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Tiivistelmi: Kitaravahvistin on oleellinen osa sidhkokitaran soittoa. Fyysisid kitaravahvisti-
mia on haluttu jo pitkdin mallintaa digitaalisesti fyysisen laitteiston haittapuolien, kuten hin-
nan ja vikaherkkyyden vuoksi. Yksi vaihtoehto kitaravahvistimien mallintamiseen on neuro-
verkot. Kitaravahvistimen neuroverkkopohjaista emulointia on tutkittu viime vuosina. Tut-
kimuksissa on muun muassa vertailtu mallinnustoteutuksien eri arkkitehtuureja ja mallien
realistisuutta. Kirjallisuuden perusteella vaikuttaa silté, ettd syotteeltd vaadittavasta sisdllos-
td ja sen midrdstd ei ole aiemmin tehty jarjestelmaillistd tutkimusta, mihin tdmé tutkielma
nyt tdhtdd. Tutkielmassa arvioidaan, miten neuroverkkopohjaisen kitaravahvistimien mallin-
tajan, Neural Amp Modelerin, koulutustulos muuttuu, kun syotteenid kiytettyd dédniteparia
muokataan erilaisin tavoin. Huomattiin, ettd 30 sekunnin syotedatalla ei pdidsty yhtd hyviidn
koulutustulokseen kuin alkuperiiselld 3 minuutin syo6tteelld, kun verrattiin testidatalla. Loy-
dettiin kuitenkin alkuperiistd syotettd lyhyempi dédnite, jolla koulutustulos testidatalla ver-

rattuna pysyi samana. Lyhyemmailld syotteelld voidaan nopeuttaa koulutusparien luomista.
Avainsanat: neuroverkot, kitaravahvistin, koulutusdatan optimointi

Abstract: A guitar amplifier is an essential part of playing an electric guitar. Physical guitar

amplifiers have long been wanted to be digitally modeled due to the disadvantages of physical



hardware such as cost and susceptibility to failure. One option for modeling guitar amps is
neural networks. Neural network-based emulation of a guitar amplifier has been studied in
recent years. The studies include comparison of different architectures and the realism of
the models. Based on the literature, it appears that there has not been a systematic study
on the required content and amount of input, which this thesis now aims to address. This
thesis evaluates how the training result of the Neural Amp Modeler, a neural network-based
modeler of guitar amplifiers, changes when the pair of sounds used as input is modified. 30-
second input data did not achieve as good a training result as the original 3-minute input,
when compared with the test data. A recording shorter than the original input was found,
with which the training result compared to the test data remained the same. A shorter input

can speed up the creation of training pairs.

Keywords: Guitar amplifiers, neural networks. optimization of training data
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1 Johdanto

Syvédoppiminen on viime vuosina saavuttanut valtavaa suosiota monilla tieteen ja yhteis-
kunnan aloilla (Raitoharju 2022). Konvoluutioverkot ovat olleet suosittuja etenkin kuvien
luokittelussa, mutta ne ovat osoittautuneet tehokkaiksi myos dédnien luokittelussa (Hershey
ym. [2017)). Luokittelun lisdksi konvoluutioverkot ovat tehokkaita 1-ulotteisessa signaalien-

kisittelyssd (Kiranyaz ym. 2019).

Kitaravahvistin on laite, joka voimistaa sdhkokitaran signaalin kuuluvaksi, mutta myos muut-
taa signaalin sdvyid merkittdvasti. Vahvistimet sisdltdvit sdddettivid parametreja, joilla savyi
vol muuttaa. Lisdksi eri vahvistimet erilaisista rakenteista johtuen eivit kuulosta samalta.
Erityisesti elektroniputkiteknologiaan perustuvat vahvistimet (jotka ovat suosittuja kitaris-
tien keskuudessa) ovat kalliita, suuria, herkisti sdrkyvii, ne kuluttavat paljon virtaa ja tuot-
tavat paljon 1dampod (Barbour 1998). Digitaalinen kitaravahvistimien mallintaminen korjaisi
mainittuja ongelmia, silld yhdelli tietokoneella voitaisiin emuloida useita eri vahvistimia il-

man fyysisten vahvistimien haasteita.

Vahvistimien emuloinnissa on kaksi pddhaastetta: emuloinnin tarkkuus ja suoritustehovaati-
mukset. Virtuaalisen vahvistimen tulee kuulostaa mahdollisimman paljon oikealta vahvisti-
melta, ja lisdksi sen tulee olla tarpeeksi kevyt tehovaatimuksiltaan, jotta silld voidaan soit-
taa mahdollisimman pienelld latenssilla. Siedettdvédn latenssin raja reaaliaikaisissa audio-
sovelluksissa on noin 20-30ms (Lago ja Kon 2004). Digitaalisissa audiosovelluksissa la-
tenssia syntyy algoritmien suorituskestosta. Lisdksi analogi-digitaali- ja digitaali-analogi-
muuntimet lisddvit latenssia (Presonus 2017). Perinteisilld digitaalisen signaalinké&sittelyn

keinoilla on ollut haasteita toteuttaa nimé kaksi vaatimusta (Vanhatalo ym. 2022).

Neuroverkkoja on yritetty hyddyntid kitaravahvistimien emuloimisessa ja tulokset ovat ol-
leet lupaavia (Vanhatalo ym. [2022)). Kitaravahvistinta mallintava neuroverkko ottaa syote-
tavoite-pariksi kaksi dénitiedostoa, joista tavoite on luotu dédnittdmailld syote kitaravahvisti-
men lédpi. Ideaalin kouluttamisen jdlkeen neuroverkolle syotettivit d4net kuulostavat samal-

ta, kuin jos ne syotettdisiin kitaravahvistimen lipi.

Wright ym. (2020) tekemin tutkimuksen mukaan kolme minuuttia koulutusdataa riittdi ki-



taravahvistinta mallintavan neuroverkon kouluttamiseen. Vanhatalo ym. (2022)) katsaukses-
saan eivit tdmin lisdksi nosta muita havaintoja koskien syotedatan vaikutuksia. Aiempaa
jarjestelmallisesti syotedatan sisédltoon keskittyvdd tutkimusta ei siis ole. Pidemmén koulu-
tusdatan lapikédyntiin verkolla kuluu kouluttaessa enemmin aikaa, mutta toisaalta lyhyempi

koulutusdata ei valttamaitta riitda tarkan mallin muodostamiseen.

