% (@) | SRa

VN

7 34
Vs

\ii# SNANCES {1
N
S0 f

B/
7

82
SN A

&

Algoritmisk komposition av popmusik
— utformad med markovkedjor, bayesiskt nitverk samt strukturmodellering

Kandidatarbete inom Data- och Informationsteknik

Albin Lorentzson
Johan Gronvall
Karin Brotjefors
Per Olzon

Oscar Andersson
Viktor Wanerlov

Chalmers tekniska hogskola

Goteborgs universitet

Institutionen for Data- och Informationsteknik
Goteborg, Sverige, Juni 2015



The Author grants to Chalmers University of Technology and University of Gothenburg
the non-exclusive right to publish the Work electronically and in a non-commercial
purpose make it accessible on the Internet.

The Author warrants that he/she is the author to the Work, and warrants that the Work
does not contain text, pictures or other material that violates copyright law.

The Author shall, when transferring the rights of the Work to a third party (for example a
publisher or a company), acknowledge the third party about this agreement. If the Author
has signed a copyright agreement with a third party regarding the Work, the Author
warrants hereby that he/she has obtained any necessary permission from this third party to
let Chalmers University of Technology and University of Gothenburg store the Work
electronically and make it accessible on the Internet.

Algoritmisk komposition av popmusik

Albin Lorentzson
Johan Groénvall
Karin Brotjefors
Per Olzon

Oscar Andersson
Viktor Wanerlov

© Albin Lorentzson, Juni 2015
© Johan Gronvall, Juni 2015
© Karin Brotjefors, Juni 2015
© Per Olzon, Juni 2015

© Oscar Andersson, Juni 2015
© Viktor Wanerlov, Juni 2015

Examiner: Arne Linde

Chalmers University of Technology

University of Gothenburg

Department of Computer Science and Engineering
SE-412 96 Goteborg

Sweden

Telephone + 46 (0)31-772 1000



Sammanfattning

Denna rapport foreslar och forklarar utvecklingen av en metod fér att komponera modern popmusik
algoritmiskt. Metoden anvdnder maskininldrning och en strategi, som borjar med generering av struktur
och avslutar med detaljer, for att generera ackordféljder och en passande melodi. I ett forsok att fanga
strukturen och sjélvlikformigheten som existerar i popmusik genererar metoden en struktur i form av
olika repetitioner. Ett test for att se om lyssnare kan urskilja genererade latar fran latar komponerade
av en minniska visade att lyssnare hade svarighet att hora nagon skillnad. Emellertid saknade latarna
fortfarande nagra viktiga egenskaper som resulterade i att en del av lyssnarna kunde se skillnaden.

Abstract

This study proposes and explains the development of a method for algorithmically composing modern
pop music. The method uses machine learning in a top-down strategy to generate a chord progression
and a fitting melody. In an attempt to capture the structure and self similarity present in pop music
the method generates a structure in the form of partial repetitions. A test to see if a listener can tell
a genererated song from a human composed song showed that most listeners had trouble telling the
difference. However, the songs still lacked some important properties resulting in some listeners being
able to tell the difference.



Dynamiska bayesiska nétverk

Indikatorfunktion
Lyssnarundersokning
Markovkedja
Motiv
Motivforandring

Oktav
Ram
Sektion
Sjalvlikformighet
Struktur
Sangbar

Ordlista

En grafisk modell som relaterar stokastiska

variabler till varandra 6ver intilliggande tidssteg.

En funktion fa(x) som antar virdet 1 om z € A och 0 annars.

Ett test dér ett antal personer far lyssna pa musik och svara pa fragor.
En diskret stokastisk variabel med Markovegenskapen.

En samling noter utstréackta 6ver en takt.

Nar ett motiv liknar ett annat motiv till en viss utstrackning i ett
musikstycke.

Ett intervall mellan tva toner dér frekvenserna har forhallandet 2:1.
En halvtakt innehallande ett ackord och en samling noter.

En f6ljd av fyra motiv.

Nir ett musikstycke innehaller olika delar som liknar varandra.
Karakteristiken i en lat.

En Iat dr sangbar om den bestar av en foljd av noter som &r latt
att sjunga.
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1 Inledning

Musik har varit och dr en betydande del av det ménskliga samhillet. Den har funnits med i alla kulturer
och har formagan att viicka kinslor och férmedla budskap. Musikaliska verk paverkar olika individer pa olika
sitt och vissa skapar till och med sa starka kénslor att verken vill horas igen. For att kunna bevara, eller
snarare aterskapa, dessa kénslor har musiken arkiverats bade som notblad samt som inspelningar med till
exempel en dator. Med tiden har datorn gatt fran att endast kunna spara och spela upp redan skapade verk
till att dven skapa dem.

Utvecklingen av datorer har fatt ménniskor att fundera 6ver om en dator kan prestera lika bra eller béttre &n
en ménniska inom olika d&mnen. Nagra d&mnen som datorer har varit framgangsrika i &r schack och fragesport
[1]. Denna rapport inriktar sig mot anvindandet av datorer inom musik med fokus pa musikkomposition.
Det har skapats flertalet system som komponerar latar i olika genrer, till exempel Illiac I dér algoritmer
anviéndes for att hitta monster inom firdigkomponerad musik och applicerade detta pa nya verk[2].

Poéngen med att komponera musik algoritmiskt dr inte sjélvklar, men oftast &r det intressant att undersoka
hur néra ett datorkomponerat musikstycke kan komma ett ménniskokomponerat. En annan anledning &r att
det &r ett sitt att forsta musiken béattre och pa sa sitt sjilv bli en battre kompositor.

De flesta tidigare studier inom algoritmisk komposition behandlar genrer som jazz [3] och klassisk musik [4],
vilket gor att denna rapport skiljer sig fran dessa eftersom den endast behandlar popmusik. Denna rapport
beskriver ocksa ett program som genererar en 6vergripande struktur forst for att sedan generera detaljer som
ackord och melodi. De flesta andra studier brukar gora det i motsatt ordning [5].

Verktyg som anvindes for att skapa detta program var musikteori, stokastiska modeller och regelbasera-
de metoder. Musikteorin anvindes for att hitta monster och férsta musiken. De stokastiska modeller som
anvandes bestod framst av markovkedjor vars syfte var att generera nya musikforeteelser. Regelbaserade
metoder nyttjades for att fa fram rytmer. Utforandet bestod av en databearbetningsdel, en trianingsdel och
en genereringsdel dar samtliga delar var uppdelade i tre kategorier: melodi, ackord och struktur. I databear-
betningen analyserades en databas med en stor méngd latar. Tréningsdelen bestod av att anvinda datan fran
databearbetningen for att skapa en mall till genereringen. Under genereringen anvénds sedan mallen for att
skapa ett nytt musikaliskt verk. Slutligen testas ett antal genererade musikverk med en lyssnarundersékning.

For att kunna forsta rapporten i sin helhet forvintas ldsaren besitta forkunskaper inom méngdliara och
matematisk statistik.

1.1 Bakgrund till algoritmisk komposition

Grunden till algoritmisk komposition ligger i kopplingen mellan musik och matematik, ett samband som forst
dokumenterades av Pythagoras [6]. Att musik blev matematiskt modellerad gjorde det ldttare att se dess
monster och det ledde till ett av de enklaste sédtten att algoritmiskt komponera musik, med den kanoniska
musiken. Denna kom pa 1400-talet och bestod av att en kompositér komponerade ett kort musikstycke som
flera personer sedan sjong samtidigt, fast de borjade med en viss tidsforskjutning [7]. Pa 1700-talet tog
algoritmisk komposition ett stort steg framat nér ett av de mest anvinda exemplen av algoritmiskt skapad
musik, Musikaliskes Wiirfelspiel, komponerades av Mozart (1756-1791). Detta verk skapade han genom att
bestdmma ordningen for diskreta musikutdrag genom att kasta tva 6-sidiga térningar [7]. Under 1900-talet
okade mojligheterna for algoritmisk komposition drastiskt tack vare datorns utveckling. Istéllet for att sla
tva 6-sidiga tdrningar kunde nu datorn istéllet slumpa mellan manga fler alternativ och ta hinsyn till manga
fler variabler &n bara ett kort musikstycke, som i den kanoniska musiken. Illiac I var den forsta datorn som
komponerade egen musik. Det forsta stycket doptes till Illiac suite (1957) som var skapat av flertalet olika
algoritmer dir syftet var att testa dessa algoritmer for att se om man kunde skapa ett tillfredstéillande
musikverk [2].



