a kako i samo ime
govori, sastoje se od dva pod-modela od kojih jedan model generira podatke, a drugi nastoji
klasificirati jesu li ti podaci stvarni (ve¢ postoje) ili su (12)nepostojeci, odnosno generirani. Ta

dva modela nazivaju se generator, odnosno diskriminator. Ta dva modela treniraju se zajedno,



paralelno, sve dok diskriminator pogreSno ne klasificira oko 50% izlaza iz generatora - to je
pokazatelj da generator generira doista vjerodostojne podatke. Generativne suparnicke mreze
pokazale su se izvrsne u problemima generiranja realisti¢nih primjera prebacivanja fotografija
iz zimskog godis$njeg doba u ljetno ili generiranja fotografije noéne scene iz fotografija koja je
fotografirana po danu. Takoder, generiranje foto-realisti¢nih objekata, scena, panorama pa cak

1 osoba do te mjere da niti ljudi ne mogu raspoznati je li fotografija stvarna ili generirana (13).

Umjesto generiranja melodija na temelju nota, u istrazivanju (14) koriste se cijeli
taktovi kako bi model to¢nije prepoznao, naucio, a zatim i iskoristio kompleksne i raznolike
znacajke glazbe koje se mozda ne prenose dovoljno dobro na bazi nota, ve¢ na bazi nekoliko
nota, odnosno taktova. U modelu su c¢ak dva diskriminatora, jedan je osnovan na
konvolucijskoj neuronskoj mrezi (CNN), a drugi na neuronskoj mrezi s povratnim vezama
(RNN). Diskriminator osnovan na RNN-u promatra karakteristike melodije i kako se ona
mijenja u vremenu, dok diskriminator osnovan na CNN-u promatra cjelokupnu strukturu
melodije. Usporedba generirane melodije sa stvarnom postoje¢om melodijom vrSi se
koriStenjem TF-IDF algoritma (engl. Term Frequency - Inverse Document Frequency). TF-
IDF algoritam najceS¢e je korisSten u radu s tekstualnim oblicima, a dijeli se na dva dijela. Prvi
dio je ucestalost izraza (engl. term frequency) i tu se doslovno mjeri ucestalost izraza (rijeci,
fraze) u danom dokumentu. Ucestalost se moze mjeriti u apsolutnom smislu (konkretan broj
pojavljivanja izraza u danom dokumentu) ili u relativnom smislu (broj pojavljivanja izraza u
dokumentu, ali uzevsi u obzir ukupnu koli¢inu rije¢i tog dokumenta). IDF dio algoritma
usporeduje ucestalost izraza s korpusom teksta. Razlog zbog kojeg je IDF algoritam potreban
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je taj $to imamo rijeci u hrvatskom jeziku poput veznika ,,a%, ,,i% ,,ali“, prijedloga ,,na“, ,,u*

koje su jako ucestale i time pridobivaju vecu tezinu negoli bi trebali. IDF algoritmom mozemo

minimizirati tezinu ucestalih rijec¢i tako da one koje su manje ucestale dobiju ve¢u vaznost (15).

Isti taj princip mozemo primijeniti i na melodije. Ucestalost izraza promatra koliko
Cesto se ponavlja odredena nota ili, jo§ bolje, skupina nota koja mozda ¢ini neku temu. IDF
algoritam provjerava tu ucestalost u cjelokupnoj melodiji i rasporeduje tezine notama tako da
one koje su vaznije za melodiju dobiju prednost nad onima koje su manje vazne. Sveukupno,
na dvadeset treniranih melodija, ukupna razlika izmedu pravih podataka i melodija koje je
osmislio ¢ovjek 1 melodija koje su generirane naprednom generativnom suparni¢kom mrezom

iznosi svega 8%, $to znaci da je metoda izuzetno efektna (14).



3. Implementacija modela za generiranje melodija

U ovom radu usporedit ¢e se tri modela za generiranje melodija - dva modela temeljena
su na strojnom ucenju iz biblioteke Magenta te jedan model na temelju genetskog algoritma.
Od dva modela iz biblioteke Magenta jedan je javno dostupan, nepromijenjen model direktno

s Magentine web stranice, dok je drugi treniran na vlastitom skupu podataka.
3.1. Magenta

TensorFlow je platforma otvorenog koda koja u sebi ima alate, resurse i biblioteke za
razvoj aplikacija koje koriste strojno uc¢enje. TensorFlow pronalazi svoju primjenu u medicini,
Skolstvu, druStvenim mreZzama i mnogim drugim podrucjima, a Magenta je biblioteka

temeljena na TensorFlow-u koja se koristi za razli€ite eksperimente s glazbom.

Magenta je projekt koji istrazuje nacine na koje strojno ucenje moze doprinijeti
stvaranju umjetnosti, bilo u vizualnom ili u glazbenom obliku. Takoder je otvorenog koda, a
koristi se kako bi umjetnicima prosirila vidike i pruzila nove moguénosti pri kreiranju svojih
djela - od web sucelja u kojem aplikacija automatski napravi ilustraciju koju korisnik zapo¢ne
obi¢nom crtom, krugom ili oblikom pa sve do standalone aplikacija koje mogu simulirati cijeli
bend i zasvirati uz korisnikovu melodiju. Magentu naravno mogu koristiti i oni koji nemaju
umjetnicku crtu i uz njenu pomo¢ mogu kreirati prate¢i sadrzaj za bilo Sto ¢ime se bave,
primjerice generiranje pozadinske glazbe za YouTube video, generiranje ilustracija ili
fotografija koje prate glazbu, virtualni bubnjar za korisnika koji svira gitaru, itd. To ustvari i
jest glavna nit vodilja Magente, osmisliti nacin da kreativnost bude dostupna svima i da je
jednostavno zapoceti s njenim radom. U idu¢em poglavlju bit ¢e prikazan nacin kako trenirati
vlastiti model strojnog u¢enja putem Magente i to u svega nekoliko linija u naredbenom retku.
Magenta se moze koristiti kao Python TensorFlow biblioteka ili kao Magenta.js

(TensorFlow.js) biblioteka koja se moze pokrenuti u internet pregledniku.
3.2. Instalacija i koriStenje Magente

Magentu je moguce koristiti na lokalnom racunalu ili u oblaku, npr. na besplatnom
servisu u oblaku Google Colab temeljeno na Jupyter dokumentima, bez potrebe za ikakvom

instalacijom lokalno na racunalu.