Tissd pro gradu-tutkielmassa on tavoitteena vastata seuraaviin kysymyksiin:

» Mité vaikutuksia oppimistulokseen on kitaravahvistinta mallintavan neuroverkon kou-
luttamiseen kiytettdvén syote-tavoite-parin rajoittamisella?
* Loydetddnko syottodatasta ominaisuuksia, joiden siséllyttiminen/poistaminen paran-

taa/nopeuttaa oppimistulosta?

Luvussa[2]avataan timén tutkimuksen aihealuetta pohjaten aiempaan tutkimukseen. Luvussa
[ esitellddin tassd tutkimuksessa kdytetty menetelmi. Ennen yhteenvetoa kidydéin lépi tulok-

set luvussa



2 Kirjallisuuskatsaus

Téssd luvussa esitelldin tiiviisti konvoluutioneuroverkkojen ja kitaravahvistimien perusteet.
Lisidksi kidydddn ldpi aiempaa tutkimusta liittyen kitaravahvistimien mallintamiseen neuro-

verkoilla ja esitelldin Neural Amp Modeler.

2.1 Konvoluutioneuroverkkojen perusteet

Konvoluutioneuroverkot tai konvoluutioverkot ovat kerdnneet viime vuosina suurta suosio-
ta useilla eri aloilla, useissa eri kdyttokohteissa. Suosio perustuu konvoluutioverkkojen ky-
kyyn kisitelld raakaa dataa, kuten kuvia ja @édnii, sellaisenaan. Konvoluutioverkot pystyvét
irrottamaan piirteitd raa’asta datasta (feature extraction). Konvoluutioverkot ovat eteenpdin
syottivid (feedforward) verkkoja. Informaatio siis kulkee sisdidntulokerrokselta kohti ulos-
tulokerrosta ilman takaisin kytkettyjd silmukoita, toisin kuin takaisinkytketyissa (recurrent)

verkoissa. (Raitoharju|[2022)

Konvoluutioneuroverkon kouluttaminen perustuu vastavirta-algoritmiin (backpropagation).
Vastavirta-algoritmissa vuorotellaan eteenpidin menevin ldpimenon (forward pass) ja takai-
sinpdin menevin lipimenon (backward pass) kanssa. Verkon kouluttamiseen tarvitaan syote-
tavoite-pari, eli koulutusdata. Eteenpdin menevissi ldpimenossa lasketaan verkon ulostulo
syotteelle sen hetkisilld painoilla. Ulostuloa verrataan tavoitteeseen laskemalla tappiofunk-
tion (loss function) avulla virhe. Takaisin pdin menevissd lipimenossa muutetaan gradientti-
menetelmaélld (gradient descent) verkon painoja, jotta laskettu virhe pienentyisi. Koulutusai-
neisto kdydadn useita kertoja ldpi ja yhtd kokonaista ldpikdyntid kutsutaan epookiksi (epoch).

(Raitoharju 2022)

Ylisovittaminen on yksi neuroverkkojen ongelma. Ylisovittamisessa neuroverkko oppii kou-
lutusdatan todella hyvin, mutta suoriutuu huonosti uuden datan kanssa. Yksi tapa estdi yliso-
vittamista on aikainen pysdyttaminen (early stopping). Aikaisessa pysdyttimisessd kdytossd
oleva data jaetaan koulutusdataan ja validointidataan. Verkkoa koulutetaan koulutusdatalla,
mutta samalla lasketaan tappio validointidatalla. Aikainen koulutuksen pysdyttiminen teh-

ddidn, kun tappio validointidatalla laskettuna ei enédéd parane tai huononee. Validointidatan



kayttdmistd koulutuksen arviointiin kutsutaan validoinniksi. (Zaras, Passalis ja Tefas 2022)

Konvoluutioverkko sisiltdd konvoluutiokerroksia. Konvoluutiokerroksen ulostulo Y on si-
sddntulon X ja ytimen K vilinen konvoluutio. Ydin K on pieni, painoja siséltivd matriisi.
Konvoluutio lasketaan liu’uttamalla K:ta X:n yli ja laskemalla kussakin kohdassa vastinpa-
rien tulojen summa. Kuviossa [I] lasketaan ulostulon Y arvo y;;, joka saadaan 4 x 4 sisddn-
tulon X ja 2 x 2 ytimen K konvoluutiona. Kuviosta huomataan, ettd Y on pienempi kuin
X. Tami voitaisiin vilttidd tolppaamalla (padding) X nollilla ennen konvoluution laskemista.

(Raitoharju 2022)

k11 | k12

Y11 = Kq1Xqq + Kqoxq2 +

. k21X21 *+ Ka2X22
Sy i X13/,f X14
x21 X22 "Xz',?, X4 Y11 | Y12 | V13
X31 | X32 | X33 | X34 Y21 | Y22 | Y23
Xa1 | X42 | X43 | X44 Y31 | Y32 | VY33

Kuvio 1. Yhden arvon laskeminen 2-ulotteisessa konvoluutiossa.

2-ulotteinen konvoluutio voidaan kuvata yleisemméssd muodossa:

=~

1

k
Y[mn) =YY Kli,j]JX[m—1+in—1+j], 2.1
1j=1

missd Y on kerroksen ulostulo, X on sisdédntulo, K on ydin ja k on ytimen korkeus tai leveys.

Tiivistyskerroksilla (pooling layer) voidaan tiivistdd sisddn tuleva informaatio pienempéian
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matriisiin ja sddstidd laskennassa. Konvoluutioverkon lopussa on yleensi yksi tai useampia
tdaysin kytkettyjd kerroksia, joita kdytetddn aiemmilla kerroksilla irrotettujen piirteiden luo-
kitteluun. Tdysin kytketyssid kerroksessa jokainen sisddntulon arvo kytketdén jokaiseen seu-
raavan kerroksen elementtiin omalla painollaan ja arvot summataan (Raitoharju [2022). Esi-

merkki verkosta on kuviossa 2l

Syote Konvoluutiokerros Pooling-kerros Taysin kytketyt kerrokset

Kuvio 2. Yksinkertainen konvoluutioverkko yhdelld konvoluutiokerroksella, tiivistyskerrok-

sella ja kahdella tdysin kytketylld kerroksella. (Zaniolo ja Marques 2020)

Yleensd sisdédntulo koostuu useista kanavista. Syotteen kanavia voivat olla esimerkiksi kuvan
ollessa syotteend kuvan eri vérit. Jokaiselle kanavalle on suotimessa oma ytimensi. Suotimia
on samalla kerroksella yleensd useampia, silld eri suotimet irrottavat samalta kerrokselta eri

piirteitd. (Raitoharju 2022)