1.1.1 Algoritmisk komposition idag

Inom algoritmisk komposition anvéinds idag en stor blandning metoder. En metod &r att anvinda sig av
grammatiken som finns inom musik. Detta gors genom att sédtta upp regler for grammatiken, vilka sedan
avgodr hur verket kommer att genereras. Reglerna appliceras oftast i olika lager dér lagren kan besta av hur
en musikgenre generellt later till hur de olika individuella noterna ska arrangeras [5]. Problemet med en
grammatisk ansats dr att definiera reglerna som behovs for att skapa en kreativ komposition. Reglerna kan
antingen tas fram for hand eller genereras automatiskt. R. M. Keller och D. R. Morrison[8] skapade 2007 en
musikkompositér som skrev jazzsolon utifran regelbaserad grammatik som han hittat for jazz.

Markovkedjor, nagot som testades redan 1975 [9], har anvints pa manga olika sitt. Ett sdtt dr till maski-
ninldrning for att skriva grammatik. Inom maskininlérning anvénds redan komponerade verk som modellen
sedan trénas pa. Resultatet som erhalls dr ddrmed lik musiken som analyserats. Ett annat sétt dr att gora
som |Cruz-Alcézar och E. Vidal-Ruiz[10] gjorde nir han analyserade skrivna verk for att skriva regler till
grammatiken, vilka har anviints till att komponera musikstycken [I1]. Markovkedjor anviindes framforallt
i borjan av utvecklingen av algoritmisk komposition, men frangicks senare da béttre metoder hittades. De
forekommer dock fortfarande i hybrida system som anvénder sig av en blandning metoder.

Vanligare metoder for algoritmisk komposition idag &r artificiella neurala nidtverk (ANN) och evolutionéra
metoder. ANN &r inspirerad av hjarnans biologiska nétverk och anvéinds inom maskininldrning. I borjan
anvindes ANN enbart for musikstrukturer [I2], men har dven anvénts f6r komposition. Hybridsystem, dér
ANN anvinds tillsammans med andra metoder, dr vilanvint. Verbeurgt et al.[13] skrev 2004] ett program
som analyserade strukturen pa laten med ett ANN och sedan anvinde en markovkedja for att analysera
foljden av noter. En annan vanlig metod &r att kombinera ANN och evolutiondra metoder.

Evolutionéira metoder anvinder ett antal olika l6sningsforslag som genomgar ett upprepat urval och repro-
duktion med variationer. Losningsforslagen méts sedan med en lamplighetsfunktion for att bestdmma dess
kvalitet. Ett sitt att implementera ldmplighetsfunktionen dr med hjilp av en viktad summa, vilken bestar
av egenskaperna som kompositionen ska innehéalla. [Marques et al.[T4] skapade [2000] ett program som kom-
ponerade polyfonisk musik med denna metod. Harris och J. Fitch[T5] férsokte istéllet gora ett program vars
uppgift var att skriva jazzsolon utifran en specifik ackordfsljd.

Losningar som &r specialiserade pa en specifik musikgenre férekommer ocksa. Framforallt dr det vanligt med
metoder som &r anpassade for jazzimprovisationer och klassisk musik. Denna rapport skiljer sig eftersom den
behandlar en metod som &dr utformad fér modern popmusik.

1.2 Syfte

Rapporten foreslar och forklarar utvecklingen av ett program for att algoritmiskt komponera popmusik.
Programmet anvinder maskininlirning som baseras pa ett dynamiskt bayesiskt nitverk. Inldarningen gors fran
en databas bestaende av redan existerande poplatar. Utifran dessa latar komponeras sedan nya musikstycken.
Resultatet av metoden utvérderas med en hjilp av en lyssnarundersokning och en statistisk analys.

1.3 Avgrinsningar

Rapporten behandlar ett program som enbart genererar musikstycken i fyrtakt som bestar av tva, tre eller
fyra sektioner, dér varje sektion bestar av fyra takter.

Kompositionerna som skapas av programmet komponeras endast i tva stdmmor, vilka dr melodi och ackord.
Programmet behover inte kunna generera dessa i realtid och varken tidskomplexiteten eller minneskomplex-
iteten for de algoritmer som anvénds behdver optimeras, sa ldnge som programmet kan exekveras.



Rapporten menar inte att fanga de kreativa dndringar som ménskliga musiker tillfér musiken vid ett fram-
tradande, utan endast att fanga sjialva kompositionen.



2 Teori

I denna del presenteras den teori som ligger till grund for de metoder som utnyttjas i utvecklingen av pro-
grammet. Forst presenteras musikteori i avsnitt for att ge grundliggande forstaelse i musiks uppbyggnad.
Vidare presenteras stokastiska modeller i avsnitt [2.2] vilka utgér grunden for de matematiska modellerna till
musik. Till sist presenteras regelbaserade metoder i avsnitt eftersom dessa anvinds vid genereringen av
rytm.

2.1 Musikteori

For att skapa ett program som kan skriva popmusik dr det bra att veta vad som sérskiljer popmusik fran
annan musik. Enligt [Frith et al| [I6], dr ett av de utmérkande dragen for popmusik att den &r ténkt att
tilltala den breda massan, dirav namnet ”populir” musik. Popmusiken ska ocksa folja trender som redan
existerar och inte utveckla nagot nytt inom musikskapandet [I7]. I denna del av teorin presenteras nagra
grundliggande delar av musikteorin bakom popmusik och vad programmet ska efterstriva for att lata som
popmusik.

2.1.1 Toner, skalor, ackord & rytm

I sitt verk ”Matematik & musik” forklarar Ulin| [I8] hur musik dr uppbyggd ur ett matematiskt och fysikaliskt
perspektiv. Musik byggs upp av toner som uppstar da féremal vibrerar. Da vibrationen sker skapas en rorelse
i luften omkring féremalet och denna rérelse fortplantas genom luften och in i vara éron. Toner har ddrmed en
frekvens som 6verensstdmmer med féremalets vibrationsfrekvens och det spann av frekvenser som ménniskan
kan hora ligger mellan 20 och 20000 Hertz.

Vidare beskriver |Ulin| [T8] hur en skala &r uppbyggd av ett antal toner. Den vanligaste skalan inom vistvirldens
musik dr tolvtonsskalan dér oktaven delas upp i tolv olika toner, se figur [I| Fran denna tolvtonsskala kan se-
dan skalor med férre toner formas. Nagra vanliga skalor 4r durskalan och mollskalan, som bada &r uppbyggda
av sju toner var. Aven dessa presenteras i figur [I| Skillnaden mellan de tvéa skalorna &r att i mollskalan har
den tredje, sjitte och sjunde tonen sénkts. Oftast associeras durskalan till gladare musik medan mollskalan
uppfattas som sorglig [18]. Vidare finns det manga fler skalor dér de olika tonerna i tolvtonskalan varieras.
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Figur 1: De wvanligaste skalorna inom wvdstvirldens musik. Hogst upp demonstrerar tolvtonsskalan alla toner som
anvinds i vistvirldens musik. I mitten visas durskalan, en skala som anvinds vid skrivning av glada melodier. Lingst
ned presenteras mollskalan som oftast associeras till morkare och sorgligare melodier. Skalan skiljer sig fran durskalan
pa sdttet att den tredje, sjitte och sjunde tonen dr sinkta ett halvt tonsteg vilket skapar den mer sorgsna tonen.

[18] beskriver dven hur ackord dr uppbyggda. Da flera toner spelas samtidigt bildas ett sa kallat ackord.
Ackordet bestar alltid av en grundton och beroende pa fargning av ackordet véljs sedan resterande toner.
De vanligaste ackorden bestar av tre toner; den forsta, den tredje och den femte tonen i skalan. Dessa kallas
dven grundtonen, tersen och kvinten. Som ett exempel spelas ackordet C-dur med tonerna C, E och G.