Iako je ovaj nacin rada jednostavniji za zapoceti, u projektu radimo s datotekama koje
bi trebalo prenositi na server i preuzimati sa servera, kretati se po mapama, itd. To je

jednostavnije za uciniti na rac¢unalu 1 koristiti lokalne datoteke bez ikakvog prenosenja. Neke



stvari na koje treba obratiti pozornost su verzija Pythona koja se koristi, kao i1 verzija
TensorFlow-a. Kombinacija verzija koja uspijeva na jednom racunalu ne garantira uspjeh na
drugom zbog velikog broja meduovisnosti raznih paketa tako da valja probati sve kombinacije.
U radu je koriSteno ra¢unalo s Windows 10 operativnim sustavom, Python 3.6.0 i TensorFlow
2.6.2. Nakon instalacije Magente, potrebno je jos i preuzeti datoteke vezane za model koji ¢emo
koristiti, u ovom radu koristit ¢emo melody_rnn i nakon toga smo spremni za pocetak rada.
Kao $to samo ime govori, model je specijaliziran za rad s glazbenim melodijama i radi na

principu neuronske mreze s povratnim vezama.

Pored Melody RNN modela, Magenta raspolaze brojnim drugim modelima.
Improv_rnn radi na slicnom principu kao i melody rnn, ali se oslanja na progresiju akorda u
podlozi povrh koje, kako i samo ime modela kaze, ratunalo generira improvizacijsku melodiju.
Akord tvori nekoliko nota (dvije ili viSe) koje su odsvirane odjednom, a progresija akorda znaci
slijed u kojem se akordi sviraju. Primjer jednog slijeda akorda bio bi da prvo ide akord C dur,
zatim D dur, G dur, A dur i povratkom na C dur zatvaramo jedan ciklus progresije. Jos jedan
model vrijedan spomena je polyphony rnn koji, za razliku od melody rnn modela ima
sposobnost generiranja akorda, dakle note se mogu preklapati, melodije ne moraju biti linearne
1 otvaraju se mogucénosti za kompleksne skladbe. Ovaj konkretan model treniran je na djelima
Johanna Sebastiana Bacha, $to znaci da, koju god notu, akord ili melodiju pruzimo modelu na
ulazu, dobit ¢emo kompleksnu baroknu skladbu koja doista zvuci kao da ju je skladao sam

Bach.
3.3. Melody RNN

Melody RNN je model koji generira melodije koriste¢i LSTM (engl. Long Short-Term
Memory) §to je vrsta neuronske mreze s povratnim vezama razvijena 1997. godine. Suprotno
od mreza koje nemaju memoriju, tj. mreza u kojima svaki se ulazni podatak obraduje zasebno,
bez ikakve medusobne poveznice, neuronske mreze s povratnim vezama obraduju podatke u
sekvenci, kontekstualno, memoriraju¢i ono $to je prethodilo kao ulazni podatak (16). Takva
vrsta mreze sposobna je nauciti redoslijed i medusobnu ovisnost pojedinih elemenata u
problemima predvidanja (17). Prema (18) neuronske mreze s povratnim vezama sadrze
neurone koji kao ulazne podatke i kao aktivacijsku funkciju koriste izlazne podatke iz

prethodnog vremenskog ciklusa.
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Slika 2 - graficki prikaz neuronske mreze s povratnom vezom (petljom) (16)

Ti podaci spremljeni su u neuronskim vezama koje pohranjuju dugoro¢ne
kontekstualne informacije. Na taj nacin neuronske mreze s povratnim vezama iskoriStavaju te
podatke za bolje generiranje glazbenih melodija kroz odredeno vrijeme, a upravo to je ono $to
je u glazbi najvaznije - medusobna ovisnost nota koja se razvija kroz ponesto dulji period
vremena. U radu s neuronskim mrezama najcesce se povlace paralele s radom ljudskog mozga,
pa tako i u (12) gdje se govori o tome kako mi kao ljudi ne zapoc€injemo svoje razmisljanje
iznova svaki put kada dobijemo novu informaciju. Na§ mozak sposoban je tu informaciju
obraditi u odnosu na kontekst onoga $to znamo otprije. Upravo na taj nacin rade i neuronske

mreze s povratnim vezama.

LSTM mreze zapocinju kao jednostavne mreZe s povratnim vezama - pojednostavljeno,
for petlja koja u svom izracunu koristi podatke koji su se obradivali u prethodnoj iteraciji petlje
(16).

state_t = 0

for input_t in input_sequence:

output_t = f(input_t, state_t)
state_t = output_t

pri Cemu je state_t varijabla stanja mreZe koja ovisi o svim prethodnim ulazima do
vremenskog koraka t, input_t je ulaz u tom vremenskom koraku, funkcija f je
transformacijska funkcija koja racuna trenutni izlaz na osnovu trenutnog stanja state_t i ulaza

input_t. Na kraju varijabla state_t poprima vrijednost izlazne varijable i time sluzi kao

varijabla stanja za sljedecu iteraciju (iteracije se vrSe na elementima zeljene sekvence) (16).



Kod LSTM mreZa postoji dodatna varijabla prijenosa (carry) koja se proteze cijelom
mrezom i prenosi stanje ¢elija u danom vremenu. Ta varijabla moze prolazi kroz vise iteracija
neuronske mreze bez previSe interakcije, ¢cime se mogu prenositi klju¢ne informacije koje
ostaju nepromijenjene. Mreza ima moguénost regulirati informacije koje dolaze do navedene
varijable putem sigmoidne funkcije koja na izlazu brojevima izmedu 0 i 1 opisuje koliko koje
informacije treba propustiti do te varijable (broj 0 znaci da se ne propusta niSta, dok broj 1
znaci da se propusta sve). Ta varijabla ustvari odlucuje koje informacije nece utjecati na model,
a koje ¢e zapamtiti 1 koje su vazne (12). Najvaznija stvar, dakle, koju LSTM mreza donosi je
moguénost ubacivanja podataka u mrezu, i to podataka koji su se dogodili u nekom proslom

vremenu, Sto znaci da nema podataka koji vremenom izgube na vaznosti ili ,,izblijede* (16).
3.3.1. Opis modela

Model na kojem se temelji Melody RNN je osnovna dvoslojna LSTM mreza sa 64 ili
128 jedinica po sloju, a ima cetiri konfiguracije koje koristi za generiranje melodija. Od

jednostavnijih prema kompleksnijim zovu se Basic, Mono, Lookback i Attention.