Ohittavat yhteydet (skip connections) ovat yhteyksid verkon aiemmista kerroksista myohem-
piin osiin verkkoa. Ohittavista yhteyksistd tulevat piirrekartat yhdistetdén jonkin neurover-
kon ylemmin kerroksen piirrekarttaan summaamalla tai liittimailld ne erillisiksi piirrekartan
kerroksiksi. Ohittavat yhteydet ovat tehokas tapa vdhentdd katoavan gradientin ongelmaa,
eli sitd kun vastavirta-algoritmissa gradientit pienenevét kerros kerrokselta. Lisdksi ndin saa-
daan aiemmilta kerroksilta korostettua piirteitd, jotka muuten saattaisivat hiviti myohemmil-

14 kerroksilta (Raitoharju 2022). Ohittavia yhteyksid kédyttivit muun muassa He ym. (2016)),



ja mainitsivat lisdksi kolme kirjaa, joissa ohittavia yhteyksid on ehdotettu: (Bishop [1995),

(Ripley 2007) ja (Venables ja Ripley [2013).

Luokittelun lisdksi neuroverkoilla voidaan myds generoida signaaleja tai muuntaa niiden
ominaisuuksia. Esimerkkini téllaisista ovat esimerkiksi tdssd tutkimuksessa tarkastelussa
oleva Neural Amp Modeler, ja Neural Amp Modelerin pohjana tomiva WaveNet-arkkitehtuuri.

Naiista kerrotaan lisdd seuraavissa luvuissa.

2.2 WaveNet

WaveNet on Google DeepMind-yhtion kehittdami verkkoarkkitehtuuri, joka luo raakaa dintd
(Van Den Oord ym. [2016). Van Den Oord ym. (2016)) néyttivit, etti WaveNet kykeni luo-
maan ennen ndkemittdmén luonnollisia puheddnitteitd tekstistd. WaveNet perustuu aiemmin
julkaistuun PixelCNN kuvien luomismalliin (Van Den Oord, Kalchbrenner ja Kavukcuoglu

2016).

Tarked elementti WaveNetissd on kausaaliset konvoluutiot (causal convolutions). Kausaa-
lisilla konvoluutioilla varmistetaan, ettd mallin ennuste ei riipu tulevista néytteistd. Talloin
esimerkiksi puhesynteesissd voidaan ddntd tuottaa tekstistd reaaliajassa. Lisdksi WaveNet
kiyttad dilatoituja konvoluutioita. Dilatoidussa konvoluutioissa sisddntuloarvoja jitetdin va-
listd, ja ndin ydin kattaa suuremman alueen syotteestd. Kattamalla suurempi alue voidaan
mallintaa pidemmén aikavilin riippuvuuksia. Dilataatio tuplataan joka kerroksella. Kuvios-
ta[3] nihdddn, kuinka kerroksen arvot ovat riippuvaisia vain suoraan alhaalta tai vasemmalta
tulevista arvoista. Lisdksi kuviosta nihdédéin jokaisella kerroksella kasvava dilataatio. (Van

Den Oord ym. 2016)

Lisdksi WaveNet koostuu residuaalilohkoista (residual blocks) ja ohittavista yhteyksistd. Re-

siduaalilohkoista voi lukea julkaisusta, jonka tekivit He ym. (2016).



Ulostulo
Dilataatio = 4

Piilokerros
Dilataatio = 2

Piilokerros
Dilataatio = 1

Kuvio 3. Havainnekuva dilatoiduista kausaalisista konvoluutiokerroksista. (Van Den Oord

ym. 2016))

2.3 Kitaravahvistin

Sdhkokitaraa soitetaan ldhes poikkeuksetta kitaravahvistimen kanssa. Kitaravahvistimena
voi toimia perinteisen fyysisen vahvistimen sijaan virtuaalinen kitaravahvistin, mutta tissi
tutkielmassa kitaravahvistimella tarkoitetaan selvyyden vuoksi analogista kitaravahvistinta.
Eri valmistajien eri kitaravahvistinmalleilla on omat sdvynsd, eli kitaravahvistimen tehtdvi
el siis ole ainoastaan vahvistaa sihkokitara kuuluvaksi ddneksi, vaan kitaristi valitsee soitet-
tavaan musiikkiin sopivimman vahvistimen. Herbst (2019) kertoo tutkimuksessaan kitaris-
tien omistavan keskimiirin kolme kitaravahvistinta. Lisdksi Herbst (2019) mainitsee kolme
ammatilaiskitaristia (Viljami Lindstrom, Stevie Ray Vaughan ja Joe Bonamassa), joiden tie-

detiiin hyddynténeen useita eri sdvyisid kitaravahvistimia samanaikaisesti.

Kitaravahvistin koostuu yksinkertaistetusti kahdesta vahvistimesta; esivahvistimesta ja paa-
tevahvistimesta. Esivahvistimen tehtdvd on muokata kitarasta tulevaa signaalia ja sen sdvya.
Myos padtevahvistin muuntaa kitarasignaalin sdvyd, mutta sen padasiallinen tehtidva on vah-
vistaa esivahvistimesta tulevaa matalajdnnitteistd signaalia, jotta sen jidnnite riittid ajamaan
kaiutinta (Keeports|[2017)). Kombovahvistimella tarkoitetaan laitetta, jossa on seki kitaravah-

vistin, ettd yksi tai useampi kaiutin. Vahvistinnuppi sisiltdd esi- ja pdédtevahvistimen, mutta



ei kaiuttimia. Vahvistinnuppi ei siis itsessdén tuota ddntd, vaan se kytketddn kaiuttimia sisél-
tavddn kaiutinkaappiin. Tassd tutkimuksessa kitaravahvistimen mallinnuksella tarkoitetaan

vahvistinnupin mallintamista, eli kaiuttimien emulointia ei huomioida.