Rytm skapas av skillnaden mellan toners lingd och pauser mellan dessa och dven detta forklarar [18].
For att organisera rytmer delas latar upp i takter dér ett visst antal taktslag ska rymmas. Ett taktslag kan
jamforas med ett pulsslag i hjartat. Om tre sadana ska vara en takt fas 3-takt. Popmusik skrivs oftast i
4-takt, det vill sdga med fyra slag per takt. Tonerna kan da vara en hel takt langa eller kortare sa att fler
toner kan spelas i samma takt.

2.1.2 Att komponera musik: melodier och ackordfsljder

Under foregaende rubrik presenterades de byggstenar som musik bestar av. Dessa kan kombineras for att ska-
pa hela kompositioner. For att illustera detta anvinds delar ur Katy Perrys, "Last Friday Night (T.G.I.F)”,
en poplat skriven ar 2010. I figur [2] visas bitar ur versen och refriingen i laten.
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(a) I versdelen gar det att se en repetativ melodislinga
som dr en takt lang, vilket visas med de grona rutorna.
Den mdorkgrona rutan dr i princip samma melodislinga
fast med en liten variation. De orangea rutorna visar hur
dessa takter sedan aterupprepas en gang till pa samma
sdtt. Detta dr ett vanligt sdtt att bygga upp verser inom
popmusik.

(b) I refringdelen finns en ensam takt som sedan foljs
av tre identiska takter. Den forsta takten, som dr marke-
rad med en bla ruta, innehaller sangens krok, dir latens
titel sjungs under en melodislinga. Denna melodislinga
aterkommer sedan flera ganger i refringen. Som i versen
upprepas fyra takter om och om igen for att bilda hela
refringen.

Figur 2: Versen och refringen i laten ”Last Friday Night” som framfors av Katy Perry. Laten dr ett bra exempel pa
typiska delar som finns inom popmusik och hur melodier dr strukturerade.

Inom popmusik dr melodin en viktig del eftersom det oftast &r den som framhévs av resten av musiken
[19]. Genom att placera flera toner, med olika rytmer, efter varandra bildas melodin. Oftast har melodin ett
tema med ett antal toner som sedan upprepas med sma variationer[19). I exemplet med ”Last Friday Night”,
i figur [2, gar det att observera dessa upprepningar. De takter som &r markerade med ljusgront ar exakta
upprepningar av varandra och i den sista takten sker upprepningen med en liten variation. Det gar &dven i
exemplet att se att det inte bara #r takter som upprepas utan dven storre partier om 4 takter, nagot som
dven det &r vanligt inom popmusiken. Det handlar om att hitta en bra niva mellan repetition som knyter
samman laten och variationer som goér laten intressant [20].

Ett annat viktigt element inom popmusik beskrivs i boken ”You can write a song” [19] av och ar
sa kallade "hooks”, 6versatt till svenska som ”krokar’. En krok dr en melodislinga som aterkommer ofta i
musiken. Det dr vanligt att kompositorer borjar med kroken och sedan skriver resten av melodin kring denna.
Oftast &r texten som sjungs under kroken densamma som titeln och &r dven det som minns tydligast efter
att ha lyssnat pa laten. I exempelsangen ar latens krok markerad med blatt.

I exemplet ses ocksa att ackorden upprepas i foljder. Alla poplatar innehaller ackordfoljder och vissa anvénds
oftare &n andra [20]. Vad som gor att vissa ackordfsljder dr mer anvinda &n andra &r oklart, mycket handlar
om vana och vad som kénns bra for lyssnaren. Ackordféljder ar en viktig del inom musikskapandet eftersom
den sétter stimningen for laten [20].



2.1.3 Att komponera musik: partier

En annan viktig del vid skapandet av popmusik dr latens olika delar eller partier. I poplatar finns oftast
tydliga delar som har olika uppgift i laten. Enligt |Appleby| [19] &r de vanligaste delarna:

e Introt, vars uppgift dr att inleda laten, fanga lyssnarens intresse och presentera en melodislinga som
sedan aterkommer genom laten.

e Versen, som ofta sitter kinslan pa laten. Oftast beréttar texten nagon typ av historia och introducerar
da temat och vilka karaktérer eller liknande som &dr involverade. Versen ska dven bygga upp till det
huvudsakliga i laten som kommer i refrangen.

e Bryggan ir en forldngning av versen och brukar oftast anvindas for att knyta samman versen och
refrangen.

e Refringen, den viktigaste delen i laten och som resten av delarna forséker framhéva. I refringen brukar
oftast latens krok finnas. Budskapet i refringen ska dven vara latt for lyssnaren att ta till sig.

e Sticket dr den del som ofta skiljer sig fran resten av laten. Genom att bryta den kénslan som vers och
refring skapat kan lyssnarens intresse for laten uppréatthallas. Sticket leder sedan in till versen eller
refrangen.

Langt ifran alla latar innehaller alla dessa delar men som en grund da en poplat skrivs kan det vara bra att
fa med dessa.

Detta &r bara ett liten del i all den musikteori som finns kring popmusik men innefattar &nda de viktigare
delarna man kan ténka sig att ett program som skapar popmusik borde klara av att producera [I8][I9][20] .

2.2 Stokastiska modeller

Datorprogrammet som denna rapport behandlar utnyttjar stokastiska metoder fér att komponera musik.
Dessa stokastiska metoder anvinds for att modellera musiken och beskrivs i detta avsnitt.

Forst behandlas markovkedjor i avsnitt vilka #r stokastiska processer med glomska. Avsnittet
beskriver hur grafer fungerar, vilket &r nédviindigt for att férsta dynamiska bayesiska niitverk (DBN). Till
sist behandlas dynamiska bayesiska nétverk i avsnitt 2:2.3 som anviinds nér sannolikhetsberoenden mellan
olika sorters objekt ska modelleras.

2.2.1 Markovkedjor

En markovkedja dr ett sitt att modellera objekt som slumpmissigt fordndrar sitt tillstand mellan diskreta
steg [2I]. Objekten kan vara diverse saker, till exempel melodin i ett musikstycke. Melodin i ett musikstycke
kan ses som ett objekt vars virde dr en samling noter dir varje 6vergang mellan noterna har olika sannolikhet.
Figur [3a) visar 6vergangarna mellan olika tillstand for en sadan modell. Pilarna i figuren har nummer som
representerar sannolikheten att forflyttas mellan tillstanden som pilarna kopplar ihop. I figur [3b| illustreras
beroendet mellan objektets virde i en viss tidpunkt med objektets vérde i tidigare tidpunkter. For att
fullstandigt forsta en markovkedja maste stokastiska processer forst forklaras.



(a) Figuren illustrerar hur de olika dvergangarna som
sker i en markovkedja kan se ut ddr startnoden innebdr
att inga tillstand har antagits. Efter startnoden kommer
objektet som observeras "hoppa” mellan olika tillstand
och till slut bildas en kedja éver de olika dvergangarna
som skett. Det dr dessa mdjliga kedjor av handelser som
kallas for en markovkedja. Bokstdverna i denna figur ta-

(b) Den évre grafen i figuren illustrerar en férsta ord-
ningens markovkedja, och den undre grafen illustrerar en
andra ordningens markovkedja. Varje cirkel i figuren re-
presenterar en stokastisk variabel med ett utfallsrum vars
vdrden dr betingade av de cirklar som pekar pa den o0b-
serverade cirkeln. O; ar en stokastisk variabel for det i:te
elementet i en kedja av hindelser.

lar om vilket tillstand som objektet befinner sig i och pi-
larnas virden anger sannolikheten for dvergang mellan
olika tillstand.

Figur 3: Tva figurer som illustrerar olika egenskaper for markovkedjor. Den hégra figuren visar beroendet mellan
objektens tidigare tillstand med det nuvarande tillstandet. Den wvinstra figuren visar hur ett objekt fordndrar sitt
tillstand med tiden.

Enligt [21] &r en stokastisk process en samling slumpvariabler { X (¢),t€T'} definierade i ett sannolikhets-
rum dér en slumpvariabel indexeras t, dir t varierar 6ver en indexméngd 7'. En slumpvariabel ar definierad i
ett utfallsrum, vilket innebér att en stokastisk process dr en funktion med tva argument {X (¢, (), teT, (€S}.
S dr tillstandsrummet till de stokastiska variablerna.