Basic je, kako mu 1 ime glasi, najosnovniji algoritam za generiranje melodija, koristi
one-hot nacin kodiranja nota (vektori s nulama na svim pozicijama osim jedne jedinice na onoj
poziciji na kojoj se nalazi nota), a sve note su transponirane unutar raspona od tri oktave MIDI
nota. Mono algoritam je u svemu potpuno jednak osnovnom algoritmu, ali umjesto raspona od

tri oktave ima puni raspon od 128 nota, tj. nesto vise od 10 oktava (19).

U Basic i Mono algoritmima jedino $to mreza ima na ulazu je navedeni one-hot kodirani
vektor prethodne note - i to je sve, jedino $to taj model ,,zna“ jest koja je visina prethodne note
i koje je njeno trajanje. Primjer kodiranja one-hot vektora za notu C4 bio bi
[0,0,0....0,1,0....,0,0,0], pri ¢emu se koristi vektor veli¢ine 128 znamenki s jednom jedinicom i
ostalim nulama. U MIDI zapisu gdje imamo raspon od 128 nota, note mogu poprimiti
vrijednosti od 0 do 127, §to znaci da ¢e C4 kojem je dodijeljen broj 60 to¢no na toj poziciji u
vektoru imati jedinicu. Brojevi od 0 do 20 odgovaraju frekvencijama od 8 Hz do 26 Hz §to je

dobrim dijelim ispod zvucnog spektra prosjecne osobe.

Za generiranje sljedece note, algoritam ima tri opcije: 1. zaustaviti notu koja se u tom
trenutku reproducira, 2. nastaviti reproducirati §to god da se u tom trenutku reproducira (ako je
tiSina - ostaje tiSina) i 3. zaustaviti notu koja se u tom trenutku reproducira i pokrenuti drugu
notu u odredenom tonu. Generiranje melodija u Melody RCNN zasnovano je na

Sesnaestinkama, dakle ako Zelimo da nota traje dulje od Sesnaestinke postoji poseban zapis koji



treba koristiti da bi se to napravilo. Pri unosu parametara u Magenti, kako je ve¢ re¢eno, brojevi
od 0 do 127 oznacavaju koja nota se reproducira, medutim broj -2 odgovara prvoj opciji -
zaustavljanju note koja se u tom trenutku reproducira, dok broj -1 odgovara drugoj opciji -
nastaviti reproduciranje onoga ¢ega se reproducira (ako je pauza, tada se nastavlja pauza).
Primjerice, ako Zelimo jednu Sesnaestinku u klju¢u C4 napisat ¢emo ,,[60]*“. Ako zelimo dvije
Sesnaestinke za redom, napisat ¢emo ,,[60, 60]“. Ako Zelimo jednu osminku (trajanja dvije
Sesnaestinke) u istom kljuc¢u C4, napisat ¢emo ,,[60, -1]*, a ako zelimo jednu Sesnaestinku note
C4 1 jednu Sesnaestinku pauze, napisat ¢emo ,,[60, -2]“. Postavlja se pitanje, kako ovaj pseudo-
zapis pretvoriti u one-hot vektor koji Magenta inace koristi? Prema (20) kako bi se znalo
nastavlja li se nota ili se na nekom mjestu nalazi pauza, potrebno je u one-hot vektor uvrstiti
jo§ dvije varijable koje govore upravo to, nastavlja li se prethodna nota (ili pauza) ili se
zaustavlja (i nastaje pauza) (engl. hold i rest). Dakle, umjesto vektora sa 128 pozicija, vektor
ima 130 pozicija u kojima dodatne dvije pozicije to i1 kodiraju. Za stvaranje kompleksnih
melodija koje imaju uzorke koji se protezu kroz nekoliko taktova, nailazimo na Lookback i

Attention konfiguracije.
3.3.2. Lookback i Attention

Lookback 1 Attention RNN viSe ne prepoznaju samo visinu i trajanje prethodne note,
ve¢ visinu i trajanje nota u prethodna dva takta. Ako je melodija repetitivne prirode to znaci da
je veca vjerojatnost da ¢e se ista melodija ponoviti nakon jednog ili nakon dva takta, ovisno o
prirodi i samom trajanju ciklusa melodije. Lookback RNN to radi tako da u ulazni vektor dodaje
prilagodene ulaze kojima model jednostavnije prepoznaje uzorke u melodiji koji se, umjesto
samo u jednoj prethodnoj noti, javljaju u prethodna dva takta. Prilagodeni ulazi takoder
olaksavaju modelu prepoznavanje uzoraka u vremenskom smislu (u kojem dijelu takta se nalazi
nota). Uz prilagodene ulaze, takoder nalazimo i prilagodene oznake kojima model moze
ponoviti ¢itavu sekvencu nota u melodiji bez da se iSta Cuva u netom spomenutoj varijabli za
stanje celija. Uz to, svaka nota se provjerava je li generirana na istom mjestu kao 1 pred jedan
takt, odnosno pred dva takta i na taj nacin model bolje zna je li u stanju repeticije ili u stanju
generiranja neceg novog. To se radi pomocu prilagodenih oznaka koje se dodjeljuju notama
koje se ponavljaju u odnosu na prethodni takt, odnosno na notu pred dva takta (repeat-1-bar-

ago 1 repeat-2-bars-ago).

Kada Zelimo prepoznavanje uzoraka u melodiji koje seze dulje od jednog ili dva takta,
tada ¢emo koristiti Attention RNN koji pri generiranju note promatra prethodnih n nota

koriste¢i matematic¢ke formule:



uf = vTtanh (W, h; + W,c,)

al = softmax(ub)

t—1

hi = Z ath;

i=t-n

U formulama, vektor v i matrice W, i W, su parametri koje mreZa uci, to su uglavnom
tezine koje su dodijeljene svakoj vezi (jaCina veza izmedu neurona u neuronskoj mrezi - realni
broj s kojim se mnozi izlazni signal neurona i odreduje utjecaj veze na mrezu) i pristranosti
(uglavnom realna konstanta koja se zbraja umnosku ulaznog signala s tezinom) (21). Izlazi iz
neuronske mreze za prethodnih n nota prikazani su s h; (pri ¢emujei =t —mn,..,t — 1), dok
je vektor ¢; stanje Celije trenutne note. Te vrijednosti unose se u prvu formulu i dobiva se
vektorska vrijednost za svaku od prethodnih n nota koje modelu opisuju koliko ,,paznje* (engl.
attention) bi svaka od tih nota trebala dobiti. Softmax sloj sluzi za normalizaciju vrijednosti
koje se pospremaju u attention mask at. U posljednjoj formuli te vrijednosti mnozimo sa
svakom vrijedno$cu s izlaza neuronske mreze za prethodnih n koraka i medusobno ih zbrajamo
da bi dobili vektor h; koji kombinira izlaze prethodnih n koraka, ali uz uvjet da svakom izlazu

pridaje njegov individualni dio paznje, kako je i izracunato (22).
3.4. Generiranje melodija koriStenjem Melody RNN

