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Anotace

Diplomova prace se zabyva vyvojem programu pro otagovani hudebnich
dat do zanri. Hlavnim tukolem této prace je vybrat spravnou techniku ze

soucasnych moznych, ktera dava nejvétsi Sanci na uspéch.

Prace obsahuje stru¢ny uvod, souhrn metod strojového uceni a metody

pouZivané pro tagovani hudebnich dat.

Annotation

This master’s thesis focuses on the developement of a program for tagging
musical data and genres. The pupose of this study is to choose the best
technique, i.e. the one with the highest chances to succed, out of all the

techniques available to this date.

The thesis is divided into several parts: brief introduction, overview of the

methods of machine learning and suitable methods for musical data

tagging.
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1 Uvod

V dnes$ni dobé je setkavani se s modernimi technologiemi prakticky nevyhnutelné.
Technologicky pokrok pronika do vSech odvétvi v lidské Cinnosti a neustale se rozviji.
Lidé se ¢im dal vice spoléhaji na programy a vypocetni techniku a jen téZko se bez ni

v dnesni dobé obejdou.

Primarnim cilem predloZené diplomové prace je vytvoreni softwaru, ktery dokaze ze
vstupnich hudebnich dat ur¢it, o jaky Zanr se jedna. Tento program ma smysl pro
spolecnosti, které maji obrovskd hudebni data viadech terabitii a museji rucné

oznacovat (tagovat, oanotovavat) pisni¢ky do spravnych Zanrovych kategorii.

V soucasné dobé chybi na trhu software, ktery by zvladal s velkou dspésnosti hudebni
data spravné otagovat do spravnych zZanri. Existuje hodné programd, které se zabyvaji
rozpozndvanim fteci. V posledni dobé, sprichodem algoritmii zaloZenych na

neuronovych sitich, postoupila tato problematika ve vyvoji hodné dopredu.

Dalsi skupina programd, ktera pracuje s hudebnimi daty, nabizi tagovani pisni rucné.

To pri predstavé s praci v fadech gigabitt je vSak prace na dlouhou dobu.

Software prezentovany v diplomové praci je tvoren pro firmu Atteq. Firma Atteq je
softwarova spolecnost, ktera se zabyva vyvojem jak desktopovych, tak webovych
aplikaci pro Sirokou skalu obort. Napriklad vyviji software pro spole¢nost Zoznam.sk,
kde vyvijeji mnoho magazinti. Dale se zabyva spravou velké hudebni databaze. Jsou
tviirci frameworku ZSL, ktery slouzi pro webové aplikace. V posledni radé stoji za

vyvojem aplikace Marblecards, ktera je svazana s kryptoménou Etherum.

Diplomova prace je rozdélena do nékolika ¢asti. V ivodnich ¢astech prace se tesi, jaké
metody strojového uceni existuji, a jaké jsou vhodné pro tagovani hudebnich skladeb.
Dalsi Cast predstavuje blize vybranou metodu pro tagovani hudebnich dat. Ddle je
popsdana samotnd implementace metody. Zavérem je predloZzeno a diskutovano

praktické pouziti softwaru.



2 Cil prace

Cilem prace je vytvorit pocitacovy model, ktery by otagoval pisnicky podle Zanru.
K tomu je vyuZito znalosti neuronovych siti a jejich vyvoje v informatice. Jako vstup do
pocitacového modelu jsou brana hudebni data bez metainformace Zanru pisnicek.
Vystupem modelu je soubor s prifazenym Zanrem pro kaZdou pisnicku. V teoretické

Casti prace je cilem ukazat, jaké jsou metody strojového uceni.



3 Strojové uceni a jeho metody

DileZitou vlastnosti zZivych organismi je adaptovat se s ménicimi se podminkami
prostiedi a ucit se na zakladé vlastnich zkuSenosti nebo zkusenosti svych predki.
Schopnost ucit se byva nékdy oznacovana za definici inteligence, proto je snaha touto
schopnosti vybavit stroje. Strojové uceni je podoblasti umélé inteligence zabyvajici se
technikami a algoritmy, které davaji strojim schopnost “ucit se“. V oblasti umélé
inteligence madme ucenim na mysli zménu vnitfniho stavu systému, ktery bude
prizplisobivéjsi vii¢i zménam okolniho prostiedi. Strojové uceni je velmi propojeno
s oblastmi statistiky a ziskavanim znalosti. Jeho uplatnéni se dnes nachazi v mnoha
oborech, napriklad na financnich trzich, v mediciné a dalSich oborech. Strojové uceni
miizeme rozdélit do dvou zakladnich skupin: ucCeni se znalostem a uceni se
dovednostem. U prvniho typu se hledaji koncepty a obecné zakonitosti. U druhého
typu se zdokonaluji schopnosti pti procvicovani. Podrobnéjsi déleni strojového uceni

muzeme rozdélit do nasledujicich kapitol (LE, 2016).

3.1 Rozhodovaci stromy

Rozhodovaci stromy se pouZivaji v fadé oblasti. Pri vytvareni rozhodovaciho stromu
se postupuje metodou Rozdél a panuj. Tréninkova data jsou na zacatku jedna mnoZzina
a data se postupné rozdéluji na mensi podmnoZiny do té doby, nez v dané podmnoZiné
budou data jedné tridy. Cilem metody je nalézt strom konzistentni s tréninkovymi daty.
Dilezité je pti této metodé volit spravné atributy, podle kterych se budou data délit na
dané podmnoziny. Tomuto postupu se rika ,top down induction of decision trees”

(TDIDT) algoritmus.
TDIDT algoritmus
1. zvol jeden atribut jako koren dil¢iho stromu

2. rozdél data v tomto uzlu na podmnoziny podle hodnot zvoleného atributu a

pridej uzel pro kaZzdou podmnoZinu



3. existuje-li uzel, pro ktery nepatii vSechna data do téze tridy, opakuj pro tento

uzel postup od bodu 1, jinak skonci

K rozhodnuti, jak vybrat spravny atribut déleni se pouZivaji nejcastéji tyto
charakteristiky atributli: entropie, informacni zisk, pomérny informacni zisk a Giniho

index.

Pro srozumitelnéjsi pochopeni znalosti rozhodovaciho stromu je mozné strom preveést

na sadu rozhodovacich pravidel.

Rozhodovaci stromy se daji délit na dvé kategorie: klasifikacni stromy a regresni
stromy. Klasifika¢ni stromy urcuji dané objekty do danych trid. Regresni stromy
umoznuji odhadovat hodnoty numerickych atributt. V listovych uzlech maji na rozdil
od Klasifika¢nich stromi ¢iselné hodnoty atributii. Rozhodovaci stromy jsou vhodné
k reSeni uloh, kde data jsou reprezentovany hodnotami atributd, cilem je klasifikovat
data do konecného poctu tiid a tréninkova data miizou obsahovat chyby (BERKA,

2015a).

3.2 Neuronoveé sité

Inspiraci pro Neuronové sité je lidsky mozek. Ten je slozen z neurond, kterych je
priblizné 1011, jsou propojené navzajem a tvori jednu sit. Kdyz ¢lovék vidi napriklad
psa, jeho vlastnosti jako je barva, tvar, velikost jsou pozorovany oima. Tato data
dostane mozek na vstupu a zacne je zpracovavat pomoci neuronti. Nejdrive neurony
vyhledavaji dalsi obrazky psf, které clovek predtim vidél, a porovnavaji tyto obrazky
psa v pameéti ¢lovéka s pravé vidénym psem. Na zakladé téchto porovnani jsme schopni
odpovédét, jakého psa vidime. Na obrazku 1 lze vidét, jak vypada lidsky neuron a

z jakych casti se sklada.
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Obrazek 1 - Stavba neuronu (MEDELOVA, 2015)

Neuron se sklada z ¢asti téla, jadra, axont, dendritli, Ranvierovych zarezl, Myelinové

pochvy, Schwannovych bunék a synapsi.

V neuronovych sitich se objevuji rtzné typy neuront. NejpouzivanéjSim typem
v matematickych modelech je neuron pouZivajici nazvoslovi perceptron, ktery je
linearni. V dalSich kapitolach budou ukazany i ostatni typy neuront. Perceptron byl
vynalezen mezi lety 1950 a 1960 védcem Frankem Rosenblattem, ktery se inspiroval
jednoduchy perceptron, ktery ma dva vstupy. Kazdy vstup ma néjakou vahu. Dale
existuje v perceptronu jednotka, kterd sumarizuje vahu * hodnotu pro dany vstup. Na

soucet hodnot se pouzije aktivacni funkce, ktera da konecny vystup.

inputs X1 W, =1%0.2=0.2 output
V'..'-, - 0_2
X.=1 |
I |
¥o:=:2 |
”':= 05

Obrazek 2 - Jednoduchy perceptron (HASSANKASHI, 2019)



Vaha urcuje silu vzajemného propojeni mezi dvéma perceptrony. Vaha miZe byt
pozitivni, coZ znamen4, Ze pfenos dat mezi perceptrony je ¢asty. Cim vyssi je vaha, tim
je prenos castéjsi. Negativni vaha znamena, Ze mezi perceptrony neni ¢asty pienos dat.
V lidském mozku vahu znaci skladba téchto vlastnosti: pocet dendritli v neuronu, pocet
synapsi mezi dendrity, pre- a post-synaptické terminaly, tvar synaptické mezery,

intenzita signalu a vyznamnou c¢asti je myelinova pochva.

Aktivacni funkce perceptronu modeluje jeho vystupni signal. V lidském mozku se o
vysilani signalu staraji chemické latky a elektricky proud. Podrobnéji se odehrava to,
Ze se v axonu scitaji informace, které prisly z riiznych dendritt. Pokud s¢itani pirekroci
prah vyznamnosti, za¢ne se signal Sifit pomoci elektrického proudu. Nasledné
doputuje do ukonceni neuronu a zptlisobi synapsi. Synapse je proces, ktery zptlisobi
prenos zjednoho neuronu na druhy. Na konci neuronu jsou vacky plné
neurotransmitert (synaptické vezikuly) a na zacatku druhého neuronu jsou receptory.
Mezi neurony je mezera a prichodem aktivacniho signalu je zpisobeno, Ze obsah
synaptickych vezikul se premisti do synaptické stérbiny. Neurotransmitery slouZzi jako

klice, a kdyZ zapadnou do receptorti signal se $it{ dal.

Myelinova pochva

Synapticka vezikula

Aktivni zéna
Receptory

Synapticka sterbina

Obrazek 3 - Synapse (MEDELOVA, 2015)

Aktivacni funkce pro neuronovou sit by neméla byt nelinearni funkce, naptiklad
exponencidlni. Aktiva¢ni funkci se také rikd v pocitacovych sitich prenosova funkce.

Nejcastéji se v neuronovych sitich pouZivaji tyto aktivacni funkce (SHARMA, 2017):

6



Linearni funkce(Identicka)

Linearni funkce neni vhodna pro neuronové sité. Do neuronovych siti je snaha
dostat nelinearitu. Predpis identické funkce je f{x) = x.

Jeji rozsah neni omezen.

. Sigmoid funkce

Hlavni divod uziti Sigmoid funkce, je Ze se zobrazuje v rozsahu (0,1). Predpis

1

= Casto se pouzivd vmodelech, kde jako vystup je

funkce je f(x) =

pravdépodobnost daného jevu.

. Softmax funkce

Je zobecnéni funkce Sigmoid, kde dostavame vysledné pravdépodobnosti pro

vice tiid. Predpis funkce je f(x;) = == ix'

j=0"]

proi = 0,..,n.Vysledné hodnoty pro

kazdou tfidu jsou v rozsahu (0,1] a jejich soucet je dohromady vZdy 1. Hodné se
vyuziva pri Klasifikaci v neuronovych sitich v posledni vrstvé (POLAMURLI,

2017).

. Tanh funkce

Je podobna funkci Sigmoid, ale vétSinou s ni je dosahovano lepsich vysledkd.
Predpis funkce je f{x) = tanh(x). Hodnoty funkce se zobrazuji v rozsahu (-1,1).
To je vyhoda protoZe negativni vstupy budou zobrazovany negativné. VyuZziva

se v dopiednych neuronovych sitich.

. Relu funkce

Popularni aktiva¢ni funkce v poslednim obdobi. Kjejimu rozmachu pomohl
vyvoj Konvoluénich siti a hlubokého uceni. Predpis funkce je f(x) = max(0, x).
Relu funkce zaporné hodnoty nastavuje na nulu, coZz nékdy miiZe snizovat
kvalitu modelu.