[Iﬂﬂ beskriver en markovkedja, med diskreta parametrar, som en stokastisk process med diskreta tillstand
som har Markovegenskapen. Detta innebér

P(Xpp1 =4l Xn =4, X1 =in_1,..., X1 =11) = P(Xpy1 = j| X, = 1) (1)
for en forsta ordningens markovkedja. Sannolikheten for att j ska ske beror alltsa endast pa vad som precis
har skett. En markovkedja dr en stokastisk process med glomska, den kommer inte ihag vad som hénde lingre
tillbaka i tiden. En markovkedja av ordning k blir

P(Xn+1 :j|Xn - Z.na)(n—l = in—la cee 7X1 = Zl) -

2
= P(Xn—i-l :]|Xn =i, Xpno1 =tn-1,--- ( )

7Xn—k+1 = Z.n—lf-i-l)~

Om processen dr oberoende av virdet pa n sdger m att markovkedjan har stationira Gvergangar
och processen kallas da homogen. Om markovkedjan ar homogen och har ett dndligt stort tillstandsrum
E ={0,1,2,...,m}, dir beteckningen E brukar anvindas for diskreta tillstandsrum, kan vi definiera en
overgangstensor av dimension ett, en évergangsmatris, P givet p;; = P(X,41 = j|X,, = %) som blir



P= P21 P22 P2m (3)
Pt Pmz - Pom
Denna matris uppfyller villkoren
m
pi; =0 Y py=1 i=12...m (4)
j=1

Om markovkedjan har en hogre ordning k, diar k > 2 kommer matrisen att bytas ut mot en tensor med
dimension £k + 1.

Tivinroinror = P(Xn =] Xn-1 =tn_1,. .., Xn_kg1 = In—kt1)

I exemplet dér melodin dr en markovkedja kommer dess stokastiska variabler besta av de noter som bygger
upp melodin. En markovkedja kan alltsa i exemplet ses som en samling notsekvenser av tillstand dér varje
sekvens har olika sannolikhet att intréffa.

2.2.2 Riktad acyklisk graf

Enligt [Leistikow| [22] 4r en graf G en samling noder och kopplingar: G = (Noder, Kopplingar). Noder
ar méngden av alla noder Nod; och Kopplingar & méngden av alla nodpar (Nod;, Nod;) i grafen som
har en koppling. En nod &r riktad om (Nod;, Nod;) € Kopplingar, men (Nod;, Nod;) ¢ Kopplingar och
skrivs Nod; — Nod;. I figur E| illustreras tva grafer med noderna Ny, No, N3, Ny, N5, Ng samt kopplingarna
(N3, N3), (Na, Ny), (Na, Ng), (N3, Ng), (N4, N5), (N4, Ng) i respektive graf. Grafen till hoger har ocksa kopp-
lingen (N1, N4) medan till vénster finns ytterligare kopplingar (N7, Na),(Ny, N1) samt (Ng, Na). Detta in-
nebir att for grafen till hoger i figuren géller: Noder = { Ny, No, N3, N4, N5, Ng} och Kopplingar ={(N1, Ny),
(N3, Ny), (N2, Ng), (N2, N3), (N3, Ng), (Ng, Ng), (Nyg, N5)}. Ett exempel pa en koppling inte &r riktad &r
(N3, Ng) i vénstra grafen i figur

De noder som pekar pa en och samma nod kallas for fordldrar till noden de pekar pa [22]. De noder som
en enskild nod pekar pa kallas tillsammans fér barn till noden som pekar pa dem. Fordldrarna till en nod,
Nod;, kallas Par(Nod;) och barnen till Nod; kallas Child(Nod;). Detta skulle innebéra att for nod Ny till
hogra grafen i ﬁgurgéﬂler att: Par(Ng) = {Na, N4, N3}, Child(N2) ={N3, Ny, Ng}.



DBN 1 DBN 2

Figur 4: Figuren illustrerar tva olika grafer. Till hoger en riktad acyklisk graf och till vinster en graf som varken dr
riktad eller acyklisk. Noderna N1, N2 och Na i den vdnstra grafen bildar en cykel vilket medfor att denna graf inte
ar acyklisk. Noderna N2 och Ng i den vinstra grafen har en koppling som inte dr riktad vilket medfor att denna graf
inte dr riktad. Det dr dessa tva uppriknade egenskaper som skiljer de tva graferna at.

En riktad vig mellan Nod; och Nod; &r en sekvens av olika noder vy.,, dir v; = Nod; och v, = Nod;.
Visuellt kan en markor borja pa Nod; och f6lja pilarna mellan noderna tills markéren placeras pa Nod;.
Végen som markoren ror sig skulle da vara en riktad vig mellan Nod; och Nod; om den aldrig passerar en
och samma nod mer &n en gang. I hogra grafen i figur [] visas Ny — Ny — N5, ett exempel pa en riktad vig
mellan N7 och Ns. Om det finns en riktad véig dér Nod; = Nod; kallas detta for en riktad cykel. En cykel
innebér rent visuellt att pilarna f6ljs fran Nod; tills samma nod erhalles. Ett exempel pa en riktad cykel kan
ses i figur 4| dér grafen till vénster har den riktade cykeln Ny — Ny — Ny — N;p. En riktad acyklisk graf E|
ar en graf dar alla kopplingar till grafen ar riktade och dér riktade cykler inte férekommer .

2.2.3 Dynamiska bayesiska nitverk

Ett dynamiskt bayesiskt néitverk (DBN) &r enligt [22] en riktad acyklisk graf vars noder repre-
senterar stokastiska variabler och dar sannolikhetsfordelningarna for dessa variabler &r betingad av nod-
fordldrarnas stokastiska variabler. Relationen blir ddrmed

P(Nn+1|Nn, anl, ey Nl) = P(Nn+1‘PG/I’(Nn+1)). (5)
Detta innebér att hela systemets sannolikhetsférdelning ar

P(Ni,Na,...,Ny,) = HP(NHPW(NJ) (6)
i=1

Med dynamiska bayesiska nétverk kan en sekvens av objekt genereras genom att generera ett objekt i taget.
Néar senare objekt genereras i en sekvens beror de pa vilka viarden som antagits av objekten som skapats

1fsrkortat DAG-directed acyclic graph
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tidigare i samma sekvens. Néatverket &r alltsa ett verktyg for modellering av vilka beroenden som finns mellan
olika komponenter i ett storre system. I denna studie bestar dessa objekt av noter till melodin samt ackord.

Rent praktiskt vad denna modelleringsmetod innebér vid generering &r att startnodernas virden genereras
forst. Startnoder dr noder utan nagra nodférdldrar. Efter att dessa noders virden skapas genereras virden
fér de noder som startnoderna pekar pa. Vidare genereras virden till de noder vars nodféréildrars virden
redan skapats tills samtliga noder har fatt ett vérde.

2.3 Regelbaserade metoder

Regler ér en viktig del inom det vardagliga livet, vetenskap och musik. Ménniskor har olika regler f6r hur man
behandla varandra och vetenskapen har regler fér hur virlden fungerar. Den mest grundldggande formen pa
en regel ir [23]

Regel : Forhandsvillkor — Resultat

Inom musiken finns det regler for hur en viss typ av stil ska spelas, vilka toner som passar ihop med vilka
ackord etc. Det finns manga regler inom musiken, se avsnitt dar vissa av reglerna ar strikta regler medan
andra &r informella [23]. De strikta reglerna finns nedskrivna, medan de informella dr nagot som hors men
ar svara att nedteckna. En stor restriktion med regelbaserade metoder ar att det kan vara mycket svart att
hitta de informella reglerna, vilket gor att de séllan blir perfekta.

Det finns dven regler dér forhandsvillkoren ar samma, men som har olika resultat. Det kan da finnas sanno-
likheter for att de olika resultaten intréffar. Sannolikheterna kan fas ur data fran latar, fran musikteori for
pop eller genom att sjélv vilja parametrarna.
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3 Metod

Som inledningen tidigare beskrev ar det vanligt inom algoritmisk komposition att borja med att generera
detaljer sa som melodislingor och utifran dem skapa en lat med ackord samt struktur. I detta avsnitt beskrivs
en alternativ metod for att generera musik dér en 6vergripande del av verket, musikstyckets struktur, forst
genereras for att sedan fyllas med detaljer sa som ackord och melodislingor.