Za generiranje melodija koriStenjem Melody RNN koristi se naredba u naredbenom
retku s kljunim rije¢ima ,,melody rnn_generate*, a tipi¢an kod s potrebnim parametrima za

generiranje melodija izgleda ovako:

melody_rnn_generate
--config=attention_rnn
--bundle_file=C:/Users/magenta/attention_rnn.mag
--output_dir=C:/Users/magenta/melody_rnn/generated
--num_outputs=10
--num_steps=128
--primer_melody="[60]"

Prvi parametar koji moramo definirati je konfiguracija koju Zelimo koristiti (Basic,

Mono, Lookback ili Attention). Bundle datoteka u sebi sadrzi razne metapodatke o modelu,

funkciju cilja 1 sve $to je bilo koriSteno u treniranju tog modela. Potrebno je odrediti mjesto na



racunalu gdje ¢e se pohraniti izlazne MIDI datoteke, koliko datoteka (melodija) e se generirati
1 trajanje melodija u Sesnaestinkama (16 koraka = 1 takt). Primjerice ako generiramo 128
koraka, to znaci da ¢emo dobiti 8 taktova melodije, za 256 koraka, dobit ¢emo 16 taktova
melodije, itd. Svaka MIDI datoteka koju Magenta generira bit ¢e, naravno, jedinstvena

melodija i nece imati medusobne poveznice s drugim generiranim melodijama.

Zadnji parametar moze glasiti --primer_melody ili --primer_midi. Ako iskoristimo
primer melody, zna¢i da ¢e nam Magenta generirati melodiju od samog pocetka, dok
primer midi zahtijeva od nas da na ulazu pruzimo MIDI datoteku koja sadrzi melodiju na koju
se Magenta moze nadovezati. Dakle izlazna datoteka u tom slucaju bit ¢e cijela ulazna melodija
plus generirana melodija koja se nastavlja na ulaznu melodiju. Potrebno je naglasiti da niti u
jednom pokusSaju nastavljanja melodije ona nije zapo€injala u dobroj ritmici, tj. uvijek bi
zapocela jedan korak kasnije od trenutka kada se od melodije o¢ekuje da zapoc¢ne. Taj problem
pokusao sam rijeSiti na nacin da na ulaznoj melodiji obriSem posljednju notu da se mozda
izbjegne slucajno preklapanje, ali bilo je bez uspjeha. Kod primer melody parametri koje mi
mozemo odrediti su intonaciju (tonalitet) s kojom ¢e melodija zapoceti, odnosno pocetni ton

(root) ili pocetnih nekoliko tonova melodije.

Primjerice - -primer_melody="[60]“ oznac¢ava da melodija zapocinje tonom C, tocnije
tonom C4, dok --primer_melody=“[60, -2, 60, -2, 67, -2, 67, -2]“ modelu govori
prve Cetiri note u dje¢joj pjesmi ,,Blistaj, Blistaj, Zvijezdo Mala“. Kako smo prethodno ve¢
utvrdili, broj 60 oznacava ton C4, broj 67 oznacava ton G, a brojevi -2 modelu govore da na

tim pozicijama ne generira nikakvu notu, tj. da ostavi pauzu (19).



4. Treniranje vlastitog modela koristeci Magentu

Standardni Melody RNN algoritam treniran je na broju melodija koji prelazi desetke,
ako ne 1 stotine tisu¢a, u njega ulaze svi svjetski zanrovi i ponekad je tesko ocekivati da ¢e
melodija biti ba§ onakva kakvom ju Zelimo. Jedan od na¢ina da pove¢amo Sansu za dobivanjem
melodije kakvu trazimo je da sami treniramo model iste strukture na skupu podataka koji bolje
odgovara tipu melodija koje zelimo. Na taj na¢in mozemo trenirati model iskljucivo na glazbi,

pjesmama i melodijama koje nas nadahnjuju i kona¢ni proizvod bi, u teoriji, trebao biti puno

.....

4.1. Skup podataka

Skup podataka koji je koriSten za treniranje vlastitog modela uz pomo¢ Magente zove
se ,,Lakh MIDI Dataset* (23). To je skup podataka (24) koji broji ¢ak 176.581 MIDI datoteku,
a unutar tog skupa ima brojne procis¢ene verzije u kojima su uklonjeni duplikati, MIDI
datoteke s greSkom i datoteke koje bi mogle prouzrociti probleme u pripremi skupa podataka.
Umjesto cijelog Lakh Dataseta, odabrao sam preuzeti ,,Clean MIDI* podskup u kojem se nalazi
nesto vise od dvije tisuce izvodaca s ukupno vise od devetnaest tisu¢a glazbenih djela. Svako
od tih djela ¢inila je pripadaju¢a MIDI datoteka koja je u sebi sadrzala sve instrumente koji se
izvode u tom djelu, dakle svi instrumenti, sve dionice, bubnjevi, gitare, vokali, trube, violine,

sve je raspisano u jednoj MIDI datoteci.

MIDI (Musical Instrument Digital Interface), odnosno digitalno sucelje za glazbeni
instrument, industrijski je standard koji opisuje protokol za komunikaciju, digitalno sucelje 1
sve §to je potrebno za spajanje elektronic¢kih glazbenih instrumenata i kontrolera s ra¢unalom
za snimanje ili reprodukciju glazbe (25). MIDI ne prenosi znacajke pojedinog instrumenta, ne
zna radi li se o klaviru, bubnju, trombonu ili flauti - MIDI isklju¢ivo prenosi visinu tona,
trajanje tona i glasnocu tona (jaCinu udarca). Nakon $to se te informacije zapiSu u racunalni
program koji obraduje MIDI datoteke (poput Pro Tools, Logic Pro, Ableton Live, itd.), na
racunalu je da simulira instrument po Zelji korisnika, a MIDI zapis sluzit ¢e iskljucivo kao

okida¢ za pojedine note ili elemente odabranog instrumenta.
4.1.1. Priprema skupa podataka