Leaky Relu funkce

M4 predpis funkce takovy, Ze pro kladné hodnoty je funkce Identickd a pro
zaporneé je definovana jako f(x) = a * x, kde a je konstanta, ktera ma malou
hodnotu. Vétsinou byva voleno 0.01.

. Jednotkovy skok



Ma predpis takovy, Ze pro vSechny zaporné hodnoty je zobrazena nula. Pro

kladna ¢isla je zobrazena jednicka.
Bias

Bias je konstanta, kterd pomahda s aktivaci aktivacni funkce. Biasova konstanta
umoziuje modelu ménit aktivacni funkci skrz tuto konstantu. Pomaha najit nejlepsi

nastaveni modelu pro dana data (SHEKHAR, 2018).

V nékterych typech neuronovych siti se kromé dopredenych funkci objevuji i funkce
zpétné propagace, které pomahaji k dosazeni lepsich vysledki a pouZzivaji se pro uceni

modelu.
Funkce zpétné propagace

Funkce zpétné propagace je algoritmus, ktery prepocitava vahy mezi neurony, jimiz
proSel vystupni signal, coZ ndam umoziuje velice efektivné zlepSovat neuronovou sit.
Zpétna propagace je o pochopeni, jak zmény vah mezi neurony a Biasovi konstanty
méni vysledky aktivacni funkce pro dany neuron. V dlisledku to znamena vypocet

parcialnich derivaci a upravu vah v siti (GUPTA, 2017a).

Neuronové sité se dale déli na dals$i podskupiny. Zde nebudou uvedeny vSechny mozné
typy, ale jen zastupci nejpouzivanéjsich typt. Existuji dale typy neuronovych siti, které

mezi sebou kriZi tyto zakladni typy (MALADKAR, 2018).

3.2.1 Dopredné neuronové sité

Inspiraci pro dopredné sité je také lidsky mozek. Na nasledujicim obrazku 5 je

znazornéno, jak pracuje mozek pri vyhodnoceni, resp. co vidime za objekt.
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Obrazek 4 - Doprfedna sit,, jak je utvofena v mozku (GUPTA, 2017b)

V levé casti obrazku 4. vidime, jak mozek rozpoznava objekty pomoci riiznych vrstev.
Kazda vrstva charakterizuje objekt podle odlisnych vlastnosti. Naptiklad v prvni vrstvé
se rozpoznava podle hran objektii, v druhé vrstvé podle kontury a roh, tieti vrstva
rozpoznava podle tvaru ¢asti objektu. Na pravé ¢asti obrazku vidime, jak a kde probiha

vyhodnoceni o¢niho smyslu.

Poskladanim perceptront do vice vrstev vznikaji sité zndmé jako Doptredné neuronové
sité. Cilem téchto siti je aproximovat obecné funkce f*, které pro vstup x prirazuji
kategoriiy. y = f*(x). Dopredné neuronové sité definujeme jako y = f(x; 0), kde 6 je
parametr z u€eni, ktery dava nejlepsi aproximaci funkce f*. Modely téchto siti se
nazyvaji Dopredné, protoZe neexistuje Zadna zpétna vazba mezi vrstvami, kdy by byla
vystupni data predana zpatky do vypoctu modelu. Sité, které toto umoZznuji, se nazyvaji

Rekurentni, o nich bude psano v kapitole 3.2.4.

Mame-li Doprednou neuronovou sit postavenou z perceptront a chceme, aby se
naucila vyreSit dany problém, musime ji nejdiive vytrénovat. Perceptronova sit ndm
to umoznuje svoji vlastnosti, Ze kdyZ se jenom trochu zméni vstup, tak se jenom trochu

zméni vystup.



Architektura sité je takova, Ze prvni vrstvé se fika vstupni a jejim neuroniim
(perceptronlim) vstupni neurony. Posledni vrstva je zndma jako vystupni vrstva, ktera
obsahuje vystupni neurony. Vystupni neurony reprezentuji vysledek dané ulohy.
Vrstvam, které jsou mezi prvni a posledni vrstvou, se rika skryté vrstvy, jejich neurony
propojuji vstupni a vystupni neurony. Universalni theorém o aproximaci rika: Pokud
mame Doprednou sit slinedrni vstupni vrstvou, aspon jednou skrytou vrstvou,
jakoukoliv aktiva¢ni funkci a jakoukoliv Borelovskou funkci, miizeme zobrazovat
vstup jednoho prostoru do vystupu druhého s jakymkoliv poZzadovanym nenulovym
mnozstvim chyby za predpokladu, Ze je v siti dostatecné mnozstvi skrytych neuront.
JednoduSe receno existuje dostatecné velka sit pro dany problém, aby dosahla

jakékoliv miry piesnosti, kterou chceme. Netika vsak, jak ma byt sit’ velka.

Chybova funkce pomaha pii uceni modelu. Chybova funkce nepocita, kolik spravnych
vysledki dostaneme po pouziti naseho modelu, ale kolik Spatnych. Problém
s poc¢itdnim dobrych vysledkli je ten, Ze kdyz zménime trochu model, vétSinou
dostaneme spravnych vysledki stejné. Proto je tézké urcit, jak zménit vahy a propojeni
neuronti ke zlepSeni modelu. Chybovou funkci nejcastéji predstavuje néjaka

kvadraticka funkce. Napriklad funkce metody nejmensich ctverci. C(w,b) =
%lelf(x) — al|?, kde w znadi vahu vSech uzld, & jsou biasové hodnoty vSech uzl, n

je mnozstvi trénovacich vstupd, a je vektor vystupd pro kazdy dany vstup x. Chyba
samoziejmé zaleZi i na wa b, ale pro zjednodusSeni je vzorec zkracen. C'nazyvame jako

stfedni kvadratickou chybu (MSE).

Navrhovani a trénovani neuronové sité se priliS neliSi od trénovani ostatnich
strojovych uceni s gradientnim sestupem. NejvétSim rozdilem mezi neuronovymi
modely a linedrnimi modely je nelinearita neuronovych siti, kterd zptsobuje, Ze
nejzajimavéjsi chybové funkce se stavaji nekonvexni. Z toho vyplyva, Ze neuronové sité
jsou nejcastéji vycvicovany pomoci iterativnich optimalizatorli zaloZenych na
gradientech, které pouze tidi chybovou funkci na velmi nizkou hodnotu (GUPTA,

2017b).
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3.2.2 Neuronové sité s radialni bazi

Neuronové sité sradialni bazi (regression-based neural network - RBNN) mivaji
typicky tfi vrstvy: vstupni, vystupni a jednu skrytou vrstvu. Vypocet se provadi pouze
ve skryté a vystupni vrstveé. V siti se objevuji dva typy neurontl. Prvni typ je perceptron,
nam znamy uz z Dopfednych siti. Druhy typ je radidlni neuron, ktery jako klasifikac¢ni
funkci vyuZiva radialni funkci. Definuje se receptor t, ke kterému se potom pocita
vzdalenost vstupnich bodli. Nejcastéji se jako metrika pouzivd Gausova funkce.
Radialni vzdalenost tedy definujeme jako r = |[|x — t|| , radidlni aktivacni funkce je

potom definovana nasledovné @(r) = exp(—r?/2s?),kde s > 0.

s\(v distance
\

| ./ |

N
\\ //

J \_

Obrazek 5 - Radidlni vzdalenost a radiadlni funkce s konfrontaéni mapou
(CHANDRADEVAN, 2017)

» distance

Radialni neurony se pouZivaji ve skryté vrstvé. Perceptrony se pouzivaji ve vystupni
vrstvé. Na nasledujicim obrazku 6. je vidét, jak takova neuronova sit’ s radialni bazi

vypada.
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Obrazek 6 — Neuronova sit s radidlnimi neurony (CHANDRADEVAN, 2017)

Uceni sité probiha nasledovné. Nejdrive se optimalizuje uceni skryté vrstvy pomoci
zpétné propagace a shlukové analyzy. Pro kaZdy radidlni neuron ve skryté vrstvé
musime najit receptory a jejich rozptyl sifeni radidlni bazové funkce. Receptory se
hledaji pomoci shlukové analyzy. Pro kazdy receptor miliZeme najit rozptyl pomoci
metody ctvercovych souctli vzdalenosti mezi receptory. V druhé fazi vycviku se

aktualizuji vahové vektory mezi skrytou a vystupni vrstvou (CHANDRADEVAN, 2017).

Uceni RBNN je rychlejsi nez u vice vrstevnatych siti s linedrnimi neurony (Multi-layer
Perceptron - MLP). Ze sité je jednoznacnéji vidét, co ktery uzel déla. Klasifikace trva

naopak déle oproti MLP. RBNN se pouZivaji pro klasifika¢ni a regresni tlohy.

3.2.3 Kohonenova samoorganizaéni neuronova sit’

Kohonenova samoorganizacni neuronova sit slouzi k fteSeniproblémi, kde je
tifeba rozhodnout, rozlisit nebo roztfidit dané objekty. A to diky vlastnostem
samoorganizace a shlukovani objektli s podobnymi vlastnostmi do stejnych trid.

Struktura Kohonenovy samoorganizac¢ni neuronové sité je tvorena dvéma vrstvami.
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Prvni vrstva je vstupni a druhé se rikd kompeti¢ni. Tyto vrstvy jsou plné propojeny.
Kompeti¢ni vrstva ma neurony uspoiddané do geometrické struktury, nejbéznéji to
byva primka nebo mrizka, obcas se vyskytuje hexagondlni tvar. Neurony nachazejici se
v kompeticni vrstvé se nazyvaji také detektory. Geometrické uspoiadani detektora
umoziiuje definovat okoli kazdého detektoru (INSTITUT BIOSTATISTIKY A ANALYZ
MASARYKOVY UNIVERZITY, 2018).

matice vah

vstupni vrstva

vstupni hodnoty

Obrazek 7 - Samoorganizujici se neuronova sit (INSTITUT BIOSTATISTIKY A
ANALYZ MASARYKOVY UNIVERZITY, 2018)

Uceni probihad na zakladé predkladani vstupl z trénovaci mnoziny. Na zacatku jsou
nahodné nastaveny vahy mezi vstupni a kompetecni vrstvou. Dale se postupné
prekladaji vstupni hodnoty ze vstupni mnoziny I = {x!,x?,..,x"}. V kazdém kroku
vyhrava jeden detektor na zdkladé porovnani Euklidovské vzdalenosti a vybrani
detektoru s nejmensi Euklidovskou vzdalenosti vii¢i vstupnimu vektoru x* a tomu je
prepocitdna vaha na zakladé vzorce w;(k + 1) = w;(k) + u(x(k) —w;(k)), kde
predstavuje hodnotu z intervalu (0,1>. Proménna o 1ik3, jak se posunuje vektor w
smérem k vektoru x, a udava rychlost u¢eni. Zménou vah posouvame vitézny detektor
blize k aktualnimu vstupu. Takto postupujeme tak dlouho, dokud jsou zmény

zanedbatelné. KdyzZ je neuronova sit vytrénovang, klasifikace probiha stejné, jen se

nepiepocitavaji vahy (VOJACEK, 2006).
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3.2.4 Rekurentni neuronové sité

Rekurentni neuronové sité (Recurrent neural network - RNN) jsou velmi pouZivanym
typem neuronovych siti a velkym prislibem v budoucnosti. Jako jedny z mala pouZivaji
vnitini pamét. RNN byly vynalezeny v 80. letech minulého stoleti, ale jejich hlavni
rozvoj prisel az s pozdéjsi dobou, kdy byla dostupna vétsi vypocetni kapacita. Vnitini
pamét umoZziuje siti predpovidat vysledky a 1épe pochopit vyznam sekvenci a jejich
kontext. To je divod pro¢ maji RNN velké uplatnéni napti¢ obory. Vyuzivaji se
napiiklad ve zpracovani reci, textu, obrazki, zvuki, finan¢nich dat, pocasi a v dalsich

oborech.
Zakladni RNN uzivaji k pamatovani smycky. Pri rozhodovani zohlediiuji soucasny
vstup a také co se naucily zpredeslych vstupli. Vtom se liSi od doprednych

neuronovych siti.