Tillviagagangséittet for hur programmet genererar musik dr sammanfattat i figur Forst analyseras en
miéingd redan komponerad musik pa tre olika sétt: vilka ackord som spelas, vilka tonfoljder som anviinds for
att skapa en melodi samt vilka strukturer som tillimpas i styckena. Dérefter tréinas modellerna i programmet
pa datan sa att de olika delarna kan skapas. Slutligen genereras musik utifran modellerna i ordningen som
visas i figuren.

I de kommande avsnitten kommer dessa delar presenteras noggrannare i den ordning figur [5| visar.

Genererat Stycke

Ackord Melodi Struktur
Analys Analys Analys

e ol
Modell ackord Modell Melodi Modell Struktur

Tréna Tréna Trana
Ackord Melodi Struktur

Figur 5: Sammanfattning for tillvigagangsdattet att komponera musiken. Férst analyseras popmusik fran en databas
och med denna data kan programmet sedan trdnas och skapa modeller som ddrefter anvinds vid genereringen av
musiken.

3.1 Databearbetning

I detta avsnitt presenteras val och behandling av en databas med poplatar. En databas var nédvindig
eftersom programmet anvinder sig av maskininldrning. Det var manga aspekter som behdvde tas i beaktande
vid valet av data. Den behdvde vara av tillrackligt stor kvantitet, ldtthanterlig och vara korrekt pa ett
sadant sétt att den speglar verk komponerade av ménniskor. Vidare krivdes att programmets dataanalys ar
kompatibel med datan i databasen.
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3.1.1 Databasen: hooktheory

Databasen som anvinds av programmet kommer fran Hooktheory, vilket &r ett projekt for att undersocka
musikteori samt att pa ett visuellt och lattforstaeligt siatt lara ut musikteori. Denna databas valdes eftersom
den har vissa fordelar i jamforelse med andra studerade databaser innehallandes popmusik.

En av fordelarna &ar att latarna i databasen ar av formatet MIDI. MIDI-formatet och dess férdelar kommer
forklaras noggrannare under nésta rubrik, avsnitt Att anvinda sig av andra alternativa ljudformat,
exempelvis mp3, skulle kréva djupa kunskaper i frekvensanalys eftersom samtliga stimmor ligger samman-
mixade i ett enda spar. I MIDI-formatet ligger ddremot stdmmorna pa separata spar, vilket gor det mojligt
att direkt analysera dem var for sig. Eftersom rapporten beskriver ett program vars syfte ar att komponera
musik, inte analysera data, var en MIDI-databas att foredra.

Ytterligare en fordel, som forklaras tydligare i kommande avsnitt, dr att samtliga latar kan himtas i samma
tonart. I andra databaser finns oftast latarna i den tonart som originalet spelas i och nackdelen med detta
ar att forekomsten av olika toner forekommer i varierande grad i alla tonarter. Den gemensamma tonarten
C valdes for samtliga latar, vilket forenklade samtliga delar i programmet.

Det finns dven nackdelar med databasen. Den var uppdelad i partier vilket medférde problem eftersom den
saknar information om 6vergangar mellan olika partier i latarna och darfér kunde detta inte aterskapas.

3.1.2 MIDI-format

Filerna i databasen &r pa formatet MIDI, vilket star for ” Musical Instrument Digital Interface”. MIDI &r ett
format som funnits i 6ver 30 ar. For att kunna hantera filerna var det nodvéndigt att analysera formatets
uppbyggnad. Déarfor presenteras nu hur datan férvaras i MIDI och hur den kan extraheras.

En 6versikt éver hur MIDI-formatet ser ut illusteraras i figur [6] MIDI-filers stérsta bestandsdel ér sa kallade
spar som innehaller de olika stdmmorna i ett musikstycke. Nar en MIDI-fil spelas upp spelas samtliga spar pa
varandra och dérmed spelas hela musikstycket. Ett spar bestar i sin tur av olika hidndelser. En hédndelse har
tva parametrar: en position och ett meddelande. Positionen markerar vart i sparet som héndelsen intréaffar
och alla héndelser sker i kronologisk ordning. Meddelandet kan vara av tva typer, antingen &r det ett meta-
meddelande eller ett snabbmeddelande. Metameddelanden innehaller information om hela musikstycket, till
exempel tempo eller vilka instrument som spelas. Snabbmeddelanden ger istéllet information som beskriver
musiken, vilken ton som spelas och om tonen ska paborjas eller avslutas. Om en ton paborjas kommer den
att fortsitta spelas tills det kommer ett nytt snabbmeddelande om att tonen ska avslutas. Flera toner kan
spelas samtidigt om positionerna for héindelserna 6verlappar. I snabbmeddelande representeras varje ton av
en siffra, till exempel motsvaras C4 av siffran 60. For att generera MIDI-musik skapas alltsa héndelser som
innehaller olika kommandon.
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Spela not 60 Sluta spela not 60 Spela not 62 Sluta spela not 62 Spela not 64 Sluta spela not 64

Position: 0 192 384 480

Spar 1 - Melodi Z

Position: 0 192 384 480 672 864 1248

672 864 1248

Spela not 55 Sluta spelanot55  Spelanot57 Sluta spela not 57 Spela not 55 Sluta spela not 55

Spar 2 - Ackord

/ Spela not 52 Sluta spelanot 52 | gpela not 53 Sluta spela not 53 Spela not 50 Sluta spela not 50

Spela not 48 Sluta spela not 48 Spela not 48

. Metameddelanden

Kortmeddelande

Sluta spela not 48 Spela not 59 Sluta spela not 59

Figur 6: Midiformat gar att visuallisera som en tidslinje. Pa denna linje finner man olika hindelser. Dessa kan
antingen innehalla metameddelande eller snabbmeddelanden. Metameddelanden kan innehalla information om hela
musikstycket, vilket tempo laten har eller vilka instrument som spelas. Snabbmeddelanden innehaller information om
en not ska spelas eller sluta spelas och avstandet mellan dessa bestimmer hur lang noten dr. I figuren visas hur de
olika sparen kan se ut for melodi och ackord.

3.1.3 Melodi- och ackordanalys

Foregaende rubrik beskrev en MIDI-fils uppbyggnad. Hér presenteras hur denna information anvinds av
datorprogrammet for att extrahera melodi och ackord ur databasen.

Det forsta steget dr att analysera melodin genom att plocka ut tonernas MIDI-héndelser. Ur MIDI-héndelsernas
snabbmeddelanden h&émtas tonernas MIDI-nummer som sedan konverteras till motsvarande toner. Tonernas
lingder beriknas som differensen mellan tva héndelsers positioner, den aktuella hindelsen och den efter-
kommande. MIDI-nummer samt motsvarande liangd sparades sedan for varje not i melodin.

Extrahering av ackord utférs pa samma sitt som for melodin men med ett par skillnader. Eftersom ett
ackord representeras av flera toner som spelas samtidigt behévs samtliga toners MIDI-nummer plockas ut
och kopplas till motsvarande ackord. Berdkningen av ackordens lingd var densamma som for melodin. Ackord
med dess motsvarande ldngd sparas sedan undan for varje ackord i ackordféljden. Till skillnad fran melodin
utfors ytterligare behandling av ackordfoljderna. Ackordens lingd anpassas sa att varje ackord tillhor en
halvtakt. I figur [7] illustreras hur denna anpassning utfors for olika fall. Exempelvis delas ett ackord, som &r
en hel takt lang, upp i tva halva takter istéllet. Detta gors for att ldttare kunna koppla samman ackorden
med melodin.

For att koppla samman ackord och melodi kapas melodin ocksa vid varje halvtakt. Den associeras sedan
med ackordet i samma halvtakt och datan skickas dérefter vidare till modellerna f6r trianing.
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Figur 7: Olika fall for hur ackordféljden delas upp i halvtakter. Exempelvis delas ett ackord, som dr en hel takt lang,
upp i tva halva takter istillet. Forekommer fler dn tva ackord i takten forlings det ackord som wvarje halvtakt inleds
med.