Kako model treba uciti na pojedinim melodijama, moramo znati kako dobiti
individualne instrumente iz svake od preuzetih MIDI pjesama, a za to ih je potrebno ra$¢laniti

na individualne komponente, odnosno na pojedine instrumente. Python biblioteka



,pretty midi“ pruza nam upravo tu mogucnost podjele MIDI datoteke na njene sastavne
dijelove kako bi se mogla dobiti samo melodija na kojoj ¢e se trenirati model. Biblioteka
,pretty midi“ oslanja se na to da se razli¢iti instrumenti unutar MIDI datoteka predstavljaju
razli¢itim identifikacijskim kljucevima (naravno, to je isklju¢ivo na osnovi preporuke - nitko
ne moze zabraniti da se klavirska dionica reproducira na gitari). Ti identifikacijski kljucevi su
standardizirani 1 uniformirani, primjerice broj 1 je veliki akusti¢ni klavir, broj 33 je akusti¢na
bas gitara, broj 41 je violina, itd. (26). Pomocu tih kljuceva ,,pretty midi“ moze izvesti,
odnosno izvuéi pojedine instrumente i jasno ih imenovati za daljnju manipulaciju. Sljede¢i kod
prikazuje primjer kako se iz jedne MIDI datoteke, koja u sebi sadrzi sve instrumente, izdvajaju

pojedini instrumenti 1 njihove dionice spremaju u zasebne, takoder MIDI datoteke:
for i in range(0, len(midi_data.instruments)):
instrument = midi_data.instruments[i]
program_num = midi_data.instruments[i].program
ref = pretty midi.PrettyMIDI()
ref.instruments.append(instrument)
ref.write(str(title) +'_ins_' + str(program_num) + '.mid")

Ono S$to sam trazio u MIDI datotekama su melodije koje predstavljaju pjesmu - to nisu
nuzno vokalne melodije jer u veéini sluc¢ajeva vokalne melodije ustvari nisu glavne u
definiranju pjesme, ve¢ su glavne melodije one tematske prirode koje su odsvirane na nekom
od instrumenata. Primjerice, koliko god je vokalna melodija vazna i upecatljiva u pjesmi ,,We
Will Rock You* grupe Queen, i dalje su ta ikoni¢na dva udarca nogom i jedan pljesak glavni
nositelji cijele pjesme. Neki od primjera upecatljivih melodija su ,,The Final Countdown* grupe

Europe, ,,Crazy Train“ Ozzy Osbournea, ,,Sweet Child O' Mine* grupe Guns N' Roses.
4.1.2. TFRecord

Nakon §to smo podijelili MIDI datoteke na njihove sastavne dijelove pomocu
biblioteke ,,pretty midi“, kako od svake pjesme dobijemo izmedu 5 i 10 datoteka zasebnih
instrumenata, potrebno je pronaci onu datoteku koja sadrzi trazenu melodiju i nju iskoristiti u
treniranju Magentinog modela. Takvih datoteka koje su koriStene u treniranju bilo je to¢no 50,
Sto nije veliki skup podataka, ali je jako specifican i sve melodije koje su se u njemu nasle
imaju nesto zajednicko. lako MIDI datoteka s trazenom melodijom ima svega nekoliko
kilobajta, ona je i dalje prevelika i kompleksna za rad te se sve MIDI datoteke koje Zelimo

koristiti za treniranje modela kombiniraju u jednu jedinstvenu datoteku s nastavkom



».tfrecord”. TFRecord datoteke sluze kao meduspremnik protokola za serijalizaciju
strukturiranih podataka (nesto poput XML datote¢nog formata ali manje, brze za procesiranje
1 jednostavnije za koriStenje). Nakon definiranja nacina strukturiranja podataka, posebno
generirani izvorni kod moze se koristiti za jednostavno pisanje i Citanje tih strukturiranih
podataka cak i koriStenjem razli¢itih programskih jezika (27). Magenta je za tu konverziju
MIDI  datoteka u  TFRecord strukturu predvidjela  jednostavnu  komandu
convert_dir_to_note_sequences ¢ime dobivamo zeljenu datoteku s kojom mozemo zapoceti

treniranje modela.
4.2. Proces treniranja

Kako je ve¢ rec¢eno, sve u radu s Magentom iziskuje svega nekoliko linija teksta u
naredbenom retku pa tako i cjelokupni proces treniranja modela. Osim TFRecord strukture,
mozemo napraviti i primjere sekvenci melodija koje se izvlace iz same strukture 1 ubacuju u
model, jedna tijekom procesa treniranja i druga tijekom procesa evaluacije. Omjer melodija
koji ¢e se koristiti za evaluaciju odreduje se atributom --eval_ratio gdje se s omjerom od 0.2

20% izvucenih melodija sprema za evaluaciju, a 80% za treniranje.

KoriStenjem manjih serija i manjih slojeva u neuronskoj mrezi znaci da ¢e model biti
brze istreniran, ali i da ¢e imati nesto loSije rezultate (19). Unato¢ preporu¢enom smanjenju
serije treniranje modela trajalo je neSto viSe od Cetrnaest sati 1 dobiven je model kojeg moZzemo
spremiti u datoteku nalik paketu koja sadrzi sve $to je potrebno za pokretanje modela (engl.

bundle file).
4.3. Rezultati i evaluacija

Za usporedbu razli¢itih modela strojnog ucenja proveden je upitnik o kojem ¢u nesto
detaljnije napisati u kasnijem poglavlju. Za sada je potrebno samo saznati koliko je melodija
koju generira model dobra za ovaj test. Procjena koliko je melodija kvalitetna svakako je
subjektivna stvar, ali kvaliteta melodije donekle se moze i objektivno vrednovati po njenoj
kompleksnosti, po tome koliko dobro se moZe iskoristiti u pravom scenariju (u pjesmi) i koliko

je lako pamtljiva (engl. catchy).

Jedna od pjesama koja se nasla u skupu za treniranje je ,,Poison* Alice Coopera. Pod
uvjetom da u skup za treniranje ubacimo melodiju u njenoj cijelosti (od pocetka do kraja
pjesme) ta glavna tema ponovi se vjerojatno preko 20 puta u trajanju pjesme. S druge strane
imamo neke pjesme gdje se tema pojavi 3 ili 4 puta kroz pjesmu, $to znaci da ,,Poison‘ ima

unaprijed veliku prednost u odnosu na ostale pjesme.