Recurrent Neural Network Feed-Forward Neural Network

Obrazek 8 — Rozdil mezi RNN a Dopfednou neuronovou siti (DONGES, 2018)

Normalni RNN maji kratkodobou pamét v jednotlivych neuronech, objevem burky
Long short-term memory (LSTM) si miZeme pamatovat véci déle. DalSim rozdilem
mezi dopiednou neuronovou siti a RNN je, Ze dopredné sité zobrazuji jeden vstup na
jeden vystup. To rekurentni sité nabizeji rizné moZzZnosti zobrazovani, jak je vidét na

nasledujicim obrazku 9.
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one to one one to many many to one many to many

Obrazek 9 - MozZnosti propojeni neuront v RNN (DONGES, 2018)

Funkce zpétné propagace v case

Funkce zpétné propagace v Case probihd obdobné jako pri dopiednych sitich, jen
cvicime postupné jednu sit za druhou se zpétnou propagaci. Na obrazku 10 mizeme
vidét znazornéni rozloZzeni RNN na nékolik siti v ¢ase. V zpétné propagaci v Case je
treba provést rekonstrukci, jak se chyba Sirila v ¢ase. Chyba se $iii od posledni casové
zmény az k zacatku, proto miizeme v kazdém Casovém useku spocitat velikost chyby a
aktualizovat vahy v siti. VypoCet mize byt Casové dost narocny, pokud je pocet

casovych useki velky.

15



v
v

S—>—

A— A A
Obrazek 10 — RozloZeni RNN v case (DONGES, 2018)

LSTM

LSTM je rozsireni pro RNN, které pridava sitim dlouhodobéjsi pamét. Jednotky LSTM
se pouzivaji jako prvky pro stavbu vrstev v RNN. Takové sité se potom casto nazyvaji
LSTM sité. LSTM se trochu podoba pamétim pocitaci. Umi ¢ist, zapisovat a odstranovat

informace z paméti.

Input
Modulation
Gate

Obrazek 11 - LSTM buiika (GANDHI, 2018)
LSTM ma ctyri brany do bunky: vstupni, vystupni, zapominajici branu a modulacni

vstupni branu. Tyto brany rozhoduji o tom, jak se zachazi sinformacemi, jestli se
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uschovava novy vstup ve vstupni brané nebo se smaze informace tim, Ze je poslana do
zapominajici brany nebo se posle v aktudlnim kroku informace na vystup. Modula¢ni

brana udrzuje synchronizaci s ostatnimi branami (GANDHI, 2018).

Gated recurrent unit (GRU)

Dalsi burika, ktera je zakladnim kamenem pro dalsi typ RNN siti je GRU. GRU burnka se
od LSTM lisi tim, Ze ma jenom tii brany: aktualizacni, reset a modula¢ni branu.
Aktualizacni brana se stara o to, kolik informaci z minulosti by mélo byt poslano dal.
Reset brana rozhoduje o tom, kolik informaci z minulosti bude vyiazeno. GRU je

vypocetné efektivnéjsi, ale LSTM byva vykonnostnéji vétSinou lepsi (GANDHI, 2018).
Bidirectional RNN (BiRNN)
Nékdy se pro rozhodnuti problému nestaci jen ucit z minulosti, ale je treba se ucit

z budoucnosti. K tomu pravé slouzi navrh BiRNN, ktery mezi sebou propojuje neurony

z minulosti i z budoucnosti. Jak vypada schéma BiRNN vidime na obrazku 12.

A' [« A < A' < A< s"
@@ A0 A4 A A A, A >@

()

Obrazek 12 - BiRNN schéma (GANDHI, 2018)

Propagace hodnot do vyssich vrstev se provadi ve dvou krocich. Nejdrive za¢iname
s prvnim ¢asovym neuronem a pocitame v neuronech dopredné vysledky (A). Az
dojdeme na posledni ¢asovy neuron, tak zatneme pocitat zpétné vysledky (A’). Po
skonceni zpétnych vypoctli dostaneme vysledny vystup z neuronti kombinaci A a A’.
Spojenim BiRNN a LSTM bunék dostdvame vykonnéjsi bunky. Také existuji obdobné
buriky spojenim BiRNN a GRU (GANDHI, 2018).
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Independent RNN (IndRNN)

IndRNN neurony nejsou zavislé na Zadné jiném neuronu ze stejné nebo vyssi vrstvy.
To ma hlavni vyhodu, Ze pri trénovani modelu a pocitani zpétné propagace se neSiri
chyba skrz celou sit. V IndRNN sitich mliZzeme budovat daleko vétsi sité nez pii LSTM,
protoZe IndRNN ma vétsi schopnost déle si pamatovat, a tim dokaZe zpracovat vic
krokii vypoctu. Vice vrstevnaté IndRNN efektivné zvysuji hloubku sité. Na obrazku 13
je zobrazen rozdil struktury mezi normalni RNN a IndRNN (LI, LI, COOK, ZHU a GAO,
2018), (LI, 2018).

v

Layer 2
LL L
Rcchcnt
: ¥, ' '
| | |
: > | 1
| i i
i see Layer 1 i E e
I ] | I
Input— :_ ___________________ ! Input— 0.0 _é_:':
T=0 =1 T=0 =1

Obrazek 13 - Rozdil mezi RNN a IndRNN (LI Shuai, 2018)

3.2.5 Konvoluéni neuronové sité

Konvolu¢ni neuronové sité (Convolutional neural network - CNN) jsou velmi efektivni
v rozpoznavani a Klasifikaci obrazkl. V praxi se pouzivaji napiiklad pro identifikaci
oblicejli, v autonomnich autech a v fadé dalsich pripadt. Zakladni architekturou pro
CNN byla LeNet. Byla vyvinuta v roce 1988 a slouzila hlavné k rozpoznavani znakt a

Cislic. Z architektury LeNet pak vychazeji nové architektury CNN.
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Obrazek 14 - Schéma jednoduché konvuluéni sité (KARN, 2016)

Na obrazku 14 je zobrazen zdkladni koncept LeNet sité, ktera klasifikuje vstupni
obrazky do ¢tytr skupin s urcitou pravdépodobnosti. Soucet pravdépodobnosti musi
byt 1. Na obrazku 12 je vidét, Ze sit urcila s velkou pravdépodobnosti, Ze na obrazku je
lod’. V CNN jsou ctyri hlavni operace: konvoluce, relu, sdruzovani (pooling), klasifikace.
Tyto operace jsou zakladem kaZdé architektury CNN. Jako vstup je dan obrazek, ktery
si lze predstavit jako matici pixell. Vystupy z kazdé vrstvy se déli na kanaly a podle

filtrt (jader) obrazkd.
Konvoluce

Konvoluce se snazi ziskavat informace z obrazkd pomoci malého ¢tverce zvaného jadro
nebo filtr, ktery se posouva po pixelové mapé obrazku a snazi se ho prevadét postupné
na mensi pixelové mapy. Jadro ma v sobé vyplnéné hodnoty, které definuji jeho
vlastnosti. Konvoluce zachovava vztah mezi pixely. Vypocet probiha nasobenim matici
jadra a matici z pixelové mapy obrazku, které jadro jakoby zakryva. A ndasledné
vynasobenim multiplika¢nimi vektory, abychom dostali celé ¢islo, které se zobrazi do
nové matice. Nova matice se nazyva Aktivacni mapa nebo Budouci mapa. Konvoluce

ma nasledujici parametry, které urcuji jeji vysledek:

e Hloubka - Je oznaceni pro pocet filtri pouzitych pro konvoluci. Pro kazdy filtr
je vytvorena nova Aktivacni mapa.

e Posun - Je oznaceni o kolik se posouva filtr na vstupni pixelové mapé. Kdyz je
posun 1, posouva se o 1 pixel a atd.

e Zero-padding - Urcuje, jestli je vstupni pixelovd mapa doplnéna po okraji

nulami pro pouziti filtrd na hrani¢ni oblasti vstupnich dat. Pfidanim Zero-
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padding, potom tikame, Ze se jedna o Sirokou konvoluci. KdyZ nepouZivame

Zero-padding potom mluvime o tizké konvoluci.
Relu

Relu operace vklada do modelu nelinearitu, operace se provadi po operaci konvoluce
pro kazdy pixel. Ten, ktery ma zdpornou hodnotu podle dané funkce, je nastaven na
nulu, ostatni hodnoty jsou zachovany, tak jak prisly ze vstupu. Misto Relu operace se

obcas pouzivaji funkce tanh nebo sigmoid, ale vétSinou ma Relu lepsi vysledky.
Sdruzovani

Sdruzovani pomaha zmensovat velikost map, ale snaZi se zachovavat nejdtilezitéjsi
vlastnosti obrazku. Je mnoho zptlisobi, jak mliZe sdruzovani probihat. Nejpouzivané;jsi
jsou Maximalni sdruzZovani, kde se vybird maximalni hodnota z daného vybéru, a

Priimérné sdruzovani, které vybira priimérnou hodnotu.
Klasifikace

Posledni vrstvy jsou propojeny tak, Ze kazdy uzel predchazejici vrstvy je spojen
s kazdym uzlem finalni vrstvy. Jako Kklasifika¢ni funkce se pouZziva funkce SoftMax,
ktera vezme libovolny vektor hodnot a rozdéli ho na vektor hodnot mezi nula a jedna.

Kde je nejvétsi hodnota, tam je prifazen obrazek.
Uceni CNN probiha nasledujicim algoritmem:

Inicializuje filtry a nastavi ndhodné parametry a vahy sité
Vezme prvni obrazek a provede ho siti.
Spocita se celkova chyba

Provede se zpétna propagace a aktualizuji se vahy a hodnoty filtri sité

SAE N

Opakujeme kroky 2-4 se vSemi obrazky

Béhem uceni se neméni architektura sité jako pocet a velikost filtrti a pocet vrstev. Méni

se pouze hodnoty filtr a vdhy mezi uzly (KARN, 2016).
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3.2.6 Modularni neuronova sit’

Modularni neuronové sité se skladaji z dil¢ich siti riiznych typ, které resi své ukoly a
navzajem se informuji o pribéhu svého vypoctu. Vysledky vypocti si posilaji mezi
sebou. Vyhodou modularnich siti je, Ze dokdZou vypocetné sloZity proces rozlozit a
zjednodusit ho. Na obrazku 16 je vidét, jak miiZe vypadat struktura sité. Modularni sité
se v posledni dobé rozsifuji, zejména v oblasti biologie, psychologie a informatiky

(MALADKAR, KISHAN, 2018).

Independent Networks

Inputs

B e

utput

VAN
VAY
/

\/

Obrazek 15 - Schéma modularni sité (MALADKAR, 2018)

3.3 Bayesovské sité

Bayesovské sité jsou tvoreny na zakladé znalosti Bayesovy véty o podminénych
pravdépodobnostech. Jsou to metody slouzici k vypoctim pravdépodobnosti jevd, i

presto jsou pouZivany v souvislosti se strojovym ucenim a dobyvanim znalosti.
Bayesovsky klasifikator

Bayestiv vzorec podminéné pravdépodobnosti rika, plati-li hypotéza H za predpokladu,

P(E|H)*P(H)

ze je splnén jev E vzorec P(H|E) = )

Predpokladana pravdépodobnost P(H) rika, jaké zastoupeni ma hypotéza v danych

tridach bez znalosti dalSich informaci. Podminéna pravdépodobnost P(H/E), fika jaka
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je pravdépodobnost hypotézy H, kdyZz vime, Ze nastal jev E. P(E) predstavuje

pravdépodobnost pozorovani jevu E, jinak oznacovano jako evidence jevu E.

Hypotéz, které jsou na vybér, je vétSinou vice. Pro nas je zajimava ta, kterd pro danou
evidenci bude nejpravdépodobnéjsi. Pro hypotézy Hii= 1..n, spoc¢itame P(Hi | E) a z nich
vybirame hypotézu, ktera ma nejvétSi pravdépodobnost evidence. Hpap =

H; prévé kdyz P(H;|E) = maxi%
Nas zajima pouze to, pro ktera Hi je hodnota evidence pravdépodobnosti nejvétsi, na

rozdil od konkrétni hodnoty, da se vzorec upravit na Hpgp =

H;j pravé kdyz P(E|H;) = P(H;) = max;P(E|H;) = P(H,)

Dale se da predpokladat, Ze vSechny hypotézy Hi jsou stejné pravdépodobné, najdeme
tak hypotézu, ktera ma nejvétsi vérohodnost H,, = H;pravé kdyz P(E|Hj) =
max;P(E|H;) (HASSANKASHI, 2018).

Bayesovské sité

Bayesovské sité reprezentuji znalosti o ¢astecné nezavislych evidencich a vyuzit je pri
usuzovani. Vychazeji ze znalosti Bayesovské Kklasifikace. Bayesovska sit je acyklicky
orientovany graf, kde uzly predstavuji ndhodné veli¢iny a hrany mezi nimi predstavuji
pravdépodobnosti na zakladé distribucni funkce P(u| Predci(u)) , kde Predci(u)
reprezentuji vSechny uzly, z kterych vychazeji hrany do uzlu u (BERKA, 2005b).