2.4 Kitaravahvistimien mallintaminen

Vanhatalo ym. (2022)) jakavat kitaravahvistimien mallintamisen ldhestymistavat kolmeen ka-
tegoriaan: white-box, gray-box ja black-box -metodeihin. White-box-metodilla mallinnet-
taessa tarvitaan tietoa fyysisen vahvistiminen komponenteista. Komponentit ja niiden toi-
minta muunnetaan kaavoiksi, jotka antavat vastaavan vasteen kuin vahvistin. White-box-
metodissa vaaditaan tarkkaa tietoa vahvistimen eri osista, kun taas gray-box-metodilla vah-
vistimen eri osat jaetaan "blokkeihin", jolloin mallinnettavia osia muodostuu vihemmin, ja
tarkempaa vahvistimen tarkastelua tarvitsee tehdd paljon vihemmén. Télloin sdédstetdidn vai-
vaa algoritmin kehittdmisessd seki suoritustehoa algoritmin tehokkuudessa, toisaalta gray-
boxilla ei saada emuloitua vahvistinta yhté tarkasti kuin white-boxilla. Black-box metodin
suurin etu on siind, ettd vahvistimen sisdisestd toiminnasta ei tarvitse tietdd mitdin. Mal-
linnus toteutetaan pelkdstiddn vahvistimen sisdédn- ja ulostulosignaalien pohjalta. (Vanhatalo

ym.[2022)

Kitaravahvistimien ja muidenkin d4ntd muokkaavien analogisten laitteiden neuroverkkomal-
linnukseen liittyvaa tutkimusta on viime vuosilta (Vanhatalo ym. 2022). Cassidy ja De Sena
(2023)) vertasivat eri syottddatoihin perustuvia mallinnuksia. Tutkimuksessa luotiin kolme eri
genrekohtaista koulutussettid: rock, metal ja yleinen. Kaikkien koulutettujen mallien havait-
tiin olevan realistisia, mutta genrekohtainen koulutusdata paransi tuloksia. Kuuntelutesteis-
sd havaittiin, ettd mallit ovat tarpeeksi realistisia verrattuna oikeaan vahvistimeen, ainakin
musiikkituotantokontekstissa. Tutkimuksessa verrattiin eri syottddatojen lisdksi kahteen eri
arkkitehtuuriin perustuvaa verkkoa; WaveNet ja LSTM-RNN. Nditd kahta on myos verrat-
tu keskendédn aiemmin (Wright, Damskégg ja Vilimiki|[2019). WaveNet on pirjidnnyt hyvin
kuuntelutesteissda (Damskidgg ym. 2019; Cassidy ja De Sena 2023).

Vanhatalo ym. (2022)) kertovat katsauksessaan kolmesta julkaisusta, joissa WaveNet on muo-

kattu kitaravahvistinta tai siropedaalia mallintavaksi malliksi (Damskigg, Juvela ja Vilima-



ki 2019; Wright ym. [2020; Damskigg ym. 2019). Muokattu WaveNet ei endi luo uutta dédn-
td tekstistd, vaan ulostulo on muokattu versio sisdin tulevasta dénestd. Wright ym. (2020)
tekemien kuuntelutestien mukaan malli pystyi uskottavasti mallintamaan kitaravahvistinta

reaaliajassa.

Verkkojen suoriutumista arvioidaan usein samojen metriikoiden avulla, joita hyodynnetdéin
my0s tappiofunktioina. Objektiiviset metriikat eivit vélttimattd vastaa hyvin kuultua ko-
kemusta, mutta ihmisten kanssa toteutetut kuuntelutestit ovat aikaa vievid. Siksi ihmisistd

riippumattomille objektiivisille metriikoille on tarvetta (Vanhatalo ym. 2022).

Wright ym. (2020) havaitsivat, ettd lisidmaélld koulutusdatan médédrdd kymmenestd sekunnis-
ta kolmeen minuuttiin, validoinnin tulos parani. Kolmea minuuttia pidemmaélld datalla va-
lidointitulos ei ollut merkittdvisti parempi. Tutkimuksessa kéytettiin yhteensd 5 minuuttia
kitara- ja bassodinitteitd Kehling ym. (2014) luomasta kokoelmasta. Vertailu koski vain da-
tan madridd, mutta ei tarkemmin eri osien vaikutuksia. Viitoskirjassaan Thomas (2019)) ko-
kosi kouluttamista varten kokoelman, joku koostuu viidesti eri tyylistd, sisdltden yksittdisid

nuotteja ja sointuja oikeista kappaleista.

Aiemmin mainituissa julkaisuissa on syote-tavoite-parina kédytetty syotteeni digitaalisia séh-
kokitaraddnitteitd. Nédin on tehty muissakin tutkimuksissa (Zhang ym. [2018)) (Schmitz ja
Embrechts 2018]) (Ramirez ja Reiss [2019). Niin kutsuttuja siniaaltopyyhkdisyjd, eli taajuut-
ta vaihtavia siniaaltosignaaleja (sine sweep), ja kohinan yhdistelmda on myods hyddynnetty
(Kuznetsov, Parker ja Esqueda 2020) (Jin ym. 2016)). Neural Amp Modelerin tarjoama syote
on erilaisia ddnid siséltdvd kolmiminuuttinen dédnite (“neural-amp-modeler GitHub [2019).
Adnet eivit pyri edustamaan erilaisia sdvellajeja ja kitaransoittotekniikoita ja siten tavan-

omaista musiikkia, toisin kuin useimmissa tutkimuksissa.

2.5 Neural Amp Modeler

Neural Amp Modeler (NAM) on avoimen lihdekoodin projekti, joka syvdoppimista hyo-
dyntden luo malleja kitaravahvistimista ja -pedaaleista huipputarkkuudella (“Neural Amp
Modeler” 2024). Neural Amp Modelerin piikehittdjdnd toimii Steven Atkinson. NAM pe-

rustuu python-ohjelmointikieleen ja se kédyttdd Anacondaa pakettien hallintaan ja PyTorch



Lightning -kirjastoa mallintamiskehyksena.

Neural Amp Modeler kiyttdd oletuksena WaveNet-pohjaista toteutusta verkon pohjana. Ra-
kenne on nihtdvissd kuviossad] Kuviosta ndahdién, ettd toisin kuin alkuperdisessd (Van Den
Oord ym. [2016) WaveNet-rakenteessa, NAM-toteutus sisiltdd yhden sijaan kaksi pinoa re-
siduaalilohkoja. Residuaalilolohkon siséltd nidkyy myos kuviossa. Pinojen vilissd kanavien
madrdd viahennetddn kuudestatoista kahdeksaan. Pinoissa on kussakin 10 blockia. Alkupe-
rdisessd WaveNetissd aktivointiin kdytettiin hyperbolisen tangentin lisdksi myos logistista

funktiota. Verkko sisiltdd yhteensda 13801 painoa.