3.1.4 Strukturanalys

I teoridelen av rapporten, avsnitt [2.1) anvindes Katy Perrys lat ”Last Friday Night” som exempel pa vad
struktur i musik &r. Dessa strukturer analyseras av programmet for att fa mer sjélvlikformighet i musiken.

Rapporten Algorithmic compositions based on discovered musical patterns av|M. K. Shan och S. C. Chiul [24]
presenterar en metod for att undersdka strukturen i barnvisor. I rapporten delar férfattarna in melodifraser i
sa kallade motiv som de sedan analyserar. En liknande metod anvénds av programmet vid strukturanalysen
och i denna rapport definieras ett motiv som en melodislinga med ldngd en takt.

Motiv kan #dven vara variationer av varandra. I exemplet gar det att se att repetition &r en vanlig mo-
tivforandring. Det visade sig efter analys av motiven i databasen att repetition var den Overldgset mest
forekommande motiviorandringen. Programmet analyserar dirfor endast olika nivaer av repetition och dessa
ar foljande

Motivfoérandring 1: 100 % repetition, om motivet upprepas som ett tidigare motiv med 100 % likhet,
Motivférandring 2: 75 % repetition, om motivet upprepas som ett tidigare motiv med 75 % - 100 % likhet,
Motivforandring 3: 50 % repetition, om motivet upprepas som ett tidigare motiv med 50 % - 75 % likhet.

Analysen av motiv och motivfériandringar i ett musikstycke i databasen utférs genom att jamfora samtliga
takter i musikstycket med varandra. Jamforelsen sker for varje sextondelsslag i takterna och utfors enligt

16
_ H{nf =ns
m; =m; om Zs_l {162 j} > Plimit (7)

dér m; och m; dr de tva motiven som jamférs. n och nj dr tonerna som spelas vid sextondel s i de
bada motiven, I &r en indikatorfunktion och Py, 4r nagon av de tidigare ndmnda intervallgrinserna.
Informationen om motiven och de fordndringar som hittas anviinds sedan vid traning av modellen vilket
beskrivs i avsnitt [3.2.1]

Programmet gor dven en analys av aterkommande sektioner eftersom det inom popmusiken dr vanligt att
repetition av takter om fyra gors, se tidigare exempel. Aven denna information anvinds sedan vid trdningen
av modellen for strukturgenerering.

3.1.5 Rytmanalys
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For att ge variation till den genererade musiken gor programmet en enkel analys av de rytmer som ackorden
har i databasen. Rytmen analyseras for de forsta fyra takterna i varje lat. Déarefter gors ett slumpval bland
rytmerna som det genererade verket anvénder.

3.2 Modell och trining

I foljande avsnitt beskrivs de maskininldrningsmetoder som utnyttjas av programmet, samt hur musiken
modellerades. Avsnittet &r uppdelat i tre delar: struktur, ackord och notféljder.

3.2.1 Modell for struktur

Strukturmodellen &r den 6vergripande modellen for ett musikstycke och beskriver hur olika delar i musik-
stycket hinger ihop. Den struktur som framforallt férekommer i popmusik &r aterupprepning av motiv.
Strukturen dr uppbyggd av sektioner som i sin tur dr uppbyggd av motiv enligt figur [§| Musikstyckena i
databasen bestar alltid av tva eller fler sektioner och programmet modellerades sedan utifran detta. Viktigt
att podngtera #dr att denna metod endast genererar en mall for foljden av motiv och har ingenting med
genereringen av sjilva notfoljderna att gora.

51 Sektion 1

Motiv 1 Motiv 2 Motiv 3 Motiv 4

S2 Sektion 2
N, Motiv5 | Motivé | Motiv7 | Motiv 8
Ms Ms M, Mg
53 Sektion 3

Motiv 9 Motiv 10| Motiv 11l | Motiv 12

M9 MlO Mll M12

Figur 8: Figuren illustrerar hur en struktur ser ut och hur den representeras med stokastiska variabler for fallet med
tre sektioner. Varje sektion bestar av fyra motiv. Det finns tre olika sorters stokastiska variabler i figuren: en som
beskriver antalet sektioner N, en som beskriver hur lika sektionerna dr varandra S samt en som beskriver hur lika
motiven dar i forhallande till varandra M.

For att en struktur ska kunna genereras maste algoritmen tréinas pa flera olika sétt, med tréningsdata.
Denna data tillhandahalls med hjélp av strukturanalysen, beskriven i sektion [3.1.4] av databasen presenterad
i sektion Olika sétt av traning krivs for genomférandet av de olika stegen i genereringen. Dessa kan
representeras med de stokastiska variablerna, N, S, och M, enligt figur [§| N &r antalet sektioner, .S, &ar
sektion n och M, &r motiv n.

Den forsta stokastiska variabeln N har ett utfallsrum med tre element {2, 3, 4} vilket innebér att antingen
2, 3 eller 4 sektioner bildas. Nista stokastiska variabel S, talar om hur lik sektion n ska vara en annan
sektion. Den beskriver om motiv x i respektive sektion ska vara lika varandra. Déremot beskriver den inte
eventuella likheter mellan motiv pa olika platser i sektionerna, alltsa for motiv x i den ena sektionen och
motiv y i den andra om z # y déir z,y € {1,2,3,4}. Exempelvis kan den andra sektionens andra motiv vara
identiskt med det andra motivet i den forsta sektionen, medan de resterande tre motiven i sektionerna skiljer
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sig at. Variabeln sédger inte om till exempel forsta heltakten i forsta sektionen &r lik tredje heltakten i andra
sektionen. Den stokastiska variabeln S kan skrivas som

S = (2,y),x € {1,2,3,4,12,13,14,23,24, 34, 123,124, 134, 234,1234}, y € {1,2,...,k},

dér siffrornas vérden i z anger vilka motiv som ska vara lika motiven i en annan sektion, y anger vilken
sektion som den nya sektionen S ska likna och k &r antalet sektioner som har genererats. Om till exempel
x = 24 och y = 1 betyder det att sektion S ska vara lik den forsta genererade sektionen eftersom vérdet pa y
ar 1. Enligt virdet pa x ska motiv tva samt fyra i sektion S likna motiv tva och fyra i den forsta genererade
sektionen.

Den sista stokastiska variabeln M,,, se figur [§| anvénds for att bestimma vilka andra motiv som ska vara
lika mellan olika sektioner. Denna har utfallsrummet

{0,11,12,13,21,22,23, ..., nl,n2,n3}, (8)

dar 0 innebér att ett helt nytt motiv, som inte liknar de tidigare motiven, ska genereras. For de resterade
elementen i utfallsrummet géller att forsta siffran talar om vilket av de tidigare motiven som det nya motivet
ska likna. Den andra siffran motsvarar de motivforandringar som beskrevs i avsnittet om strukturanalysen
Till exempel innebér elementet 12 att det nya motivet ska vara likt det forsta motivet eftersom den
forsta siffran for elementen #r en etta. Den andra siffran i elementet innebér att motivet ska ha 75% likhet
med det forsta motivet.

3.2.2 Modell for ackordféljder

Vid generering av ackordféljder anvinds en markovkedja av ordning N = 3. Som beskrivet i utvecklingspro-
cessen, se avsnitt upptécktes efter en 6vergripande undersokning av popmusik att det var vanligt att
byta ackord en gang per takt. Ddrmed anvénds en forenklad modell som speglar denna egenskap. Denna
modell beskriver endast foljden av ackord och inte rytmen som ackorden spelas med.