V téchto sitich se objevuji dva druhy znalosti. Znalosti o pravdépodobnostech
ohodnoceni atributii (urc¢eni vah hran mezi uzly) a znalost o strukture grafu (urcit jak

budou spojené uzly).
Jsou dva zptsoby jak ziskavat znalosti z dat.

1. Vzit ovéfenou strukturu a pomoci dat urcovat pouze podminéné
pravdépodobnosti.

2. 7 dat vytvorit strukturu sité a urcit i podminéné pravdépodobnosti.
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3.4 Diskriminacéni analyza

Strojové uceni pomoci Diskriminacni analyzy vychazi ze statistické metody
Diskriminaé¢ni analyzy. Resi tlohy, kdy Kklasifikuje jevy do predem zadanych t¥id.
Pri Diskriminac¢ni analyze, je predpoklad Ze ke kazdé tridé c; i =1,..,N existuje

diskriminacni funkce f;, Ze plati f;(x) = maxf;j(x), j =1,..,N pravé kdyZ ptiklad
j

x[xq,..,xy] patiido tridy c¢; (BERKA, 2005c).

3.4.1 Linearni diskriminaéni analyza

Linearni diskrimina¢ni analyza je Kklasifikacni metoda, ktera produkuje jednoduché

vvvvvv

V pripadé linearni diskriminac¢ni analyzy ma diskrimina¢ni funkce linearni tvar f; =

Qor + quX1+- - +m;Xm (SAYAD, 2018).

3.4.2 Kvadraticka diskrimina€ni analyza

Kvadraticka diskriminacni analyza ma diskriminacni funkci v kvadratickém tvaru f; =
—%(x — w)TC M x — ) — %lnICiI + In P(C;), kde C; je kovarian¢ni matice pro tridu
i,|C;] znamena determinant kovarian¢ni matice C; a P(C;) je predchozi

pravdépodobnost tridy i (SAYAD, 2018).

3.5 Mnozina rozhodovacich pravidel

Rozhodovaci pravidla se pouzivaji stejné jako rozhodovaci stromy pro klasifikaci
vstupnich dat do spravnych trid. Pravidla maji konstrukci: IF podminka THEN trida,
kde podminka je tvofena ze vstupnich dat. KdyZ je podminka splnéna, je vstupnim

datiim ptirazena trida.

Jedna se o algoritmus typu uceni s ucitelem, kde je snaha naucit se, prifrazovat vstupnim
datlim spravné tridy. V kapitole 3.1 bylo reCeno, Ze je mozné vytvorit rozhodovaci
pravidla z rozhodovacich stromit. V této kapitole budou ukazany jiné metody tvorby

rozhodovacich pravidel.
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3.5.1 Pokryvani mnozin

Algoritmus pokryvani mnoZin nazyvany jako Oddél a panuj spociva v principu nalezeni
pravidel, ktera pokryvaji néjaké priklady hledaného konceptu. Tyto priklady oddéli od
jinych priklada téhoZ konceptu i od piikladl jiné tridy. Z toho plyne, Ze v prostoru
atributi se postupné vybiraji oblasti, které spadaji pod jednu tifidu. V grafickém
znazornéni maji nalezené oblasti algoritmem pokryvani mnoZin stejné jako v pripadé
rozhodovacich stromt podobu mnohorozmérnych hranolti rovnobéznych s osami. To

vypovida o tom, Ze maji stejnou vyjadiovaci silu (BERKA, 2005d).
Algoritmus pokryvani mnozin

1. Najdi pravidlo, které pokryva néjaké pozitivni ptiklady a Zddné negativni.
2. Odstrai pokryté priklady z tréninkové mnoziny.
3. Pokud v tréninkové mnoZiné zbyvaji néjaké nepokryté pozitivni priklady, prejdi

k bodu 1, jinak skonc¢i.

3.5.2 Rozhodovaci seznam

Rozhodovacim seznamem se rozumi usporadany soubor pravidel typu IF podminka
THEN trida, ELSE IF negace vSech podminek predchazejicich pravidel THEN trida, kde
v zavérech THEN se miiZou objevovat rizné tridy. Uspoiradani zde spociva v tom, Ze
v kazdé podmince ELSE IF se implicitné skryva negace vSech predchozich podminek

predeslych pravidel. Pravidla uz nejsou navzajem nezavisla (BERKA, 2005d).

3.5.3 Pravdépodobnostni pravidla

Algoritmy v metodach 3.5.1 a 3.5.2 hledaly pravidla tvofena pouze predpokladem a
zavérem. Existuji ale i algoritmy, které pravidlim prifazuji rtiznou vdhu nebo
pravdépodobnost. Jedna metoda jak tato pravidla vytvaret je pomoci systému ITRule.
Pravidla vytvofend timto systémem maji tvar IF podminka THEN Suc(p), kde
podminku tvori kombinace kategorii, Suc je jedna kategorie a p je podminéna
pravdépodobnost cile, nastane-li predpoklad. Kazdé pravidlo se vypocitava na zakladé

vzajemné informace, nazyvané jako j-mira a definovanou vzorcem j = (Suc, Ant) =
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p(Suc|Ant)

p(—Suc|Ant)
P(Suc) ) (BERKA,

P(Suc|Ant) = log, ( P(~Suc)

) + P(—Suc|Ant) = log, (

2005d).

3.6 Genetické algoritmy

Genetické algoritmy patfi do oblasti umélé inteligence, ktera je inspirovana biologii.
Nejcastéji se pouZivaji k reSeni optimalizacnich dloh. Neuronové sité se zde vyuZivaji
v pripadech, kde je tézké nalézt reseni analyticky. Vlastnosti zivych organismi jsou
zakodovany v genetické informaci uloZené v sadé bunécnych struktur, nazyvanych
chromozomy. Chromozomy obsahuji genetickou informaci vyjadrenou v retézci DNA.
Retézec je slozen z jednotlivych tsekd, které se nazyvaiji geny. Zjednodusené se da ¥ici,
ze konkrétni podoby genti a kombinace definuji, jaké vlastnosti bude mit konkrétni
jedinec. Podle Darwinovy evoluc¢ni teorie jedinci s nejlepsi genetickou vybavou pro

vvvvvv

populace.

Genetické algoritmy maji tyto zakladni pojmy: jedinec, populace, generace, ticelova
funkce a fitness jedince. Jedinec v generickych algoritmech je reprezentovan jako
retézec binarnich hodnot, kde kazdd hodnota vyjadiuje, jestli ma jedinec danou
vlastnost (gen) nebo ne. Populace se sklada z mnoziny jedincii. Generaci nazyvame
aktualni populaci jedinc. Ucelova funkce provadi vypocet z binarnich hodnot do
realnych Cisel. Schopnost jedince definuje hodnota jeho ucelové funkce. Plati, Ze kdyZ
Fitness jedince urcuje potencial v daném prostiedi vii¢i ostatnim jedinctim. Princip
prace genetickych algoritmi je postupna tvorba generaci riiznymi metodami (HOLCIK

a KOMEDA, 2015).
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3.6.1 Metody tvorby nové generace

Pro vytvareni novych generaci a hledani, jestli jsou pro dany problém nejlepsi, je
zapotrebi mit moZnost generovat nové jedince a vybirat ty nejlepsi pro tvorbu novych

generaci. K tomu slouZi operatory selekce, kiiZeni, mutace.

3.6.1.1 Selekce

Operator selekce vybira jedince, ktefi budou dale rozmnoZovani. K vybéru jedincti se

pouZzivaji nasledujici metody.

Ruletova selekce

Zvybéru o N jedincich je vybran i-ty jedinec s pravdépodobnosti p(i) =2F—"F.
NFj

Ocekavana hodnota vybéru jedince se rovna podilu kvality daného jedince vici

o v . . o z . . F N F
priméru jedincli v celé populaci. EV(i) = -7 = L
4NTj  ENF;j

N

Ocekavany vysledek vybéru

jedince je zavisly na kvalité vyjadienym Fitness funkci proti zbytku populace. Z této

vevs

konverguje rychle k feseni. Nevyhoda je, Ze se dosti omezuje prostor moznych feseni.
Dané reSeni nemusi byt nejlepsi.

Serfad’ovaci metoda

V sefad’'ovaci selekci seradime jedince v populaci podle hodnot fitness funkci.
Posledniho ¢lena populace ohodnotime hodnotou # > 0. H = EV(N) ocekavané
hodnoty zbytku populace ur¢ime podle rovnice EV(i) = D + (H — D) 1;;_11 kde D =
EV (1) prvniho jedince v fadé. Vybérem posledniho jedince populace je snaha zamezit

predchozimu pripadu ruletové selekce, kdy jsou vybirani pouze nejlepsi jedinci.

Nevyhodou je, Ze ztracime informaci o skutecnych kvalitach jedincu.

Selekce linearnim a exponencialnim vybérem

Na zacatku seradime jedince od nejhorsiho k nejlepSimu podle hodnoty fitness funkce.
Pravdépodobnost vybéru i-tého jedince zavisi jenom na indexu i vserazené

posloupnosti. Funkce je bud’ linearni nebo exponencialni. Linearni je dana predpisem
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i +
p(@) = %(n‘ + (n* —n7)) 1;—_11, kde pomeér % a %je pravdépodobnost vybéru

nejhorsiho a nejlepsiho jedince. Exponenciadlni predpis je p(i) ZZNCTNL—J' . Zaklad

exponentu c se voli zintervalu (0,1). Hodnotou tohoto parametru lze zvySovat ci
sniZzovat selektivitu. Selek¢ni algoritmus s exponencidlnim vybérem paii k hojné

pouzivanym.

Boltzmaniiv vybér

Boltzmantv vybér pracuje s proménnou T, kterd se méni v case priibéhu jednotlivych
generaci. Na zacatku je T nastavena vysoka a postupné klesa k nule. To zpisobuje, Ze

ke konci algoritmu jsou vybirani pouze silni jedinci, ktefi se rozmnoZuji.

Dalsi typy selekce

V predeslych metodach se predpokladalo, Ze po vytvoreni nové generace predchazejici
zanika, ale ne ve vSech metodach tomu tak je. Za zminku stoji metoda turnajové selekce,
kdy se utvori ndahodné dvojice a lepsi jedinec postupuje do reprodukce. Dal$i metoda
je elitismus, kde nejlepsi jedinci postupuji spolecné s potomky do dalsi generace.
Metoda orezavani rozdéluje populaci na vice ¢asti a do reprodukce postoupi pouze

jedinci z nejuspésnéjsi casti.
3.6.1.2 Kf¥izeni

Operator selekce vybira v generaci jedince, ktefi jsou urceni k reprodukci a zaloZeni
nové generace. Operator kiiZeni z pravé vybranych jedincti vytvari nové potomky.
Nejcastéji se pouZziva jednobodové kiiZeni, kdy se od urcité pozice genu zbyvajici ¢asti
Fetézce vyméni. Existuje spousta modifikaci metody kiiZeni. Naptiklad mliZeme kiiZit

vice neZ dva rodice, po kriZeni miiZeme rozhodovat, jaky potomek postoupi a atd.

3.6.1.3 Mutace

Operator mutace piinasi do tvoreni potomki prvek nahody, a umoziuje uniknout uz z
neperspektivniho vyvoje jedincli. Mutace je ve vétSiné pripadi realizovana, jako
jednobodova zména, kdy se nahodné zméni jeden gen v fetézci (HOLCIK a KOMEDA,

2015).
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3.6.2 Podobnost generickych algoritmd s neuronovymi sitémi

Generické algoritmy se pouzivaji i pro optimalizaci neuronovych siti. Nejcastéji se
pouzivaji pro upravu topologie sité a nastaveni jejich vah. V topologii neuronovych siti
ovliviiuji pocet vrstev, neuronti a spojil. Jako vstup jim je dana bud’ minimaln{ struktura
sité a generické algoritmy pridavaji a zlepsuji sit. Nebo jim je dana komplexni sit a ony
ji zjednodusuji pti zachovani stejné vykonnosti sité. Pro optimalizaci vah neuronové
sité se realné hodnoty prevadéji na binarni ¢isla pro snazs$i pocitani generického
algoritmu. Nevyhodou je, Ze jsme schopni zachytit jenom omezené hodnoty vah. Pri

prodluZovani retézce se vypocet zpresiuje, ale taky zpomaluje.
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4 Strojové uceni pro tagovani hudebnich skladeb

Zvuk mlizeme reprezentovat v zakladni podobé mnoha zptisoby. Zde jsou zminény dva
hlavni zptlisoby, kdy se prevadi zvukové viny na spojity signdl, z kterého se dale da
prevadét na data, aby jim rozumél pocita¢. Ktomuto Ucelu se vyuZziva Casové a
frekvenéni zobrazeni. Casové zobrazeni udava velikost amplitudy v ¢ase. Pouziva se
knému amplitudovd modulace, kterd v case vytvari krivku vstupniho zvuku.