Residual
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Kanavien
vahentdminen

v

vahentaminen

1x1

1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
Kanavien 1
) 1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1

1 1
1 1
1 1
1 1
1 1
1 1
1 1
1 1 Ulostulo
1 1
1 1
Dilatoitu 1 Dilatoitu 1
konvoluutio : konvoluutio :
1 1
1 1
1 1
. 1 . 1
T 10 kerrosta 10 kerrosta
16 kanavaa 8 kanavaa

Sisaantulokerros

t

Syote

Kuvio 4. Neural Amp Modelerin karkea rakenne WaveNetin tyyliin. Alkuperdisessd Wave-

Netissd on vain yksi pino residual blockeja. (Van Den Oord ym. 2016)

Neural Amp Modeler on kerdnnyt suosiota viimeisen kahden vuoden aikana. Neural Amp
Modeler -Facebook ryhméa on kerdnnyt 17000 kiyttdjdd alle kahdessa vuodessa (“Neural
Amp Modeler (NAM) - Facebook ryhméa” [2024). Tonehunt.org on sivusto, jonka tarkoituk-
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Tonehunt.org

sena on helpottaa Neural Amp Modelerilla tuotettujen mallinnuksien jakamista muiden kiyt-
tdjien kanssa. Sivustolle on ladattu jo yli 14000 mallinnusta. Suosiosta huolimatta Google
Scholar -hakukoneella I6ydettiin vain kaksi aiempaa julkaisua Neural Amp Modelerista,
joista vain toiseen pédstiin kdsiksi. Avautuva julkaisu oli Pelita Harapanin yliopistossa teh-
ty kandidaatin tutkielma, jossa arvioitiin subjektiivisesti Neural Amp Modelerin tarkkuutta

(Tejo 2023). NAM:iin liittyvélle akateemiselle tutkimukselle vaikuttaa titen olevan tarvetta.

Neural Amp Modeler voidaan kouluttaa kolmella tavalla: pilvessd Google Colabin ja esiteh-
dyn Jupyter Notebookin avulla, graafisen kéyttoliittymén avulla tai komentoriviltid. Colab- ja
graafinen-vaihtoehto mahdollistavat koulutuksen vain NAM:in omalla syotetiedostolla, joten

tutkimusta varten valittiin komentorivivaihtoehto.

Anaconda-ympdriston pystyttdmisen ja tarvittavien pakettien asentamisen jdlkeen Neural
Amp Modeler on valmis kéytettdviksi. Koulutusta varten tarvitaan syote-tavoite-pari, jos-

sa tavoiteddnite on saatu dinittimalld sydteddnite mallinnettavan kitaravahvistimen lapi.

Varsinainen koulutus aloitetaan seuraavanlaisella komennolla:

python bin/train/main.py \
bin/train/inputs/data/single_pair.json \
bin/train/inputs/models/wavenet. json \
bin/train/inputs/learning/default. json \

bin/train/outputs/MyAmp

main.py-tiedostolle tarjottavista argumenteista single_pair. json-tiedostossa mii-
ratddn koulutuksessa kiytettivit tiedostot. wavenet . json -tiedostossa méiritelldin kiy-
tettdva arkkitehtuuri ja muita verkkoon liittyvid parametrejd kuten aktivointifunktio. Neu-
ral Amp Modeler kéyttdad oletuksena WaveNet-pohjaista toteutusta, mutta valittavissa on
my0s yksinkertaisempi konvoluutioverkkoihin perustuva ja LSTM -pohjainen arkkitehtuuri.
default . json-tiedostossa méidratdan mm. erdkoko (batch size) ja epookkien lukumaéara.

Viimeinen argumentti kertoo mihin hakemistoon ja milld nimelld malli tallennetaan.

Onnistuneen koulutuksen jédlkeen valitussa hakemistossa on model . nam-tiedosto, joka si-

sdltdd painot. Tiedosto ladataan digitaalisen audiotybaseman (DAW) Neural Amp Modeler
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-liitdnnidiseen, jossa mallia voidaan kiyttaa.
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3 Menetelma

Téssd luvussa kuvataan kiytetty menetelmi vaiheittain. Neural Amp Modelerin koulutustu-
losta arvioitiin kouluttamalla eri malleja eri koulutuspareilla ja syottimailld testidédnite sekd
saatujen mallien ettd koulutettavana olevan vahvistimen ldpi. Saatuja ulostuloja verrattiin

useammalla metriikalla.

3.1 Koulutusaineiston syotteet

Neural Amp Modelerin koulutustulosta eri koulutusaineistolla péétettiin arvioida koulutta-
malla useita malleja eri koulutusaineistoilla. Syotetiedostona kiytettiin NAM:in tarjoamaa

syotetti, joka jaettiin kahdeksaan osaan seuraavasti:

¢ input0 = aikavili 0:00-3:00 (koko alkuperdinen syote)
e inputl = aikavili 0:00-0:30
e input2 = aikavili 0:30-1:00
e input3 = aikavili 1:00-1:26
* input4 = aikavili 1:26-1:48
* input5 = aikavili 1:48-2:06
* input6 = aikavili 2:06-2:31
* input7 = aikavili 2:31-3:00.

Jakaminen pyrittiin tekeméédn noin 30 sekunnin vilein, kuitenkin siten ettd datassa oli kuule-
misen pohjalta luonnollinen kohta katkaista (esimerkiksi lyhyt tauko tai selked muutos datan
ddnissd). Tavoitedinitteet saatiin ajamalla syotetiedostot vahvistimen ldpi. Vahvistinsignaa-

leista kerrotaan luvussa 3.3

3.2 Testiaineiston syotteet

Neural Amp Modelerin koulutustuloksen arviointia varten tarvitaan syote-tavoitepareja, joita
ei ole kiytetty koulutusvaiheessa. Koska NAM:ia oletuksena kiytetddn erilaisten kitarasig-