En héndelse h i processen modellerades som ett ackord 0 < h < Cpae, dir cnee ar antalet unika ackord
i traningsméngden M = {(hn, hnt1, Pnt2s o oy ) Jn. Triningsméndgen bestar alltsa av alla ackordfsljder
som innehaller N+1 ackord i databasen. Eftersom markovkedjan dr homogen kan den beréiknas i form av en
Overgangstensor

| M|

Th = )
| M|

9)

med dimension N + 1, dir My = {h: h = (hy,hs,..,An),h € M} och My, ={h:h = (z,hs,.,hy),h € M,
0 <z< Cma:v}~

Fér att illustrera detta presenteras ett exempel i figur [J} Om en markovkedja av ordning ett, modellerad pa
tidigare beskrivet siitt, skulle trinas pa ackordféljden i figuren skulle matrisen till héger i figuren skapas.
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Figur 9: Ett exempel pa en ackordfoljd och dess motsvarande dvergangstensor ddr ordningen pa markovkedjan dar
ett. Eftersom ordningen dr ett blir tensorn tvadimensionell, alltsa en matris. Notera att matrisen har egenskapen
beskriven 1 ekvation

Eftersom detta dr en markovkedja av ordning ett blir dvergangstensorn tvadimensionell, det vill siga
en dvergangsmatris. Varje element i matrisen motsvarar didrmed sannolikheten P(h;yq|hy), dér hy dr det
foregaende ackordet och h;1q dr ndstkommande ackord. Denna matris kan sedan anvéndas for att generera
en ny ackordfoljd.

For de forsta ackorden i en ackordfoljd kan inte en markovkedja av ordning N = 3 anvindas eftersom det
inte finns nagon tidigare hindelse att observera. Istéllet anvénds kedjor av ordning 0,1,2.., N — 1 pa ett
sadant sitt att en modell av maximal ordning alltid anvéinds.

For stora viarden pa ¢,q, och N blir tensorn i ekvation @D snabbt for stor eftersom storlekskomplexiteten ar
O(cN+1). Detta kan ge minnesproblem vid triningen men kan undvikas genom att anviinda andra modeller

eller genom att trina mindre bitar av matrisen, nagot som inte gjordes for detta program.

3.2.3 Modell for notféljder

For att forenkla uppgiften att generera notfoljder dr en lat modellerad som en sekvens av sa kallade ”ramar”.
En ram &r en melodi som &r en halvtakt lang och som spelas under ett ackord. Denna forenkling loste
flera besvirliga problem, till exempel att fa musiken harmonisk med ackorden. Olyckligtvis medfor denna
forenkling att en melodi aldrig binder 6ver till ndsta ram, vilket forekommer i popmusik. Att definiera en
ram till en halvtakt lang snarare dn en heltakt lang var ett val som gjordes for att spara minne och tid.

Den metod som anvéndes for att generera notfoljder givet en ackordfoljd beskrivs som ett dynamiskt bayesiskt
nétverk i figur Pilarna i figuren beskriver beroenden och dérmed &ven ordningen pa genereringen. Den
forsta tonen i en ram beror pa den sista tonen i foregaende ram och det tillhérande ackordet. Déarmed
genereras den forsta tonen i en ny ram forst i notgenereringsproccessen. Utifran den forsta noten och ackordet
genereras sedan en melodislinga som fyller ramen. Ackordberoendet dr ocksa viktigt for att noterna ska passa
till ackordet.

For att astadkomma den tidigare beskrivna genereringsstrategin anvindes tva markovliknande modeller.
En av dem édr en modell M bestaende av tre stokastiska variabler (Ppew,Poid, Cnew)- Modellen beskriver
sannolikheten att nista ram i en sekvens av ramar ska borja pa ton ppew < Pmaz, givet att den tidigare
ramen slutade pa ton Poig < Pmaz Och det nya ackordet Cpew < Cmaz- DAr pmaes ar antalet olika toner
som férekommer i databasen. Denna modell kan beréknas i form av en 6vergangstensor T; j 1 = P((Pnew =

0)|(Potd = J)+ (Cnew = k)) enligt

| Miji|
| M|

Tijk = (10)
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Farstatoneni

Sistatoneni Sistatoneni Sistatoneni
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Figur 10: Ett dynamiskt bayesiskt natverk som illustrerar strategin for att gemerera notfoljder. Pilarna visar beroenden
mellan olika delar och illustrerar ddrmed dven ordningen som de olika delarna genereras i.

dér Mijp, ={h:h=(i,5,k),he M}och M, ={h:h=(z,j,k),he M,z € {0, .., pmaz }. Traningsméngden
har formen M = {(Pnew,,  Pold,, s Crew, ) F =1 och m dr antalet datapunkter insamlade fran latarna i databasen.

Den andra modellen &r en ¢4, lang lista av markovkedjor av ordning 2, trinade endast pa notfoljder som
forekommer inom sitt eget ackord.

I dessa kedjor ar varje héndelse h i den stokastiska processen modellerad som en kombination av langd
d och not p, h = (d,p) dir p < prmar 0ch d < dimaz- Pmaz OCh dpa, definieras till sa sma virden som
mojligt givet tréningsméngden. Denna modell beskriver alltsa sannolikheten att spela nésta not givet de
tre tidigare noterna och ackordet som den befinner sig i. I ovrigt trinas dessa kedjor pa samma sitt som
markovkedjorna som genererade ackord, se @ Detta resulterar i en tensor av storlek (¢aq*Pmaz *dmaz)N +1
vilket orsakar stora minnesproblem for stora virden pa N. For att undga detta problem skapas och trénas
varje markovkedja vid behov.

3.3 Musikgenerering

Musikgenereringen dr uppdelad i tre delar: struktur, ackord och melodi, vilket representeras i figur [T1]

Forst genererar programmet strukturen, vilket sker i tre steg. Till att borja med genereras antalet sektioner
som en musikdel ska besta av. Dérefter genereras sektionslikheterna och till sist genereras vilka motiv och
motivforandingar som ska goras.

Efter strukturen genereras ackordfoljder i form av fyra, en takt langa, ackord. Dessa foljder aterupprepas
sedan under ett helt parti. Denna l6sning valdes eftersom en 6versyn av popmusik visade att det var mycket
vanligt. Generering sker med hjilp av 6vergangstensorn beskriven i ekvation @

Notfoljder genereras sedan med hjidlp av modellerna beskrivna i avsnitt Om det enligt strukturmal-
len ska genereras ett nytt motiv genereras tva nya ramar for att fylla takten. Om det istéllet ska ske en
motivforindring kopieras de forsta 50% , 75% eller 100% av noterna i ramarna fran originalmotivet och de

19



Ovriga genereras pa nytt, se figur Denna 16sning dr begrinsad pa det séttet att den endast kan dndra pa
slutet av ett motiv, vilket gjorde problemet med att géra motivfordndringar simplare.

Struktur Ackord Melodi
C G Am F C G Am F
(@@ € d] (@@ ] d] ot et e v |
C G Am F C G Am F
Ve[ 0|60 | (@ [0 & [ @ | retid e gret et
(@TeTq ] (@Te ¢ [ q] o el T
X Pl Ceglerrgl e
|:> C G Am F :> C G Am F
BN EEECE (€] d]d @] [ordf ¢ Ferfi=a]
C G Am F C G Am F

20 @1 A]€ [ O] (€] d]d [0 ] beerde e ferrsfrm2

|]] Ny férg - eget motiv .Repe(evaloo%av motivet
‘ 75% av motivet ‘ Repetera 50% av motivet

Figur 11: Figuren beskriver genereringstrategin som programmet anvinder sig av. Forst genererar programmet en
overgripande struktur for musikstycket. Varje takt far information om den antingen kommer innehalla ett nytt motiv
eller om det kommer vara en fordindring av ett tidigare motiv. Darefter genereras en ackordfsljd med fyra ackord som
upprepas. Slutligen genereras en melodi utifran den tidigare informationen som skapades i strukturgenereringen.

3.4 Utvirdering av programkomponerad musik

Det kan vara svart att bedoma musik objektivt eftersom upplevelsen skiljer sig fran person till person. For
att utvirdera musiken som programmet skapade gjordes dérfor tva olika undersékningar. Dessa syftade inte
till att bedéma kvaliteten pa musiken utan om programmet kan skapa popmusik. Forst gjordes en statistisk
analys av latarna i databasen dér forekomsten av ackord, vanliga ackordfoljder och strukturen undersoktes.
Sedan jamfordes detta med en likadan undersokning av latar som genererats. Den andra undersékningen
som gjordes var en lyssnarundersdkning i form av en variant pa Alan Turings test [25]. En forsoksgrupp
fick lyssna pa en mingd latar, bade datorgenererade och mé#nniskokomponerade, och avgoéra om dessa var
komponerade av en ménniska eller av programmet. I detta avsnitt presenteras hur dessa férsck genomfordes.