Frekvenc¢ni zobrazeni udava velikost kazdé frekvence zvuku v daném c¢asovém useku.

4.1 Hudebni data

Pro porovnani védeckych studii vétSina védcl pouziva datovou mnozinu z GTZAN
Genre Collection, ktera obsahuje 1000 skladeb s Zanry Blues, Classical, Country, Disco,
Hip-Hop, Jazz, Metal, Pop, Reggae, a Rock. Skladby jsou predzpracovany a maji délku
30 vterin (LEBEN, 2015).

Pro realné vyuziti modeli je nutné redlné pisnicky treba predzpracovat, aby se
vmodelech porovnavaly vypovidajici hodnoty. Neni dobré porovnavat zacatky
skladeb, které jsou zkreslené viici zbytku pisnicky. Cim kvalitn&jsi dokaZeme zajistit

hudebni data, tim je vétsi Sance, Ze bude dosazeno lepsich vysledkd.

4.2 Zpusoby reprezentace hudebnich dat

Zptsobi, jak reprezentovat zvuk v digitalni podobé pro strojové uceni, je mnoho. Lze
zminit metody Chroma nebo Chords. NiZe jsou uvedeny tri nejcastéjsi zpiisoby jak

reprezentovat zvuk vhodné pro strojové uceni hudebnich skladeb.

4.2.1 Rychla Fourierova transformace (Fast Fourier transform, FFT)

Fourierova transformace ndm umoziuje prevadét mezi c¢asovym a frekvencnim
zobrazenim. K tomu se vyuzivd harmonickych signalt. K prevodu danych bodi mezi
Casovym a frekvencnim zobrazenim na konecné intervaly byla vymysSlena Diskrétni

Fourierova transformace, kterd prevadi posloupnosti mezi sebou. Necht mame
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posloupnost komplexnich ¢isel nazyvanou X,. Po provedeni Diskrétni Furierovy
transformace dostaneme posloupnost Y, jejiz body jsou definované Y, = ¥N-lx, =

2mi
i /2 _ 2mkn . . 2mkn
e Nt =YN-1y % (cos (T) — i *sin(=;

)) (MAUTNER, 2014).

Nevyhodou Diskrétni Fourierovy transformace je, Ze vypocet je pomérné narocny.
Proto byla dale vymySlena metoda Rychla Fourierova transformace, kterd pracuje
v Casoveé slozitosti O(n log n). Je velmi pouzivana napri¢ obory. V naSem pripadé nam
da graf casové zobrazeni, na kterém se daji provadét vypocty ve strojovém uceni. Tato
metoda je zdkladem v mnoha dalSich metodach, které ji vyuZivaji k pomocnym

vypoctim (SMITH, 2003).

4.2.2 Spektrogram

Spektrogram zobrazuje vizualni podobu frekvenci zvuki v Case. Vyuziva se pritom
Short-Time Fourier Transform (STFT), ktera pocita po kratkych ¢asovych tsecich FFT.
Z vystupu FFT se provede mapovani podle velikosti amplitudy a frekvence na dané
barvy. A ztéchto vSech dileckii je posklddan jeden obrazek, kterému se fika

spektrogram (PRAHALLAD, 2003).

Na nasledujicim obrazku 16 je uveden priklad spektrogramu jedné skladeb

z tréninkové mnoZiny.

Mel spectrogram
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Obrazek 16 - Spektrogram (vlastni zpracovani)
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4.2.3 Mel-frequency Cepstral Coefficient (MFCC)

MFCC se vytvari ze zacatku podobné jako spektrogram, ale dale se nad nim vytvareji
dalsi operace. Nad kazdym dilkem spektrogramu je provedena operace Mel-filtr a
prepocet na Mel-frekvenci. Dale je spocitdn logaritmus z Mel-frekvence. Nakonec se
provadi Diskrétni kosinova transformace (PERQLA, 2015). Existuje nékolik typd
diskrétni kosinovy transformace. SlouCenim dilkii dostaneme vysledny obraz
znazornujici MFCC pro danou skladbu (LYONS, 2012). Na obrazku 17 je uveden MFCC

diagram pro jednu pisni¢ku z mnoZiny GTZAN.

MFCC

ﬂHﬂEP W“ﬂﬂ‘”’""‘ﬂﬂﬁmﬁﬂl‘m'"'?H'“' |||-|I 11

0 5 10 15
Time

Obrazek 17 — MFCC (vlastni zpracovani)

4.3 Metody strojového uceni pro tagovani hudebnich dat

V kapitole 3 je zminéno, Ze pro tagovani hudebnich skladeb se pouZivaji hlavné
nasledujici metody: K-nejblizsich sousedli, Nahodny les, Naive Bayes, Rozhodovaci
pravidla suZitim Support vector machines, Neuronové sité. V nasledujicich
podkapitolach bude ukazano, jak se dané technologie ptizptisobuji k feseni problému

tagovani hudebnich skladeb.
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4.3.1 K-nejblizSich soused

Metoda K-nejblizSich sousedd pro tagovani hudby funguje tak, Ze vstupni data
(pisnicky) jsou pomoci metody FFT prevedena na data, kterd miiZeme v jednotlivych
bodech porovnavat. K porovnani dvou skladeb se pouZivaji metody Kullback-
Leiblerova divergence, Minkowskiho vzdalenost nebo Manhattanska vzdalenost. Z K-
nejblizsich skladeb, které jsou nejcastéji podobné dané skladbé, se odvodi vysledny

zanr pisné. Musi byt predem ucena data, se kterymi se poté dané skladby porovnavaji.

4.3.2 Nahodny les (modifikace rozhodovacich stromu)

Metoda Nahodny les vychazi zmetody Rozhodovacich stroml. Je to soubor
KlasifikaCnich stromi postaveny tak, aby se minimalizovalo zkresleni a korelace mezi
jednotlivymi stromy. Kazdy strom je tvoien zjiné mnoZiny tréninkovych dat. Pro
postaveni stromu ztréninkovych dat je zhruba 1/3 dat nahrazena a nahodné
odstranéna. Tato odstranénd data se nazyvaji OOB (out of bag). Kazdy strom je stavén
v nejvétsi mozné mire. Opakovanim tohoto postupu dostaneme N-stromd, takzvany
les. PoCet opakovani vytvareni se urcuje, dokud pridavanim stromt nevznika vétsi
chybovost. Chyba Klasifikace na tréninkovych datech se pocita tak, Ze se vezme pocet
spravnych rozhodnuti z dat OOB (KURSA, RUDNICKI,WIECZORKOWSKA, KUBERA a
KUBIK-KOMAR, 2009).

4.3.3 Naive Bayes (modifikace Baysovské metody)

Problém hleddni spravnych Zanri si miiZeme matematicky predstavit jako § =

arg max P(g|X), kde X je vstupni proménnd pro hudebni data, G je mnoZina Zanrd.
g

Snaha je s nejvétsi pravdépodobnosti spravné Zanry priradit danym skladbam. To se

: ) , . . . . P(X|g)+P(9)
da pomoci Bayesovych pravidel interpretovat jako § =argmax——+—
geG P(X)
Pravdépodobnost P(g|X) miZeme vyjadrit jako P(g|X) = P(ﬂg_)*P(g) -
Zgec P(X]g)*P(9)

dostaneme cely vzorec pro vypocet pravdépodobnosti. Nevyhodou Naivni Bayseovy
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metody je, Ze predpoklada nezavislost vstupnich atributii, coZ se ve skute¢nosti tak

Casto nedéje a tim vznika vétsi chybovost (SILLA JR, KOERICH a KAESTNER, 2018).

4.3.4 Rozhodovaci pravidla s uzitim Support vector machines

Algoritmus rozhodovacich pravidel se da vyuZit pro klasifikaci hudebnich Zanri za
podpory statistického algoritmu Support vector machines (SVM) nasledujicim
zplsobem. Zakladni mySlenka tohoto algoritmu pro uZiti je, Ze vyuZiva rlzné
klasifikacni funkce na déleni hudebnich dat. Lze zminit napt. Beat Spectrum, ktera
urcuje tempo pisni, LPC-Derived Cepstrum, ktera se snazi najit opakovani v pisnich.
Zero Crossing Rate méfi rychlost, se kterou dochazi k nulovému prechodu. Dale to
mohou byt metody Spectrum power a MFFC. Dale probiha strojové uceni algoritmem
Support vector machines, ktery se uci najit nejlepsi klasifikacni funkci pro dvé skupiny
zanrovych dat. Jak Support vector machines pracuje, je popsano v dals$im odstavci. Jako
vystup dostaneme rozhodovaci strom, podle kterého délime hudebni data do

prislusnych zanra. Algoritmus pracuje s chybovosti kolem 7%.

Algoritmus Support vector machines jako vstup dostava trénovaci data X;,..,X, a
jejich zanry V4,..,Y,, kde X; patfi R™, Y; patii {-1,+1} a snazi se rozdélit data do dvou
trid. Zakladni mySlenka je transformovat vstupni vektory do prostor, kde je vidét
piesnéji, do jaké skupiny data patri, ¢ili do prostor vyssi dimenze. Pro konstrukci
nelinedrnitho SVM Klasifikatoru je potifeba funkce K(x,y) nazyvana jako jadro funkce
SVM Klasifikdtoru. SVM Klasifikator je f(x) =sgn(Xi_, a;y;K(x;,x) +b). SV
algoritmus muiZe konstruovat rtizné kernelové funkce (XU, MADDAGE, SHAO, CAO a
TIAN, 2003):
1) Funkce s polynomialnim jadrem stupné d

K(x,y) = (<x,y>+1)¢

2) Funkce s radidlnim zakladem a Gaussovym jadrem Sirky ¢ > 0

K(x,) = exp(L22210

3) Neuronové sité s aktivacni funkci tanh
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K(x,y) = tanh(k < x,y > +u), kde k a p znaci zisk a posun

4.3.5 Neuronové sité

Neuronové sité se v posledni dobé stavaji pouzivané ke klasifikaci nebo predikci
zvukovych dat a v praxi nahrazuji predeslé metody. To zejména kviili svym lepSim
vysledkiim. NiZe jsou ukdzany dva typy neuronovych siti pfi pouziti na redlnych

modelech pro klasifikaci hudebnich dat.

4.3.5.1 Konvoluéni neuronové sité

Tagovani hudebnich skladeb s pomoci konvolu¢nich neuronovych siti probiha tak, Ze
se snazime postavit model konvolu¢ni neuronové sité a na ném trénujeme skladby,
které jsou piedzpracovany a prevedeny na jeden z moznych typl reprezentace pro

pocitacové zpracovani, jak bylo zminéno v kapitole 4.1 Zpuisoby jak reprezentovat

hudebni data.

Na nasledujicim prikladu ukazeme, jak miliZe takova konvolu¢ni neuronova sit pro

tagovani hudebnich skladeb vypadat.

Nasledujici priklad pouziva pro reprezentaci skladeb MFFC, kde jedno ¢asové okno ma

23 ms s prekryvanim 50%. Struktura neuronové sité se sklada z nasledujicich vrstev.
Struktura sité

1. Vstupni vrstva: 64 * 256 neurond, kde 64 znazornuje rozsah hodnot MFFC a 256
pocet ¢asovych oken MFFC

Konvolu¢ni vrstva: 64 hloubka, filtry o rozmérech 3 * 3 s posunem 1
Sdruzovaci vrstva: 2 * 4

Konvoluéni vrstva: 64 hloubka, filtry o rozmérech 3 * 5 s posunem 1

SdruZovaci vrstva: 2 * 4

A T i

Klasifika¢ni vrstva: 32 neuronli propojenych s kazdym neuronem z piedchozi

vrstvy
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7. Vystupni vrstva: 10 neuronli propojenych s kazdym neuronem z predchozi
vrstvy
Ve skrytych vrstvach se pouziva RELU aktivac¢ni funkce, vystupni vrstva pouziva

Softmax funkci.

Algoritmus trénovani modelu se trochu lisi od obecného algoritmu popsaného

v kapitole 3.2.5 Konvolu¢ni neuronové sité. Algoritmus vybird nahodné skladby

z trénovaci mnoZiny a ukonceni trénovani je provedeno az ve chvili, kdy nedochazi ke

zlepSovani modelu.