naalien kanssa, valittiin tdhidn tutkimukseen testisyotteiksi kitarasignaaleja sisdltdva kokoel-
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ma, jonka Kehling ym. (2014) kehittivit tutkimustaan varten. Samaa kokoelmaa ovat sittem-
min hyodyntidneet esimerkiksi Cassidy ja De Sena (2023), Wright ym. (2020), Damskégg,
Juvela ja Vilimiki (2019) ja Wright, Damskédgg ja Viliméki (2019). Tammikuussa 2016
julkaistu kokoelman versio 2.0 siséltdd neljd eri alakokoelmaa, joista dataset 1-3 siséltivit
ddnitteita yksittdisistd nuoteista ja lyhyistd soittopitkistd. dataset 4 sisdltdd hieman pidem-
pid ottoja kahdeksan eri genren musiikkikappaleista kahdella eri sdhkokitaralla ja kahden eri
kitaristin soittamana. Tétd tutkimusta varten koottiin yksi neliminuuttisen testidénite data-
set 4:std rock_blues ja metal -genreistd. Rock, blues ja metal -genreissd on tyypillisempédé
soittaa sdr6isemmailld vahvistimen asetuksella, kuin esimerkiksi kantrissa tai jazzissa. Tédssd
tutkimuksessa mallinnettiin vahvistin sdrdiselld asetuksella. Kokoamisvaiheessa uudelleen-
ndytteistettiin testidénite alkuperdisen kokoelman niytteenottotaajudesta 44100 Hz uuteen
ndytteenottotaajuuteen 48000 Hz. Molemmat niytteenottotaajuudet ovat tyypillisid musiik-

kiteknologiassa, mutta NAM tukee toistaiseksi vain 48 kHz niytteenottotaajuutta.

Tavoitesignaaleina kéytettiin vahvistinsignaaleja, jotka on luotu samoin kuin koulutusaineis-

toin tavoitesignaalit.

3.3 Vahvistinsignaalit

Sekd koulutus- ettd testisyotteet ajettiin Hughes&Kettner-kitaravahvistimen lépi, ja ulostulo
adnitettiin. Hughes&Kettner TubeMeister 20 Deluxe -vahvistin sisédltdd keinokuorman, jol-
loin siitd voidaan ddnittdd padtevahvistimelta tuleva signaali linjatasoisena, eikd sité tarvitse
kytked kaiutinkaappiin (Hughes&Kettner 2015). Kitarasignaalit saatiin ldhetettyd tietoko-

neesta instrumenttitasoisena kdyttdmalla USB-ddnikorttina Line6 Pod Go:ta (Line6 2020).

3.4 Neural Amp Modelerin koulutus

NAM koulutettiin aiemmin kuvatuilla kahdeksalla syote-tavoite-parilla, kukin pari usealla
epookkimédrillda. Tutkimusta varten NAM:in ldhdekoodia muokattiin. Muokattu NAM ajaa
koulutuksen péityttyd testiddnityksen tuoreen mallin lédpi ja tallentaa ulostulon tiedostoon.
Lisidksi ndin koulutuksesta saa talteen siihen kulununeen ajan CT (Computation time) sekd

epookkilukuméardan. Muokattu ohjelmakoodi on luettavissa GitHub:issa: https://github.com/
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Kuvio 5. Hughes&Kettner -vahvistin ja kitarasignaalien ddnittdminen.
tupepl/NAM-Neural- Amp-Modeler---modattu.

Suoritin koulutuksen Asus Rog Strix GL703GE -kannettavalla ja NVIDIA GeForce GTX
1050 Ti -grafiikkasuorittimella. Neuroverkolle kéytettiin epookkien lukumédridd lukuun ot-

tamatta NAM:in oletusparametreja.

3.5 Tulosten arviointimittarit

NAM:in eri mallien vasteita testisyotteelle sekd alkuperiistd vahvistimesta saatua testita-
voitesignaalia verrattiin Matlab-ohjelmistossa. Matlabissa kirjoitettiin sopivia skriptejd ja
funktioita, joilla saatiin vertailtua dénitteiden samankaltaisuutta. Samankaltaisuuden arvioi-
miseen kiytettiin useampia mittareita. Matlab-skripit ovat luettavissa GitHub:issa: https:

//github.com/tupepi/progradu_matlab.

Ensimmiisend RMSE (Root Mean Squared Error):

f1a
RMSE = EZb’i_}’iF
i=1

VLl (3.1
B Vn
_ 3=yl

N

missd §; on vahvistinsignaalin ndyte ajanhetkelld i ja y;:t on vastaavasti NAM:in emuloima
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vahvistinsignaali ajanhetkelld i. Signaalien indeksointi alkaa yhdesti ja n on signaalien pi-
tuus. RMSE on yleinen signaalien vertailussa ja sitd on kédytetty my0s kitaravahvistinmallin-
nusten ja kitaravahvistimien vertailussa (Covert ja Livingston 2013) (Schmitz ja Embrechts

2018)).

Kaavassa merkittiin § ja y vilisen erotuksen Euklidinen normi merkinnélld ||-||, jotta ndhddén

selvemmin yhteys ESR:n (Error-to-Signal-Ratio) kaavaan:

padl

ESR =12 _
il

) (3.2)

missd normalisointi tehddin pituuden nelidjuuren sijaan tavoitesignaalin Euklidisella normil-
la. ESR:44 on ldhtokohtaisesti kidytetty tappiofunktiona aiemmissa tutkimuksissa. Télloin y
jay on suodatettu ylipdédstosuotimella ennen ESR:n laskemista, silld on huomattu, ettd ylétaa-
juuksien korostaminen verkon kouluttamisessa auttaa verkon suoriutumisesta yldtaajuuksilla
(Wright ym. 2020) (Damskigg ym. 2019) (Damskigg, Juvela ja Viliméki 2019) (Wright,
Damskigg ja Viliméki 2019). Kuitenkin verkon testaamiseen on kiytetty suodattamatonta

versiota ESR:std (Damskédgg, Juvela ja Viliméiki [2019).

Seuraava mittari perustuu MFCC-kertoimiin (Mel-frequency cepstral coefficients):

1 Y $ MFCC, -y_MFCC,

MFCCs =1— — - ,
N Z |9_MFCGC,|| |ly_MFCC,||

(3.3)
n=1
missd y_MF CC,:t ovat vahvistinsignaalista lasketut MFCC-vektorit, ja y_MFCC,,:t ovat mal-
linnussignaalista lasketut MFCC-vektorit. N on vektorien lukuméiird. MFCC laskettiin Mat-
labin mfcc-funktiolla. Ikkunan koko 4096 niytettd, ja ikkunoiden péillekkdisyys puolet
tastd, 2048 ndytettd. Ndin saatiin N=13 vektoria kustakin signaalista, joiden vililti laskettiin
normalisoitu pistetulo, ja otettiin tulosten keskiarvo (Martinez Ramirez, Benetos ja Reiss
2020). Keskiarvo vihennettiin yhdesti, jotta saatiin 0 vastaamaan identtisyyttd, kuten aiem-

missa mittareissa.