Upravo to se i1 o¢itovalo u rezultatima - nakon generiranja deset melodija, svaka od njih
je udijelu svoje melodije imala cijelu melodiju pjesme ,,Poison®, $to bi znacilo da je imala jako
velik utjecaj na cjelokupni trening mreze. Prilikom istrazivanja drugih metoda generiranja
melodija putem racunala iz znatizelje sam poslusao nekoliko primjera glazbe koja je generirana
prethodno spomenutom metodom varijacijskih autoenkodera (28). U jednoj od generiranih
melodija jasno se moZze cuti pjesma ,,Super Freak™ Ricka Jamesa (poznatija po obradi ,,Can't

Touch This*) (29) Sto uopce ne cudi obzirom na to koliko se puta ta tema ponovi u toj pjesmi.
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Slika 3 - graficki prikaz meni osobno najbolje melodije generirane Magentom, melodija broj 11

Melodije koje ulaze u skup za treniranje svakako bi trebale biti trajanja duljeg od Cetiri
takta - s tim trajanjem neke melodije tek zavrSe jedan svoj ciklus, a neke se ponove dva ili ¢ak
Cetiri puta, Sto potencijalno znaci da imaju Cetiri puta veci utjecaj na treniranje modela zbog
svoje repetitivne prirode. U iducoj iteraciji iz istog skupa pjesama uzeo sam osam taktova
glavne teme iz svake od pjesama i ponovio treniranje modela. Rezultati su bili svakako puno
bolji, ali zbog prirode tako malog skupa podataka i zbog 20000 koraka u fazi treniranja, model
je bio pretreniran. Zatim sam smanjio broj koraka na 500, a povecao veli¢ine slojeva neuronske
mreze s 64 na 128 §to je dodatno poboljSalo rezultate te su melodije postale raznovrsnije. Bez
obzira na veli¢inu skupa za treniranje, prakticki je nemoguce to¢no procijeniti kakvocu
trenirane mreze jer od dvadeset generiranih melodija, devetnaest ih moze biti rubno
neiskoristivih, a jedna moZe biti nevjerojatno dobra. S druge strane, u idu¢ih dvadeset

generiranih melodija moze se desiti da ih je petnaest izvrsnih, iznadprosje¢no dobrih. Poanta



je da pravila nema - i s najboljim i1 najve¢im skupom podataka mozemo dobiti lose melodije,

ali u tom slucaju barem imamo znatno manje Sanse da se takvo nesto i dogodi.



5. Generiranje melodija pomocu genetskog algoritma

Istrazivanjem raznih algoritama, inicijalna ideja bila je kreirati vlastiti model neuronske
mreze s povratnim vezama tako da se moZe napraviti jasna i postena usporedba s Melody RNN
modelom. Na koncu, koju god metodu i koji god algoritam koristio, svaki od modela radit ¢e
jednu stvar - generirati melodije. Iako je genetski algoritam najceSce koriSten za probleme
optimizacije rjeSenja nekog problema, upravo je ta optimizacija ono $to osobno trazim u

problemu generiranja melodije.
5.1. Nadin primjene genetskog algoritma u generiranju melodija

Generiranje melodija koriStenjem genetskog algoritma radit ¢u u Pythonu koriStenjem
genetskog algoritma iz (30). Kako implementacija genetskog algoritma obi¢no zapocinje
populacijom slucajnih jedinki, tako ¢e genetski algoritam kreirati onoliko nasumi¢nih melodija
koliko algoritmu zadamo u parametrima (zadana vrijednost je deset melodija). PoSto smo ve¢
ustanovili da bas$ i ne postoji neki objektivan nacin za ocjenjivanjem melodija, ovaj algoritam
oslanja se na korisnika na nacin da mu dodjeljuje ulogu suca. Korisnik nakon svake melodije
ocjenjuje tu melodiju ocjenom od 1 do 5. Algoritam ¢e zatim zadrzati dvije najbolje ocijenjene
melodije, a preostale melodije ¢e iskoristiti na nacin da ¢e primijeniti krizanje s najboljima i
promijeniti neku od nota unutar melodije (mutacija). Na taj ¢e nacin melodije s viSom ocjenom
opstati u nadi da ¢e svaka sljedeca generacija biti sve bolja i bolja Sto se tice kvalitete
generiranih melodija. Duljina jedinke je u modelu kodirana pomoc¢u formule: broj taktova *
broj nota u taktu * broj bitova po noti (u ovom slucaju cetiri). Nad tim binarnim zapisom se
vrse operacije selekcije, krizanja 1 mutacije, a nakon toga se pomocu funkcije int_from_bits

svaka nota preslikava u svoj MIDI zapis (od 0 do 127).
5.1.1. Tehnicki preduvjeti i dodatna glazbena teorija

Sto se tehni¢kih zahtjeva tice, takoder je koristen Python verzije 3.6.0. Od biblioteka
koriStena je pyo 1.0.1 biblioteka koja sluzi upravo da pretvori note nacrtane na racunalu u zvuk
kojeg zvucnici mogu reproducirati i melodiju koju mozemo cuti. Zatim je koristena biblioteka
MIDIUtil verzija 1.2.1 koja sluzi za upravljanjem MIDI datotekama, odnosno njihovim
izvozom na lokalno racunalo nakon generiranja u Pythonu. Biblioteka naziva Click (engl.
Command Line Interface Creation Kit) nije vazna za sam proces generiranja melodija, ali puno

znaci u korisnickom sucelju naredbenog retka.



Nakon pokretanja programa moramo unijeti nekoliko parametara koji poblize opisuju
nacin generiranja inicijalne populacije i svojstva - to znaci da ¢e svaka melodija u inicijalnoj
populaciji zadovoljavati sve postavljene parametre. Svaki od parametara ima svoju zadanu
vrijednost tako da prakticki nije potrebno unositi nikakve vrijednosti, ali su onda Sanse da

generiramo melodiju po vlastitom ukusu jako male.

Parametri su:
@click.option("--num-bars", default=8, prompt='Number of bars:', type=int)

Prvi parametar, num-bars je broj taktova kroz koje ¢e se melodija generirati, tj. koliko dugo ¢e

melodija trajati (broj taktova direktno utjeCe na vrijeme izvodenja melodije).
@click.option("--num-notes", default=4, prompt='Notes per bar:', type=int)

Parametar num-notes je maksimalni broj nota po taktu, odnosno koliko ¢e se najviSe nota

odsvirati u jednom taktu.
@click.option("--pauses", default=True, prompt='Introduce Pauses?', type=bool)

Parametar pauses je odabir zelimo li pauze u melodiji - to je stvar osobnog ukusa i Zelje, postoje
melodije poput ve¢ navedenih ,,Sweet Child O' Mine* ili ,,Crazy Train* koje nemaju pauze u
melodijama, dok ,,Smooth Criminal*“ Michaela Jacksona ili ,,Walk This Way* Aerosmitha
imaju pauze u svojim melodijama.