Po ukonceni trénovani modelu se jeSté nasledujicim algoritmem upravuji filtry modelu.
VSechny tréninkové skladby jsou rozdéleny do tfi sekundovych segmentti s 10 %
pirekrytim. VSechny c¢asti skladeb se spoustéji na vytrénovaném modelu. Jejich
pribézné vysledky ukladdme mezi vrstvami. V algoritmu se pouziva Lasso regrese. Je
typem linearni regrese, kterd vyuzivd smrStovani k centralnimu bodu. Algoritmus

probiha v nasledujicich krocich:

1. Urcit usek vstupnich neuront, ktery by mohl aktivovat cilovy neuron ve
specifické vrstve. cl-l_ ;7 0znaluje neuron v rozsahu 7az jneuronti v /-té vrstvé.
2. Provést Lasso regresi s vybranou sekci z MFFC, ktera bude reprezentovana jako
vektor a odpovidajici aktivaci neuronu cil’ i
3. Ziskané hodnoty z Lasso regrese jsou pouZzity ke zméné filtr.
Takto sestavenad sit' dosahla na tréninkové mnoZiné 1000 skladeb, které byly v poméru
5:2:3 rozloZeny pro trénovani, validaci (prepocitani filtrii) a testovani vysledkl pro

deset riiznych zanrl s nasledujicimi tspéSnosti zobrazené na obrazku 18 (DONG,

2018).
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Obrazek 18 - Prehled vysledku z testovani konvoluéni sité (DONG, 2018)

Konvoluc¢ni neuronové sité mohou mit rtizné struktury a vylepseni obecného konceptu

pro zlepSeni tagovani skladeb.

4.3.5.2 Rekurentni neuronové sité

Vyuziti rekurentnich neuronovych siti pti klasifikaci hudebnich skladeb je velice casté
a ve studiich je dosahovano solidnich vysledki. VétSinou se ale jedna o modely, které
nejsou Cisté rekurentni, ale kombinovany s konvolu¢nimi sitémi a dal$imi upravenymi

rekurentnimi sitémi.

Z ¢lanku Recurrent Neural Networks with Attention for Genre Classification (IRVIN,
CHARTOCK a HOLLANDER, 2016), ktery se zabyval cisté rekurentnimi sitémi pro
klasifikaci skladeb, byly popsany tfi hlavni modely, které byly tvoifeny z bunék RNN,
LSTM a LSTM s vrstvou Soft attention. Pouzivali hudebni skladby z GTZAN. Hudebni
data prevadeéli na spektrogram tak, Ze pro kazdy pétisekundovy tsek méli rozsah
frekvenci do 4000Hz, ktery rozdélili na 513 dilku s 22 ¢asovymi kroky. Tim dostali
6000 péti sekundovych Kklipti. Uspé$nost téchto model je zobrazena na nasledujicim

obrazku 19. Z obrazku 19 je vidét, Ze nejlepsich vysledkli dosahl model LSTM s dvéma
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vrstvami. Vysledna ispéSnost nenfi zas tak velkd. Domnivam se, Ze by vyrazné pomohlo,

kdyby se tvorily spektrogramy s pirekrytim.

Model Test Accuracy
Vanilla RNN: 1 Layer, 125 Dimensional Cell 0.54
Vanilla RNN: 2 Layer, 125 Dimensional Cell 0.655
Vanilla LSTM: 1 Layer, 250 Dimensional Cell 0.745
Vanilla LSTM: 2 Layer, 250 Dimensional Cell 0.79
LSTM with Attention: 1 Layer, 500 Dimensional Cell 0.7316
LSTM with Attention: 2 Layer, 60 Dimensional Cell 0.758

Obrazek 19 - Pfehled vysledkd z testovani rekurentnich siti (IRVIN,
CHARTOCK, HOLLANDER, 2016)

4.3.5.3 Hybridni neuronové sité

Hybridni neuronové sité byvaji tvoreny kombinaci nékolika typi siti pro zachyceni

riiznych vlastnosti hudebnich dat.

Nasledujici model, ktery je podrobné popsan v ¢lanku Music Genre Classification with
Paralleling Recurrent Convolutional Neural Network (FENG, LIU a YAO, 2017), je

ukazano, jak se takovy model stavi.

Model je postaven kombinaci konvolu¢ni a rekurentni siti. Konvolucni ¢ast deset
vrstev, z toho pét je konvolucnich a pét sdruzovacich, ve skrytych vrstvach je pouZita
operace Relu. Jako vystup dostaneme jednodimenzionalni vektor o velikosti 256.
Rekurentni Cast sité se sklada z tii vrstev, prvni vrstva sdruzovani zmensuje vstup na
rozmér 128 * 256, druhd vrstva je pred-trénovanda a zmensuje vstup na 128 * 128. Treti
vrstva vyuZzivd jednotky BiGRU. Jako vystup dostaneme také jednodimenzionalni
vektor o velikosti 256. Vystupy obou ¢asti modelu jsou spojeny do jednoho vektoru.

Pomoci funkce Softmax je ur€en vysledny Zanr.
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Obrazek 20 - Schéma hybridni neuronové sité (FENG, LIU, YAO, 2017)

Konvolu¢ni c¢ast se stard o ziskavani prostorovych informaci ze spektrogramu.

Rekurentni ¢ast se snazi zajistit souvislosti mezi ¢asovymi ramci. K tomu se vyuzivaji

bunky BiRNN, které dokazi pracovat jak s Casovou informaci minulou, tak i budouci.

Nasledné spojeni vystuptli obou casti do jednoho vektoru dava kvalitnéjsi predstavu o

dané skladbé. Model byl testovan také na hudebnich skladbach z GTZAN. Model dosahl
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90.2 % uspésnosti s jednou vrstvou BiRNN, s dvéma vrstvami BiRNN dosahl mensi

uspésnosti 88 %. (FENG, LIU a YAO, 2017)

Dals$i model, ktery kombinuje CNN s rekurentnimi sitémi (CRNN) je popsan v ¢lanku
CONVOLUTIONAL RECURRENT NEURAL NETWORKS FOR MUSIC CLASSIFICATION
(CHOI, FAZEKAS, SANDLER, CHO, 2016). Srovnava modely konvoluc¢nich siti s riznymi
filtry. CRNN sit je postavena tak, Ze ma ctyri vrstvy CNN siti a kde konvolu¢ni vrstva
ma rozmér 3 * 3 a sdruZovaci vrstvy maji postupné rozmeéry (2x2)-(3x3)-(4x4)-(4x4).
Vystup z posledni CNN vrstvy je priveden na vstup rekurentni sité s dvéma vrstvami
GRU neuront. Jako reprezentaci hudebnich skladeb pouzivaly modely metodu MFCC.
Modely byly trénovany na datové mnoziné obsahujici pisné z radia Last.fm o velkosti
zhruba 214284 pisni s padesati druhy tagti, kde tagy nebyly jenom Zanry skladeb, ale i
nalady pisni, druhy ndastrojt a éra hudebni skladby. Na Obrazek 21 19 mizeme vidét
vysledky testovani CNN modelii a CRNN modelu. Ve vétsiné zanrovych pripadu, dava
CRNN model lepsi vysledky. Toto testovani se liSi od ostatnich tim, Ze probihalo na
velkém mnozstvi dat, ale Kklasifikovalo do velkého mnozZstvi trid, proto nejde uplné
srovnavat vysledky tohoto modelu s pfedchozimi (CHOI, FAZEKAS, SANDLER, CHO,
2016).
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Obrazek 21 - Pifehled vysledkd z testovani CRNN siti - (CHOI, FAZEKAS,
SANDLER, CHO, 2016)

4.3.5.4 IdRnn neuronové sité

IdRnn neuronové sité jsou jedny z nemladsich neuronovych siti. Vyuzivaji nezavislosti
svych neuront, které nejsou ovliviiovany dalSimi neurony ze stejné nebo vyssi vrstvy.
To ma pozitivni vliv na klasifikaci pisni, kde kratsi useky pisnicek odpovidajici tfeba
trochu jinému Zanru, neovliviiuji neurony ze spravné klasifikovanych tseki. Tim se
chyby nesiti do celé Sife neuronii vjedné vrstvé. V praci Music Genre Classification
Using Independent Recurrent Neural Network (WU, SONG, WANG a HAN, 2018) je
testovan, ktery byl utvotfen z 5 vrstev IdRnn neuronti. Uceni modelu probihalo na
datové mnoziny GTZAN. Na devét-seti pisnich, které byly rozdéleny do deviti adresard,
probihalo trénovani, a sto bylo pouZito pro testovani béhem trénovani. Pro finalni
testovani bylo pouZito 10 pisni z kaZzdého adresare a bylo dosaZeno tspésSnosti 96

procent.
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5 Charakterizace vybrané metody strojového uceni pro tagovani
skladby

Metodu, ktera byla vybrana pro stavbu modelu, se podobd metodé z ¢lanku Music
Genre Classification with Paralleling Recurrent Convolutional Neural Network (FENG,
LIU a YAO, 2017), kterou se budeme snaZit vylepsit a dosdhnout lepsSich vysledkd.
Z predchozich modeli v minulé kapitole dosahoval nejlepSich vysledkli model
postaveny z neuronl IdRnn z kapitoly IdRnn neuronové sité, ktery mél ispésnost 96%.
JelikoZ se jedna o zcela nové poznatky, nejsou jesté podporovany IdRnn neurony
v frameworkcich na stavbu modelu. Proto bylo rozhodnuto pouZit jiz existujicich

neuront, které podporuji frameworky.
Hudebni data pro trénovani modelu byla pouZita z mnoZiny GTZAN.

V ramci pokusi byly implementovany dvé verze modeld, které se lisi akorat jinym
prevodem z pisnicky na hudebni data. Prvni model prevadi kaZzdy triceti sekundovy
usek metodou MFCC na prislu$ny graf a druhy pouziva spektrogram. Graf bude vstup
do trénovani modelu. Graf je matematicky zobrazen jako dvourozmérné pole s
hodnotami spektra. Parametry MFCC metody jsou nasledujici: ¢asové okno je
2048(velikost okna pri FFT), posun casové okna je 1024, pocet MFCC je 40, jako
Diskrétni cosinova transformace byl zvolen typ dvé. Spektrogram ma ¢asové okno taky

2048 a posun 1024

Samotné uceni probihd pomoci metody Hlubokého uceni (Deep learning). Hluboké
uceni je podobor strojového uceni. VyuZziva neuronovych siti s velkym poctem vrstev.
Pocet vrstev urcuje hloubku modelu. Hluboké uceni hleda asociace mezi vstupnimi a
vystupnimi daty. Pro trénovani modelu vyuziva algoritmu zpétné propagace. Cim vice
mame kvalitnéjsich dat pro trénovani, tim byva vysledny model lepsi. Pri uceni je
mozné pres dana data vicekrat projit. (LIANG, 2018) Dtlezitou soucasti hlubokého
uceni je spravna volba chybové funkce (loss function) a zvolené metody optimalizace.

Chybovych funkci je nékolik typt, zde si uved'me nejbéznéjsi (CHANGHAU, 2018):

e Primérna kvadraticka chyba (Mean Squared Error, MSE)
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e Mean Squared Logarithmic Error (MSLE)
e Mean Absolute Error (MAE)

e L1

e Kullback Leiblerova divergence (KL)

e (Categorical cross entropy

e Binary cross entropy

e Poison

Optimalizace je proces hledani parametri modelu se snahou maximalizovat nase
vysledky presnosti modelu. NejbéZnéjsi metody optimalizace jsou nasledujici

(SKALSKI, 2018):

e Stochastic gradient descent(SGD)
e RMSprop
e Adam

Samotny model ma nasledujici strukturu zobrazenou na obrazku 22
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Obrazek 22 - Graf modelu (vlastni zpracovani)
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Model se déli na nékolik blokf, v pravé ¢asti grafu miZeme vidét CNN blok, ktery tvori
konvolu¢ni neuronova ¢ast. Ta se sklada z péti vrstev sdruzovani a péti konvoluce.
Konvoluéni vrstvy pouzivaji aktivacni funkci Relu. Na obrazku 23 jsou popsané, jaké
maji dalsSi parametry vrstvy CNN bloku. V levé casti grafu je vidét blok, ktery je tvoren
z Bi-LSTM neurond, obsahuje taky jednu vrstvu sdruzovaci. Bi-LSTM vrstva obsahuje
128 neurond Bi-LSTM bunék. Sdruzovaci vrstva ma parametry 1*1 rozmér okna

s posunem 1*1.

posun jadro konvulace | rozmér sdrufovéni| poéet filtri

1.Konvoluce 1*1 3*3 16
1.5druZovani 2%2 2*2
2.Konvoluce 1*1 3*3 3z
2.5druZovani 2%2 2%2
3.Konvoluce 1*1 3*3 64
3.5druZovani 2%2 2%2
4. Konvoluce 1*1 3*3 32
4.5druZovani 4%4 4*4

Obréazek 23 - Zobrazeni parametrd konvoluéni vrstvy verze uziti

spektrogramu (vlastni zpracovani)

Posledni blok tvoti spojovani konvolu¢niho bloku a Bi-LSTM bloku, kde oba bloky jsou
pievedeny na 256 neuronil a spojeny do jedné vrstvy. Dalsi vrstva ma 10 neuronij,
ktera je propojena s kazdym neuronem z predeslé vrstvy a vyuziva aktivaéni funkci

Softmax.