Vastaavanlaisesti muodostettiin myos kaksi muuta mittaria:
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$_PSD-y_PSD

PSDs =1— — ,
I9_PSD|| |ly_PSD||

3.4)

missd y_PSD on vahvistinsignaalista laskettu PSD (power spectral density) ja y_PSD on

mallinnetusta vahvistinsignaalista laskettu PSD. Ja:

§_FFT -y _FFT

FFTs=1- :
[9_FFT||[ly_FFT]|

(3.5)

missd y_FFT on vahvistinsignaalista laskettu FFT ja y_FFT on mallinnuksensignaalista

laskettu FFT.

3.6 Menetelmiin validointi alustavilla mittauksilla

Kuvatulla menetelmailld toteutettiin koulutus eri sydte-tavoite-pareilla ja seuraavilla epook-
kimadrilla: 100, 90, 80, 70, 60, 50, 40, 30, 20, 10, 5, 4, 3, 2, 1. Alkuperdisen vahvistimen ja
mallin, joka oli koulutettu 100 epookilla ja koulutusdatalla input0, vililld ei havaittu kuun-
telemalla merkittdvad eroa. 100 epookilla ja koulutusdatoilla input1-7 koulutettujen mallien
tuottamat ddnet olivat erotettavissa vahvistimen tuottamasta dénitteestd. Erityisesti input4
oli eroteltavissa kuuntelemalla. Lyhyemmailléd syote-tavoite-dénitteilld kouluttaminen oli no-
peampaa kuin pidemmilld, kuten olikin odotettavissa. Kuviossa [ ndhdéddn syétteen input6
heikompi suoriutuminen kaikilla mittareilla paitsi MFCC:114, jolla input3 oli heikoin. Kuu-

lohavaintoa syétteen input4 huonommasta suoriutumisesta tukee ainakin FFT.

Alustavien tuloksien pohjalta analyysid muokattiin ja saatiin lopulliset tulokset, jotka esitel-

1d4n luvussa ().
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Kuvio 6. Alustavat testitulokset, kun malli on koulutettu eri koulutusdatoilla ja 100 epookilla.

CT (Computation time) on koulutukseen kulunut aika.
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4 Tulokset

Téssd luvussa kdydadn 1dpi tutkimuksen tulokset.

4.1 Muutokset alustavaan menetelmaéain

Alustavien tulosten jidlkeen pditettiin kouluttaa malleja syotepareilla inputl—7 ja suurem-
malla epookkimiirdlld, jotta koulutusaika vastaisi inputO:n ja 100 epookin koulutusaikaa,
eli noin 1600 sekuntia. Lisdksi uusia syote-tavoite-pareja liséttiin. Uudet syodte-tavoite-parit

muodostettiin NAM:in alkuperdisestd syote-tavoite-parista seuraavasti:

* inputA = aikavili 0:30-3:00

¢ inputB = aikavilit 0:00-0:30 & 1:00-3:00
* inputC = aikavilit 0:00-1:00 & 1:26-3:00
* inputD = aikavilit 0:00-1:26 & 1:48-3:00
* inputE = aikavilit 0:00-1:48 & 2:06-3:00
* inputF = aikavilit 0:00-2:06 & 2:31-3:00
* inputG = aikavili 0:00-2:31.

Nidin saatiin arvioitua mitid vaikutusta koulutustulokseen on, jos alkuperiisestd koulutusda-

tasta jitetdédn pois jokin osajoukoista inputl—7.

Uudessa vertailussa haluttiin vertailla signaaleiden taajuussisidltod tarkemmin, ajan suhteen.
Taajuussisidllon tarkempi vertailu tehtiin STFT:hen (Short-time Fourier Transform) perustu-
valla spektrogrammilla. Matlabin spect rogram-funktiolla laskettiin kahdelle vertailtaval-
le danitteelle spektrogrammi, vihennettiin nima toisistaan ja piirrettiin kuvaaja. Kuvaajissa

tummuus vastaa samankaltaisuutta, ja vaaleus eroavaisuutta.

4.2 Eri syotteiden yleinen vertailu

Lisddmalld lyhyemmilld pitkilld tehtyjen mallien koulutusaikaa vastaamaan inputO:n ja sa-

dan epookin koulutusaikaa (Kuvio[7)), ei tapahtunut merkittivid parantumista malleissa ver-
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rattuna alustaviin tuloksiin (Kuvio [6)).

cT FFT
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0.03 ¢
0.38
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0.106 0.05}
0.04

0.03f

Kuvio 7. Tulokset eri syétteilld input1—7 ja noin 1600 sekunnin koulutusajalla.

Uusilla syote-tavoite-pareilla inputA-G tehtiin vastaavat vertailut (Kuvio [§). Kuten oli odo-
tettavissa, inputA—G suoriutuivat vastaavassa koulutusajassa paremmin kuin inputl-7. Kai-
killa mittareilla inputA oli heikoin. Ottaen huomioon inputl:n hyvin suoriutumisen, voitai-
siin padtelld, ettd alkuperdisen syottodatan osa 0:00-0:30 siséltdd dataa, joka auttaa mallia
oppimaan tehokkaasti, ainakin valitulla testidatalla ja vahvistimella. Vastaava piatee myos in-
putB (toisiksi heikoin kaikilla) ja input2 kanssa, eli myos alkuperédisen koulutusdatan osa
0:30-1:00 auttaa koulutusta. inputC pérjasi MFCC:ti lukuun ottamatta yhtd hyvin tai jopa
paremmin kuin inputQ. input6 pérjisi useammalla mittarilla muita heikommin, mutta ilman

vastaavaa osaa 2:06-2:31 (inputF) kouluttaminen ei ollut erityisesti muita parempi.
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cT FFT

Kuvio 8. Tulokset eri syétteilld inputA—G ja noin 1600 sekunnin koulutusajalla.