@click.option("--key", default="C", prompt='Key:', type=click.Choice(KEYS,

case_sensitive=False))

Cetvrti parametar je klju¢ u kojem ¢e melodija biti odsvirana (radi se o skupu nota iz kojeg se
note biraju da bi medusobno imale smisla i zvucale dobro).

@click.option("--scale", default="major", prompt='Scale:’',
type=click.Choice(SCALES, case_sensitive=False))

Zatim imamo peti parametar, a to je ljestvica. Ako se sjecate neSto glazbenog, znat ¢ete da
postoje dur i mol akordi. To je izravno vezano uz ljestvicu u kojoj se melodija nalazi i intervale
izmedu nota ljestvice. Ljestvica moze biti durska, molska, jonska, dorska, frigijska, lidijska,
itd. Najcesc¢e ¢emo koristiti dursku ljestvicu za vesele melodije 1 molsku za tuzne melodije - to
je sve $to moramo znati, a ako Zelimo da pjesma ima etno, istarski ili orijentalni prizvuk, krenut

¢emo u istrazivanje ljestvica i meduovisnost nota.

@click.option("--root", default=4, prompt='Scale Root:', type=int)



Parametar ,,Scale Root“ je visina tona zeljene ljestvice u zeljenom kljucu (primjerice durska
Jjestvica u kljucu C visine 4 oznac¢ava C4 dursku ljestvicu frekvencije 261.63 Hz).
@click.option("--population-size", default=10, prompt='Population size:',
type=int)

Population size doslovno znaci veli¢inu populacije, odnosno koliki broj melodija ¢e se
generirati u danoj seriji. Preporuka je odabrati paran broj zbog prirode algoritma krizanja, na
taj nacin ¢e 1 u svakoj iducoj genetskoj seriji ostati jednak broj populacije. U suprotnom c¢e se
broj populacije smanjiti na prvi manji paran broj u iducoj seriji.
@click.option("--num-mutations"”, default=2, prompt='Number of mutations:',
type=int)

Broj mutacija utjece na broj nota koje ¢e se promijeniti iz generacije u generaciju, mutacije se
mogu dogoditi na bilo kojoj od pjesama unutar populacije.

@click.option("--mutation-probability", default=0.5, prompt='Mutations
probability:', type=float)

Parametar ,,vjerojatnost mutacije* objaSnjava sam sebe, kolika je vjerojatnost da ¢e se mutacija

dogoditi.

KoriStena je funkcija krizanja s jednom to¢kom prekida - to znaci da se genetski kod u
jednoj tocki dijeli i1 kriza s drugim roditeljem kako bi se krenulo u sljedecu generaciju. U
procesu krizanja sudjeluju dvije jedinke (roditelji), a u ovom slucaju nastaju dvije jedinke koje
se nazivaju djeca. U ovom slucaju, uzima se pocetak jedne melodije iz populacije i kraj iz druge

kako bi se dobila nova jedinka u novoj iteraciji.
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Slika 4 - kriZanje s jednom tockom prekida (3)

Nakon §to ispunimo sve parametre spremni smo za ocjenjivanje melodija koje nam
genetski algoritam servira. Ovaj proces je zamoran i u principu dosadan jer sluSamo melodije
koje su viSe-manje sline onima koje prvotno oznac¢imo kao najboljima u populaciji. One
oznacavaju temelj za daljnje populacije i za daljnju optimizaciju melodije. Dakle, da su te dvije

melodije koje oznac¢imo kao najboljima u populaciji temeljno dobre melodije, tada bi cijeli



genetski algoritam imao smisla. Medutim, te melodije, kako ¢u 1 opisati u rezultatima, same po
sebi ne zvuce dobro i kakve god izmjene, krizanja i mutacije se dogode nad tim melodijama,

to naprosto ne moze zvucati dobro.
5.2. Rezultati

Jednom kada pokrenemo model, melodije koje on generira zvuce upravo kao i nacin na
koji su generirane - nasumi¢no. Jednom kada odaberemo najbolju melodiju od ponudenih,
mjesta za napredak ima jako malo. Koja god nota da se promijeni, gdje god da se napravi pauza,
te melodije 1 dalje djeluju nasumicno i relativno siromasno. Bez obzira na sve parametre koje
smo zadali, Sansa da melodija zvu¢i malo sofisticiranije jako je mala. Ako generiramo melodiju
koja se proteze kroz dva takta, bilo bi odli¢no kada bi se ona mogla i reproducirati iznova, a u
vedini slucajeva generirane melodije ne zvuce dovoljno koherentno, smisleno i povezano kada
se reproduciraju u petlji. Takoder, ako generiramo melodiju koja se proteZe kroz Cetiri takta, u
tom slucaju Sanse za generiranjem necega Sto ima smisla od pocetka do kraja stvarno su
minimalne - viSe ¢e zvucati kao skup nota koje odgovaraju parametrima i koje su u istom kljucu

1 ljestvici, ali glazbeno nemaju neku preveliku poveznicu.



6. Upitnik

Za formalnu evaluaciju melodija kreiran je upitnik koji se sastoji od ukupno petnaest
melodija koje su generirala tri razli¢ita modela. Prvi model je genetski algoritam, drugi model
je Magentin Melody RNN, a tre¢i model je takoder Melody RNN, ali koji je naucen na
vlastitom skupu odabranih melodija opisanom u 4. poglavlju. Svaki model generirao je pet
melodija, a zatim je svakoj melodiji dodijeljen nasumican broj od 1 do 15 te su datoteke
imenovane ,,Melodija 01%, ..., ,,Melodija 15“. Svaki od ispitanika imao je ulogu suca te se

trazilo da ocijeni svaku od melodija ocjenom od 1 do 5. Tekstualni opisi tih ocjena glase ovako:
1 - melodija je neiskoristiva, kao da su note nasumi¢no naslagane
2 - melodija je loSa, ali naziru se dobri dijelovi iz kojih se moZe izvu¢i inspiracija
3 - melodija je u redu - uz neke izmjene ima potencijala postati puno bolja
4 - melodiju malo dijeli da postane izvrsna
5 - melodija je izvrsna i1 kao takva mogla bi prerasti u pravu pjesmu.