Hudebni data po provedeni MFCC metody na data o dvourozmérném poli, maji rozmér
40 * 646, kde 40 znamena pocet MFCC a 646 pocet casovych dilkl. Takové pole je
vstupem do modelu. Data pro spektrogram maji rozmér 256 * 646, kde 256 znamena

pocet mel frekvenci a 646 pocet casovych dilku.

Nejlepsich vysledkli modelu bylo dosazeno pri pouziti spektrogramu jako metody na

prevod dat.

Modely jsou trénovany na mnoziné 900 pisni a testovany na 100 pisnich a opakované
zlepSovany ve sto cyklech. Model nema inicializované vahy. Jako optimalizaci vyuziva

metodu RSMSprop. Chybova funkce modelu je Categorical Cross Entropy.
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Na obrazku 24 jsou diagramy z priibéhu trénovani. Grafy vyjadruji prislusné hodnoty

po provedeni jednoho cyklu trénovani na testovacich datech. Pro nejlepsi model bylo

provedeno trénovani jesté v 200 cyklech, ale Zddného zlepSeni se nedosahlo. Nejveétsi

presnosti na testovacich datech bylo dosaZeno po 86 cyklu.
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Obrazek 24 - diagramy z trénovani dat na testovaci mnoziné (vlastni

zpracovani)
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6 Implementace

Kimplementovani modelu neuronovych siti existuje mnoho frameworkd.
K nejznaméjsim patii Tensorflow a PyTorch. Dalsi framework je Keras, ktery ma
uzivatelsky vlidnéjsi api a je nadstavbou nad Tensorflow. Funguje i nad dalSimi
technologiemi jako tfeba Theano. Samotny koéd vychazi z projektu Music Genre
Recognition (KOZAKOWSKI a MICHALAK, 2016), ktery se zabyva rozpoznavanim
hudebnich zZanrd v aktudlnim case pisnicky. Zakladni kostra budovani modelu je tedy

podobna s timto projektem. Pouzivani modelu je vsak jiz odlisné.

6.1 Pouzité technologie

Tensorflow a Keras

Pro implementovani modelu popsaného vyse jsem zvolil knihovny Tensorflow s Keras.
Tensorflow je celosvétové nejpouZivanéjsi technologii pro vyvoj neuronovych siti.
Tensorflow vyviji spolecnost Google. Piivodné byl vyvijen tymem Google Brain pro
vlastni pouziti Googlu. Nasledné byl publikovan jako opensource. Tensorflow vyuZiva
mnoho velkych spolecnosti po celém svété. Prikladem je Airbnb, Amd, Uber a spoustu
dalSich. Keras je uzivatelsky privétivé API nad Tensorflow technologii, ve kterém jde
celkem intuitivné vytvaret modely neuronovych siti. V Googlu se rozhodli, Ze v nové
verzi Tensorflow 2 uZ bude plné implementovano rozhrani Keras. Tensorflow je
implementovano ve tfech programatorskych jazycich Pythonu, C++, CUDA, kde
v kazdém jazyce je implementovana jind ¢ast. Tensorflow je spustitelné na mnoho
platformach, jako Linux, Windows, Android, macOS a Javascriptu. Casto se stava, ze
spusténi pod OS Win je docela problematické. Toto lze v celku jednoduse vytesit
instalaci programu Docker a spoustét Tensorflow vném. Tensorflow umoZiuje
k vypoctu pouzivat bud’ CPU nebo grafické karty, pokud podporuji technologii CUDA.
Google na svych cloudech pouziva jednotky TPU(Tensor Processing Units), které jsou
primo vyvinuty pro strojové uceni. Pouzitim TPU jednotek se dosahuje vétsi rychlosti
uceni (TENSORFLOW, 2019). Pro pribézné zkoumani vysledkii, ndm Tensorflow

nabizi jejich vlastni program TensorBoard, ktery je soucasti knihovny Tensorflow.
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V programu Tensorboard miZeme vidét,jak se naS model udci, jestli se naopak
nezhorsSuje nebo nestagnuje a nenfi tfeba uceni ukoncit. K tomu vyuZiva nejriznéjsich
grafi a proménnych. Dal$i uZitecnda véc co ndm TensorBoard nabizi, je grafické

zobrazeni modelu, kdy vygeneruje cely graf modelu (TENSORBOARD, 2019).
Python

Vlastni zdrojovy kéd je psan v jazyce Python, konkrétné ve verzi 3.5. Python je moderni
programovaci jazyk, ktery je v poslednich letech velmi oblibeny. Jeho historie saha az
do roku 1991 a postupneé se vyviji. Nyni uz je vyvinuta verze 3.7.2 aroku 2020 prestane
byt podporovana verze 2.7 (PYTHON SOFTWARE FOUNDATION, 2019a). Pro
instalovani vice projektd s riznymi zavislostmi na knihovnach a verzich Pythonu je
pouzit program Virtualenv (BICKING, 2018). Pro instalovani knihoven se pouZiva

program Pip (PYTHON SOFTWARE FOUNDATION, 2019b).

Pro verzovani kddu a dostupnost z internetu se vyuziva program Git (CHACON a LONG,

2019) a platforma GitHub (GITHUB COMPANY, 2019).

6.2 Programatorska dokumentace

Program je napsan v jazyce Python pomoci frameworku Tensorflow a Keras. Pro praci
s transformaci hudebnich souborii na datové soubory je pouzita knihovna
Librosa(LIBROSA DEVELOPMENT TEAM, 2019). Program se skldda ze tii casti:

priprava dat, stavba a trénovani modelu a aplikace modelu.
6.2.1 Priprava dat

O pripravu dat se stara soubor create_data_pickle.py. Skript obsahuje tyto parametry:

e -d, --dataset_path, kde se definuje vstupni hudebni adresar.

e -0, --output_pkl_path, kde se definuje vystupni soubor transformovanych dat.

Hlavni metoda souboru je metoda collect_data, ktera ma tfi hlavni proménné x, y,
track_paths a pro kazdou pisnic¢ku pocita jedine¢ny index. V poli x ma kazda pisnicka

svoji datovou reprezentaci po provedeni load_track ze souboru common.py. V poli y
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ma kazda pisnicka uloZeno, jakého je Zanru. Pole track_paths obsahuje informace o
cestach k hudebnim soubortim danych pisnicek. Na obrazku 25 je zobrazen zdrojovy

kod metody collect_data.

def collect_data(dataset_path):
default shape = get_default_shape (dataset_path)
¥ = np.zeros ( (TRACK _COUNT,) + default_shape, dtype=np.float3)
¥ = np.zeros ( (TRACK _COUNT, len(GENRES)), dtype=np.floatid)
track_paths = [}

for (genre_index, genre _name) in enumerate (GENRES):
for i in range (TRACK COUNT // len(GENERES)):
file name = '{}/{}.000{}.au'.format (genre_name,
genre name, str{i).zfill({2))
print('Processing', file_ name)
path = os.path.join({dataset_path, file_name)
track _index = genre_index * (TRLZCK COUNT // len(GENRES)) + 1

¥[track _index], _ = load track(path, dsfault_ shape)
y[track index, genre index] = 1
track_paths[track_indsx] = os.path.abspath(path)

return (x, vy, track paths)

Obrazek 25 - metoda collect data (vlastni zpracovani)

Metoda load_track ze souboru common.py. pievadi hudebni data na pocitacova, aby se
snimi dalo pracovat v neuronové siti. K tomu se pouZziva knihovna Librosa, ktera
obsahuje metodu load. Ta nacte data ze souborii a vraci pole ¢asovych ramci a rozsah
vzorkovacich frekvenci. Pro vypocet spektrogramu se pouZivdA metoda
melspectrogram z knihovny Librosa, ktera jako vstup dostane parametry n_fft(délka
Casové ramce pro vypocet FFT), y (pole ¢asovych ramcii), hop_length(urcuje pirekryti
Casovych ramcti), n_mels(urcuje pocet pasem Mel frekvenci). Jako vystup dostavame
dvourozmérné pole, poCet pasem Mel frekvenci * pocet Casovych ramctl. Dale se
v metodé pouZiji tato data na vykresleni grafu, ktery se ulozi do prislusného adresare.
Pro vypocet MFCC se pouziva metoda mffc, kterd dostava parametry y (pole ¢asovych
ramci), sr (rozsah vzorkovaci frekvence), n_mfcc (pocet MFFC dilkd) a dct_type (typ
cosinovi diskrétni funkce) jako vstup. Vystupem je sekvence MFCC dilkt v Case. Ddle se
v metodé kontroluje, jestli jsme opravdu dostali poZadovany tvar, pripadné se
doopravi. V dalsi ¢asti se vygeneruje graf pro zobrazeni diagramu a uloZi se. K tomu se
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vyuziva knihovny Matplotlib (MATPLOTLIB DEVELOPMENT TEAM, 2018) a funkce
specshow (LIBROSA DEVELOPMENT TEAM, 2019). Jako vystup funkce load_track se
vraci dvé hodnoty. Prvni je vysledné pole z prevodu na spektrogram, pripadné MFCC a
druha hodnota znaci pomér mezi vstupnim tvarem a vzorkovaci frekvenci. Na obrazku
26 je zobrazena metoda load_track pro MFFC. Nakonec se vSechny data uloZi do

definovaného souboru.

def load track(filename, enforce shape=None)
new_input, sample_rate = lbr.load(filename, duration=30, mono=True)
features = lbr.feature.mfcc(y=new_input, sr=sample rate, n mfcc=40, dct_ type=2)

if enforce_shape is not None:
if features.shape[0] < enforce_shape[0]:
delta_ shape = (enforce_ shape[0] - features.shape[0],
enforce shape[1])
features = np.append(features, np.zeros({delta shape), axis=0)
elif features.shape[0] > enforce_shape[0]:
features = features[: enforce shape[0], :]

if features.shape[l] < enforce_shape[l]:
delta shape = (enforce shape([0],
enforce_shape[l]- features.shape[l])
features = np.append (features, np.zeros(delta shape), axis=1)
elif features.shape[l] » enforce_shape[l]:
features = features[: enforce shape[l], :]

plt.figure (figsize=({10, 4})

specshow (features, fmax = 8000,x axis = 'time')
plt.colorbar {format="%+2.0f")

plt.title ('MECC')

plt.tight_layout ()}

plt.savefig('miccfinal\\%s' % os.path.basename (filename) [:-2] + 'png', format='png')
plt.closs()
features[features = 0] = le-§

return (np.log(features), float(new_input.shape[0]) / sample_rate)

Obrazek 26 - metoda load track (vlastni zpracovani)

6.2.2 Stavba a trénovani modelu

Stavba a trénovani modelu probihda vsouboru train-model.py. Skript obsahuje

parametry:

e -d, --dataset_path, kde se definuji vstupni data modelu.

e -m, --model_path, kde se definuje vystupni model.
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Hlavni funkce souboru jsou build_model a train_model. Funkce build_model ma jako
parametr vstupni rozméry dat. Budovani modelu probihd pomoci vrstev z Keras
knihovny. Konkrétné pomoci vrstev: Convolution2D, MaxPooling2D, Lambda,

Bidirectional, Dense, Flaten, Concatenate a Input.

e Covolution2D - SlouZi k vytvoreni konvolucni vrstvy pro dvojrozmérné vstupy.
Vrstva ma mnoho parametrd, mezi hlavni patii: filters - urcuje kolik ma
konvoluc¢ni vrstva filtr(i, kernel_size - urcuje velikost jadra, strides - urcuje
posun jadra, activation - urcuje typ aktivacni funkce.

e MaxPooling2D - Vrstva pro sdruzovani dat. Hlavni parametry vrstvy jsou:
pool_size - urcuje velikost sdruZovaciho okna, srides - urcuje posun okna.

e Lambda - Vrstva, kterd pomaha ménit strukturu dat. Ma tyto parametry:
function - funkce kterd méni struktura dat, out_shape - o¢ekavany tvar vystupu
po provedeni parametru function.