4.3 Spektrogrammit

Kuviosta [9 nihdédn vahvistimen ja mallien tuottamien ##nitteiden spektrogrammien ero-
tukset testidatalla. Pystyakselilla on taajudet 0—24000 Hz. Vaaka-akselilla on ikkunoinnin
ajanhetket testiddnitteeltd. Huomataan, ettd kuvaaja tummenee epookkeja lisittiessd, ja va-
hintddn 10 epookkimiidrin jidlkeen on jo vaikea ndhdé eroa eri kuvaajissa. Merkittdvid eroa
ei myoskéddn ole eri taajuuksilla, poikkeuksena yhden epookin kuvaaja, jossa matalimmat

taajuudet ovat muita tummempia.
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Kuvio 9. inputO:lla koulutetun mallin tuottaman ddnitteen spektrogrammin ja vahvistimen
tuottaman #dnitteen spektrogrammin erotukset eri epookkiméérilld. Voimakkuudet on nor-

malisoitu ensimmaisen kuvan suurimmalla arvolla.
4.4 Syotteiden input( ja inputC tarkempi vertailu

Syétteilld inputO ja inputC koulutettujen mallien ja mallinnettavan vahvistimen kanssa teh-
dyn vertailun tulokset koulutusajan suhteen on nihtévissid kuviossa Kuviosta nihdéén,
ettd molemmilla syotteilld koulutus paranee nopeimmin ensimmaisen n. 50 sekunnin aikana
(miké vastaa noin viittd epookkia), jonka jdlkeen oppiminen tasaantuu. Kéyrit ovat kaikilla

mittareilla melko ldhella toisiaan.
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Kuvio 10. input0 ja inputC -sydétteilld koulutettujen mallien suoriutuminen testidatalla ver-

rattuna mallinnettavaan vahvistimeen, koulutusajan suhteen.

Sydétteilld inputO ja inputC koulutettuja malleja vertailtiin myos ajamalla dénitteet suotimien
ldpi ennen vertailua. Kuviossa [IT] nihdéin sydtteilld inputC ja inputO koulutettujen mallien
samankaltaisuus vahvistimen kanssa, kun testidédnite ajettiin seuraavien suotimien ldpi: ali-
padstosuodin 1000 Hz, kaistanpéastosuodin 1000 Hz--2000 Hz, ylipdéastosuodin 2000 Hz.
Kahden eri syotteen vililld ei juuri eroa ndy, mutta eri taajuusalueilla ja eri mittareilla on

havaittavissa eroja.
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Kuvio 11. input0 ja inputC -syoétteilld koulutettujen mallien suoriutuminen testidatalla ver-

rattuna mallinnettavaan vahvistimeen, kun testidata on ajettu eri suotimien ldpi.

4.5 Pohdinta

Yksittdisen lyhyen osan koulutustuloksesta ei voida vilttimattd paitelld sen hyotyjd osana
isompaa koulutusdataa. Tutkimusta voitaisiin jatkaa analysoimalla systemaattisesti koulutus-
datan suoriutumista, kun siitd otetaan pienid osia pois. Niin saataisiin parempi késitys siiti,
mitkd osat koulutusdatasta auttavat merkittdvéasti koulutustulosta. inputC:n suhteellisen hy-
vd suoriutuminen antaa ymmartéd, ettd koulutusdatasta saattaa olla 10ydettivissd lisdd osia,
jotka eivit auta merkittivéasti koulutustulosta. Koulutusdata olisi siis mahdollisesti lyhennet-
tavissd. Lyhentdmilld tuskin voidaan nopeuttaa koulutusta, sdilyttden sama koulutustulos.
Lyhentdmalld syotettd voidaan kuitenkin nopeuttaa tavoitedinitteen luomista, silld vahvisti-

men vaste ddnitetddn reaaliajassa. Lyhyemmasti syotteesti olisi etua etenkin, jos vahvistimia
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mallinnetaan useita, tai useilla eri asetuksilla.

Aiempaa jirjestelmillistid syotteiden sisédllon vertailua kitaravahvistinten mallintamisen sa-
ralla ei oltu tehty. Myoskiin Neural Amp Modeleria ei juurikaan ole arvioitu akateemisissi
tutkimuksissa. Tdmén tutkimuksen perusteella Neural Amp Modeler tarjoamansa syotteensi
kera pystyy saavuttamaan koulutustuloksen, joka on hyvin ldhelld oikean vahvistimen dénta.
Rajoittamalla syote-tavoite-paria eri tavoin, koulutustulos vaihteli. Eli koulutusdatan mééran

lisdksi sisallollda on vaikutuksia koulutustulokseen.

Jatkotutkimuksena voitaisiin yrittdd korvata syotteen osia muulla siséllolld, ja arvioida vai-
kuttaako korvaaminen koulutustulokseen. Tulevaisuudessa voitaisiin myds tutkia, yleistyviit-
ko tulokset muille neuroverkkopohjaisille kitaravahvistimien mallintajille kuin Neural Amp

Modelerille. Lisiksi tutkimus voitaisiin toistaa eri vahvistimilla ja eri testidatalla.
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5 Yhteenveto

Kitaravahvistimien neuroverkko mallintamista on tutkittu viime vuosina. Aiemmat tutki-
mukset keskittyvdat mm. verkon rakenteen, mallin realistisuuden sekd reaaliaikaismahdol-
lisuuksien arviointiin. Tassa tutkimuksessa arvioitiin, mitd vaikutuksia neuroverkon koulu-

tustulokseen on koulutusdatan muutoksilla.

Avoimen lihdekoodin neuroverkkopohjainen kitaravahvistimien mallintaja Neural Amp Mo-
deler on kerdnnyt paljon suosiota kitaristien keskuudessa. Neural Amp Modeleria kiytettiin

tassa tutkimuksessa neuroverkkototeutuksena.

Neural Amp Modelerin koulutustulosta arvioitiin kouluttamalla samasta vahvistimesta usei-
ta eri malleja eri koulutuspareilla. Koulutusparit luotiin syottaméllda Neural Amp Modelerin
tarjoama syoteddnite vahvistimen lépi, ja samalla danittden ulostulo. Titd paria pilkkomalla
muodostettiin eri syOte-tavoite-pareja. Koulutuspareja luotaessa vahvistimen ldpi dédnitettiin
myo0s testiddnite. Sama testiddnite ajettiin myos luotujen mallien 1dpi. Eri mallien ja vahvis-

timen vastetta testididnitteelle vertailemalla saatiin arvioita eri mallien suoriutumisesta.

Huomattiin, ettd jakamalla alkuperdinen Neural Amp Modelerin koulutusdata osiin, eri osat
suoriutuivat eri tavalla. Lyhyilld, alle 30 sekunnin osilla, koulutustulos on huonompi kuin al-
kuperiiselld datalla ja vastaavalla koulutusajalla. Vihédn lyhennetylld datalla, noin 2 min 30
s, koulutustulos ei huonontunut yhti paljon, ja jotkin osat suoriutuivat yhtd hyvin alkuperéi-

sen datan kanssa. Lyhyemmilla syotteelld voidaan nopeuttaa koulutusparien luomista.
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