Svi ispitanici imaju izvrsnu glazbenu podlogu, a neki od ispitanika su i izvodaci u
velikim hrvatskim glazbenim skupinama, kao §to su Let 3, Neno Belan & Fiumensi, Putokazi,
itd. Samim time §to sam ¢uo melodije, mogu donijeti odredena predvidanja za koja ¢e se otkriti
jesu li precizna i koliko. Rezultat koji o¢ekujem je da ¢e genetski algoritam biti puno loSije
rangiran u odnosu na oba Magentina algoritma. Jedino §to ostaje nepoznanica (a u tome malo
igra 1 subjektivnost ispitanika vezano za zanr glazbe koji im se svida) je hoce li standardni
Magenta attention _rnn model biti bolje, losije ili jednako dobro ocijenjen kao model koji je

naucen na vlastitom skupu melodija.

Upitniku je ukupno pristupilo 25 ispitanika, svaki ispitanik dobio je poveznicu na kojoj
su se nalazile .mp3 datoteke s melodijama imenovane Melodija 01 do Melodija 15 i poveznicu
na anketu u kojoj su unutar svakog pitanja imali Google Drive poveznicu za to¢no tu melodiju
koju trenutno ocjenjuju. Nakon prikupljanja svih podataka, nazivima melodija dodao sam i
nazive modela kojima su kreirani. Dva Melody RNN modela nazvao sam ,,Magenta Melody
RNN*“, a drugi koji sam ja trenirao nazvao sam ,,Tino Melody RNN*“. Melodijama koje su
generirane genetskim algoritmom dodao sam tekst ,,Genetski algoritam*. Zatim je u Google
Sheets pomocu funkcije AVERAGE izracunata prosjecna ocjena svake od melodija, pa tako
melodija 1 ima prosjecnu ocjenu 3.71, melodija 2 prosje¢nu ocjenu 3.96, itd. Najbolje

ocijenjena melodija je melodija 14, generirana je modelom ,,Tino Melody RNN* s prosjecnom



ocjenom 4.04, dok je najloSije ocijenjena melodija 4, generirana genetskim algoritmom s

prosjecnom ocjenom 1.50.

Ipak, kona¢nu pobjedu odnosi model ,,Magenta Melody RNN* koji je dosljedno i
uzastopno za svaku generiranu melodiju dobivao visoke ocjene, ukupne prosjec¢ne ocjene 3.58,
nakon njega slijedi model ,,Tino Melody RNN*“ s ukupnom prosje¢nom ocjenom 3.54, a na

kraju imamo genetski algoritam koji ostvaruje porazavajucu prosje¢nu ocjenu 1.54.

Graficki prikaz prosje¢nih ocjena po algoritmu
B Magenta Melody RNN - [ Genetski algoritam Tino Melody RNN

4.00

3.54

2.00

Ocjena

1.00

0.00

Algoritam

Slika 5 - graficki prikaz prosjecnih ocjena svih melodija grupirano po algoritmu koji ih je generirao

Neki od ispitanika otiSli su korak dalje 1 napisali kratki osvrt na cijeli eksperiment 1
izrazili svoje miSljenje o generiranim melodijama: ,,Moje je miSljenje da se melodije u
kromatskoj ljestvici rijetko kada svide slusatelju bez pripadajue harmonijske podloge - s
podlogom one mogu biti ili savrSenstvo ili potpuni promasaj. Sukladno tome, jednostavnije
melodije viSe gode uhu i lakSe ih je zamisliti u pjesmi - brze ¢emo pronaéi pripadajucu
harmoniju za jednostavne nego za kompleksne melodije. Jednostavne melodije isto tako vise
podsjecaju na poznate pjesme i lakSe je na njih nadodati bilo kakav tekst. To naravno ne znaci
da su jednostavne melodije nuzno bolje, ali je veca Sansa da bez konteksta i harmonijske

podloge ostvare bolje rezultate nego one kompleksnije melodije.*



7. Zakljucak

Strojno u€enje koristi se u mnogim oblicima umjetnosti, od obrade fotografija, kreiranja
slika, crteza do generiranja glazbenih djela. Navedeni su razni pristupi koriStenja strojnog
ucenja, a zavisno o tome koji pristup se koristi za generiranje melodije imat ¢e svoje prednosti

1 mane u krajnjem rezultatu.

U radu s genetskim algoritmom, modelu smo pruzili sve glazbene parametre, od broja
taktova, kljuca, visine tona, ljestvice, dok Magenti nismo pruzili niti jedan parametar. Svakako,
Magenti smo pruzili pozamasnu koli¢inu melodija koje nam se svidaju, ali pri generiranju i
dalje nije pruZen niti jedan parametar osim trajanja same melodije. Stoga se pitamo, koji model
daje bolje rezultate? Jesu li bolji eksplicitno zadani parametri u genetskom algoritmu ili

Magenta koja radi potpuno bez parametara?

Po mom misljenju, nemogucée je usporedivati modele na osnovu samih melodija jer se
1 najloSijem algoritmu moze dogoditi da slucajno generira novi glazbeni hit 2023. godine, ali
Sanse da se to dogodi su zanemarive do te mjere da mozemo sa sigurnoscu rec¢i da se to ipak
ne¢e dogoditi. Stoga mozemo usporedivati modele po tome koji ima veée Sanse generirati
kvalitetne melodije svaki put, bez obzira na parametre, iznova, na zahtjev korisnika. Tu je
odgovor relativno jednostavan, a to je Magenta. Magenta generira melodije koje su
sofisticiranije, imaju smisleniju razradu i zavrSetak, uglavnom se mogu reproducirati u petlji 1
opcenito su kompleksnije. Melodije generirane genetskim algoritmom dosta su ogranicavajuce
u smislu toga da se algoritam dosta ¢vrsto drzi teme melodija koje smo oznacili najboljima u
prvom prolazu melodija i radi minimalne preinake bez obzira na broj mutacija i Sansu da se

mutacija dogodi.

Kao zakljucak, algoritmi strojnog uc€enja pokazali su stvarno veliki potencijal u
generiranju glazbe i u poticanju kreativnog procesa u glazbenicima koji zatim mogu iskoristiti
dobivene melodije za stvaranje neceg jedinstvenog i s vlastitim potpisom. lako s puno
ogranicenja, ta tehnologija ve¢ je zapocela toliko napredovati u podrucju glazbe da se moze
re¢i da revolucionira glazbenu industriju i otvara nova vrata za glazbenike koji traze nove

nacine za glazbeno izrazavanje.
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