e Bidirectional - Vrstva umoznujici rekurentnim vrstvam stat se obousmérnymi.
Parametry: layer - urcCuje typ Rekurentni vrstvy, merge_mode - urcuje, jak
budou kombinovany vystupy.

e Dense - Vrstva umoziujici propojit s predchozi vrstvou vSechny neurony.
Parametry ma units - pocCet neurond ve vrstve, activation - urcuje druh
aktivac¢ni funkce

e Flaten - Vrstva ktera zplosti vstup do jedné dimenze

e Concatenate - Spojuje dva vstupy do jedné vrstvy

e Input - PouZiva se jako prvni vrstva v modelu a definuje, jak budou vypadat

vstupni data

Model vytvari pomoci vytvoreni instance tfidy Model s parametry vstupni a vystupni
vrstvy. Funkce vraci instanci modelu. Na obrazku 27 je zobrazena funkce build_model],

kde mizZeme vidét, jak je vybudovan model.
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def build_model (input_shape) :
input_layer = Input(input_shape, name='input'}
layer = input_layer
layer = Convolution2D(filters=16, kernel_size=3, strides=l, padding='valid', data_format="channels last", activation='relu'}{layer)
layer = MaxPooling2D(pool_size=2, strides=2) (layer)
layer = Convolution2D(filte 2, kernel_size=3, strides=1, padding='walid', data_format="channels last", activation='relu') (layer)
layer = BatchNormalization(momentum=0.02) (layer)
layer = MaxPooling2D(pool_size=2, strides=2) (layer)

layer = Convolution2D(filters=64, kernel size=3, strides=1, padding='valid', data format="channels last", activation='rtelu'} {layer)
layer = MaxPooling2D(pool_size=2, strides=2) (layer)
layer = Convolution2D{filters=32, kernel_size=3, strides=l, padding='valid', data_format="chamnels last", activation='relu'}{layer)
layer = MaxPooling2D(pool_size=4, strides=4) (layer)
layerBi = input_layer
layerBi = MaxPooling2D(pool size=3, strides=3) (layerBi)
layerBi = Lambda(lambda x: x[:, :, :, 0]) (layerBi)
layerBi = Bidirectional (LSTM{l€, return_sequences=True)) (layerBi)
layerBi = TimeDistributed (Dense(len(GENRES))) (layerBi)
time_distributed _merge_laver = Lambda(
function=lambda x: K.mean(x, axis=1),
cutput_shape=lambda shape: (shape[0],) + shape[2:],
name='output_nerged'
)
layerBi = time_distributed_merge_layer(layerBi)
layerBi = Dense (4] (layerBi)

layer = Flatten() (layer)
layer = Dense{256, activation='relu') (layer)

layer = Concatenate() ([layer, laverBil)

layer = Dense(l0, activation='softmax') (layer)
model output = layer

model = Model {input_laver, model_output)
return model

Obrazek 27 - funkce build model (vlastni zpracovani)

Funkce train_model dostava jako vstupni parametry tréninkova data a cestu, kam bude
uloZen vysledny model. Pomoci funkce train_test_split z knihovny sklearn jsou data
nahodné rozdélena na dvé mnoziny. Prvd mnozina je tréninkova a druha je testovaci.
Parametr test_size funkce train_test_split urcuje pomér velikosti mnoZin. Hodnota 0.1
znamena, Ze 90 procent dat jsou tréninkova a 10 procent testovaci. Po ziskani modelu
z funkce build_model je model kompilovan funkci compile. Kde se nastavuji parametry

pro trénovani. V programu jsou nastaveny tyto parametry:

e loss - urcuje, jakd metoda bude pouZita jako chybova funkce
e optimizer - udava metodu pro optimalizovani modelu.

e metricts - urcuje, jaké veli¢iny budou zobrazovany béhem uceni
Metoda fit tridy Model provadi trénovani modelu. Jeji vstupni parametry jsou:
e x-urcCuje mnozinu tréninkovych dat
e y - urcuje mnozinu spravnych zanri, kde data v mnoziné x na pozici indexu i,
znaci zanr dat v mnoZziné y s indexem i

e batch_size - urcuje velikost dat pro priibéZné testovani

e epochs - urcuje pocet cykli trénovani modelu
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e validation_data - urcuje mnozinu testovacich dat, ktera se spusti po kazdém
cyklu

e verbose - urcuje zptisob vypisu priibéhu trénovani

e callbacks - pole instanci tfidy CallBacks, které slouZi k logovani a zméné
parametri trénovani. Vnasem modelu vyuZivdme tiidy Tensorboard,

ModelCheckpoint a ReduceLROnPlateau. Tensorboard ndm umoZnuje grafické

’

pozorovani pribéznych vysledki po kazdém cyklu. ModelCheckpoint uklada
model s nejvyssi uspésnosti. ReduceLROnPlateau definuje, jak hodné se miizou

ménit parametry modelu pri optimalizaci.

Na obrazku 28 je zobrazena funkce train_model se vSemi parametry.

def train model (data, model path):
¥ = datal['x'"]
v = datal['v']

(x_train, x wal, y_train, y val) = train test_split(x, ¥, test_size=0.1,
random state=5EED)

print {'Building model...'")
¥_train =np.expand dims(x_train, axis=3)
¥ val = np.expand dims(x_wval, axis=3)

n_features = x train.shape[2]
row = ¥X_train.shape[l]
input_shape = (row, n_features, INIT_CHANNEL)

model = build model (input_shape)

Opt = rmspropi)

model.compile |
loss='categorical crossentropy',
cptimizer=opt,
metrics=['accuracy']

)

print({'Training...")
thCallBack = TensorBoard({log_dir='./Graph-final', histogram fregq=l, write_graph=True, write_images=True)
model.fic(
¥=x_train, y=y train, batch_size=BATCH 5IZE, epochs=EPOCH_COUNT,
validation_data=(x_wal, y wval), werbose=l, callbacks=|
ModelCheckpoint {
model path, save_best_only=True, monitor='val acc', verbose=l
Iy
ReduceLlROnPlateau(
monitor='val acc', factor=0.5, patience=3, min delta=0.0l, min_ lr=0.0000000015,
wverbose=1
:If
thCallBack

)

return model

Obrazek 28 - funkce train model (vlastni zpracovani)
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Pro sledovani hodnot a jednotlivé ¢astich modelu pfi trénovani, je spustén program
Tensorboard. Vném je vidét stavba modelu, UspésSnost po jednotlivych cyklech
trénovani. Jakych hodnot nabyvaji jednotlivé ¢asti vrstev modelu. Program se spusti
v konzoli prikazem: tensorboard --logdir ./Graph-final, kde parametr logdir je cesta
k adresari, kam se ukladaji pribézné vysledky. Pristup je z prohlizeCe na adrese

localhost:6006 (SARKIS, 2017).

6.2.3 Aplikace modelu

0 pouzivani vygenerovaného modelu se stara skript v souboru tagging music_data.py.

Vstupni parametry skriptu jsou nasledujici:

e -s,--songs_path - urcuje cestu k adresari pisnicek, u kterych se ma zjistit Zanr.
e -m, --model_path - definuje cestu k vytrénovanému modelu
e -0, --output_path - cesta k excelovému souboru kam budou zapsany vysledky

tagovani pro jednotlivé pisnicky

Hlavni metoda skriptu je predict_genre, kterd ma vstupni parametry shodné se
vstupnimi parametry skriptu. Z definovaného adresare ziska cesty vSech pisnicek. Pak
pro kaZdou pisni¢ku vola metodu predict na objektu vytrénované neuronové sité€, jako
parametr ma hudebni data, kterd byla nactena pomoci metody load_track. Vystup
z metody predict je pole o rozméru poctu vSech zanrt pro kterou byla sit’ trénovana.
Kde je hodnota v poli nejvétsi implikuje zvoleni Zanru pro danou pisnicku. Nasledné se
vybere spravny index vitézného Zanru a knému odpovidajici popis. Nakonec se
vysledek ulozi do excelu. Pro zapis do excelového souboru typu xlsx je vyuzivana

knihovnu openyxl. Na obrazku 29 je zobrazeni metody predict_genre.
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def predict_genre (model path, songs_path, outpuat path):
model = load_model (model path)

wh = Workbook()
sheet = wh.actiwve

F

songs = [f£ for £ in listdir(songs_path) if isfile(join({songs_path, £}}]
for index, song in enumerate (3ongs):

song_data = load_track(os.path.join({songs_path, song)) [0]

song_data = np.expand_dims (song_data, axis=3)

song_data = np.expand dims (3ong_data, axis=0)

result = model.predict (song_data)

gelected _genre = GENRES [np.argmax(resulc) ]

sheet.cell {row=index + 1, coclumn=l).wvalus = songs[index]

sheet.cell {row=index +1, column=2).valus = "-"

sheet.cell (row=index +1, column=3).value = selected genre

wh.save (output path)

Obrazek 29 - metoda predict genre (vlastni zpracovani)

6.3 Instalace

Pro nainstalovani projektu je tfeba mit nainstalovany Python 3.5, pro ktery jsou
nastaveny prislusné verze ostatnich knihoven. Dale je zapotrebi mit nainstalovany
program Virtualenv, kde se vytvori prostiedi pro projekt a pomoci programu pip se
nainstaluji potfebné knihovny ze souboru requirements.txt. Dale uz se mizou spoustét
python skripty. Na obrazku 30 je seznam Kkrokl potifebnych k instalaci, vytvoreni
modelu a otagovani pisnicek. Predpoklada se, Ze uzivatel ma naklonovany projekt
z Githubu(RYCHNA, 2019) nebo z DVD, ma staZena tréninkova data (KOZAKOWSKI a
MICHALAK, 2016) ve sloZce data a vytvorené virtudlni prostredi pomoci Virtualenv.
V kotenové sloZce se spusti nasledujici prikazy. VSechny ptikazy maji nastavené
defaultni adresatre. Pro zménu adresaii nebo nazvu modelu je tieba specifikovat

pomoci parametri skriptd.

pip install -r requirements.txt
python create_data_pickle.py
python train_model.py

python tagging_music_data.py

Obrazek 30 - kroky instalace (vlastni zpracovani)
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7 Zavér a doporuceni

Cilem diplomové prace bylo vytvorit model z neuronovych siti, ktery by byl schopny
otagovat hudebni pisnicky podle Zanru. Podarilo se vytvorit model, ktery na datové
mnoZiné GTZAN dosahoval uspésSnosti 75 procent. Pro transformaci hudebnich dat
byly zkousSeny dvé metody s dvéma nastavenimi parametri na stejném modelu.
Pouzivaly se metody MFCC a spektrogram s ménicim se parametrem poctu Mel pasem
(128 a 256). Model s nejvyssi Uspésnosti pouZival metodu spektrogram a 256 Mel
pasmy. Postaveni neuronové sité bylo inspirovano ¢lankem Music Genre Classification
with Paralleling Recurrent Convolutional Neural Network (FENG, LIU a YAO, 2017),
bohuzel se nepodarilo i pfi podobném nastaveni sité dosahnout stejné dspésnosti jako
v dané praci. Nejvétsim problémem bylo piidani Embedding vrstvy doprostied Bi-
LSTM bloku, protoZe framework Keras umoZziiuje pridani vrstvy Embedding pouze jako
prvni vrstvu modelu. Z ¢lanku, ze kterého se vychazelo je Embedding vrstva uprostired

vV,

v ¢lanku.

Dalsi faktor, ktery by dokazal zlepsit kvalitu neuronové sité, by bylo trénovani na vétsi
mnoziné dat. Tim by se urcité dosahlo daleko vétsi presnosti, kdyZ budou tak obrovska
data kvalitni. Ale na zpracovani velkych objemii dat je potieba dostatecné velky
vypocetni vykon, coZ jsme v ramci prace neméli. Vypocty probihaly na notebooku s
procesorem Intel Core i7 -3537U pfii frekvenci 2.89GHz. CoZ neni pro vypocty
neuronovych siti moc vhodné. Lepsi by bylo provadét vypocty na serverech nebo

alespoii na notebooku s grafickou kartou s podporou pro Tensorflow.

Dalsi oblasti, kterou by bylo dobré pridat, je uZivatelské rozhrani. Nyni se vSechno
spousti jakou python skripty a k tomu, aby to mohl vyuzit obycejny uzivatel, to neni

vhodné.

Nicméné, jako zaklad pro dalsi vyvoj modelu neuronové sité poslouzila tato prace
velice dobre. V dalsim vyvoji bude pokracovano s vyuZitim vykonnéjsi vypocetni

techniky a vétsi velikosti hudebnich dat.
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