3.4.1 Statistisk analys av popmusik
Tre olika statistiska analyser genomfordes pa databasen och de genererade latarna. Forst undersoktes vilka

ackord som foérekom oftast i latarna i databasen och dérefter berdknades sannolikheten for forekomsten av
de tio vanligaste ackorden enligt

dér C ar ackordet, N¢ ér antalet musikstycken som innehaller ackordet och N &r antalet musikstycken som
undersokts.
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Vidare undersoktes dven sannolikheten for att ett visst ackord foljer ett annat. De tio vanligaste ackorden
som foljer ett C-dur anvéndes. Sannolikheten for att ett av dessa ackord foljde C-dur beriknades som

NCt+1

P(Ct+1|ct) = ZT
t+1p

dér Cyyq 8r det kommande ackordet, Cy &r det spelade C-duret och Ng¢,,, 4r antalet ganger Cyyy foljer
Ci. > Nc,,,, dr summan av antalet ackord som féljer C-duret. Samma berékning utférdes sedan for de

n
resterande ackorden sa att ett diagram med sannolikheter for olika ackorddévergangar kunde ritas.

Till sist undersocktes sannolikheten for forekomst av olika strukturer. Denna analys bestod av berdkning av
sannolikhet for forekomst av olika typer av motiviorindringar samt sannolikhet for vilka takter i de tva
forsta sektionerna av varje musikstycke som innehéller en motiviérindring.

Sannolikhetsberidkningen for forekomsten av olika motivférandringar utférdes enligt

Ny
P = — 11
(m) = (1)
dér n,, dr antalet latar innehallande motivfordndring m och N &r antalet analyserade latar.

Sannolikheten for vilka takter i de tva forsta sektionerna som innehaller en motivférindring beriknades
enligt

_ Yo mk = mf)

P
N

(12)

ddr N dr antalet analyserade latar, m symboliserar ett motiv och k € [1, N]. 7,5 € [1, 8] eftersom det finns
fyra motiv i varje sektion. Villkoret m¥ = m;’? ar uppfyllt da motiven m¥ och m¥ &r mer #n 50% lika.

Berikningsmetoden for tva motivs likhet presenterades i sektion [3.1.4] i ekvation [7]

I undersokningen analyserades 250 genererade musikstycken och 350 latar fran databasen.

3.4.2 Lyssnarundersékning

Lyssnarundersokningen skickades ut som ett webbformulér dér testpersonerna fick lyssna till nio olika mu-
sikstycken dér fyra av dessa var skapade av méanniskor och fem var datorgenererade. De genererade latarna
valdes ut pa forhand bland 250 genererade latar och de ménniskokomponerade latarna valdes slumpméissigt
ut fran databasens poplatar. Diaremot slumpades det om da laten ansags vara alltfor kind, med malet att
minimera antalet personer som hort poplatarna forut.

Undersokningen inleddes med en introduktion till testet samt en exempellat pa MIDI-format. Detta exem-
pel hade som avsikt att forbereda testpersonerna fér MIDI-formatet for att minska formatets paverkan pa
resultatet. Dérefter utfordes lyssnartestet genom att spela de nio latarna i en pa férhand slumpad ordning.
Innan testet gick vidare till néista lat fick testpersonen vélja mellan svarsalternativen ”Mé#nniska”, ” Dator”
och ”Jag har hort laten forut”. Det var inte mojligt att ga tillbaka och dndra val av tidigare latar. Slutligen
fick testpersonerna mojligheten att limna en kommentar till hur de ténkt under utférandet av testet och
ange eventuella brister de identifierat hos den datorgenererade musiken.

Resultatet fran lyssnarundersdkningen analyserades och visualiserades pa tre olika sétt. Forst berdknades
testpersonernas individuella resultat pa fragorna enligt
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Rp — _ (13)

Niot — N

dar R, &r resultatet for en testperson, n, &r antalet rdtta svar, ns ér totala antalet latar i testet och ny
dr antalet latar som testpersonen redan hort tidigare. Om testpersonen hort latar tidigare var dessa svar
ointressanta for resultatet och behovde dérfor subtraheras fran det totala antalet latar for att berdkningen
skulle vara korrekt.

Vidare analyserades forhallandet mellan svarsalternativen for varje lat. Denna analys hade som avsikt att ge
information om foérdelningen av svarsalternativ for varje enskild lat.

Slutligen analyserades férdelningen av valen "ménniska” och ”dator” for varje testperson enligt

P, = _"m (14)
Niot — Nh
och

Py=1-P,, (15)

dar P,, ar den procentuella andelen val av "ménniska”, n,, ar antalet val av "ménniska” och P, &r den
procentuella andelen val av ”dator”. n.,; och n, har samma innebodrd som i ekvation . Denna analys
hade som avsikt att ge en uppfattning om spridningen av svarsalternativen och hur vanligt det var att
testpersonerna uppfattade samtliga latar som datorgenererade eller tvirtom.
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4 Utvecklingsprocess

Metoden som programmet anvénder sig av for att generera popmusik ar framtagen efter en liangre utveck-
lingsprocess. For att motivera nagra av de metodval som gjorts och for att ge en bredare forstaelse for hur
programmet skapats presenteras darfor i detta avsnitt utvecklingsprocessen for programmet.

Utvecklingen startade med en enkel markovkedja, med andra ord en markovkedja av ordning ett. Denna
metod gav icke harmoniska melodier vilket medférde att en markovkedja av hogre ordning testades. Néar
tillrackligt harmoniska kompositioner erholls genererades dven ackord till melodierna.

4.1 Generering av melodi med enkel markovkedja

Det forsta steget i utvecklingsprocessen var att generera en melodi genom att anvénda en forsta ordningens
markovkedja. En melodi som genererats pa detta sitt presenteras i figur Samtliga noter i melodin ligger
i C-durskalan, vilken &r den skalan som anvinds i databasen. Majoriteten av notlingderna som finns i data-
basen finns dven i den genererade melodislingan. De vanligaste &r dock fjardedelar, punkterade fjardedelar
och attondelar. Detta kan jamforas med exempellaten i figur [2] som enbart innehaller dessa notlangder.

Ibland blir en f6ljd av noter disharmoniskt placerade vid generering med en enkel markovkedja. I takt sju
i den genererade melodislingan, markerat med blatt, dr notféljden mycket svarliast. Detta beror pa att en
enkel markovkedja inte tar hinsyn till var i takten noterna skapas. Oftast beror detta pa att endast en
sextondel har skapats nir det musikteoretiskt borde skapats tva sextondelar. Detta medfor att resterande
toner forskjuts vilket vidare medfoér att melodin later opassande for popmusik.

L1
L1
y
y

%._.EF" T e, o L — =
SE=m LETE%_‘_‘_‘QLJI

Figur 12: Figuren visar en melodi som dr genererad med en enkel markovkedja. Notféljderna som dr markerade i figu-
ren visar pa musikstycken som dr disharmoniska. I det gronmarkerade omradet dr skillnaden i nothdjden oharmonisk,
medan i det blamarkerade omradet dr placeringen av noterna problemet.

En enkel markovkedja foljer alltsa inte alltid harmoniken av notfoljder for pop. De gronmarkerade takterna
i figur 12| 4r ytterligare exempel pa detta. Dessa takter innehaller stora hopp som vanligtvis inte férekommer
inom popmusik. Aven detta kan jamforas med melodislingan i exempellaten.

Melodin saknar &ven sjélvlikformighet, vilket brukar férekomma i popmusik.

Dessa brister medfor att enkla markovkedjor inte dr det bésta alternativet nér melodier ska genereras. Genom
att anvinda en markovkedja av hogre ordning elimineras vissa av dessa problem.
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4.2 Generering av melodi med markovkedja av hégre ordning

I nésta steg genererades melodin med hogre ordningens markovkedjor, vilket gav mer harmoniska notféljder,
se figur Notfoljderna gor farre och kortare hopp &n melodin genererad av en enkel markovkedja vilket gor
att den passar béttre till melodigenerering. Det kan didremot fortfarande féorekomma disharmoniskt placerade
notfsljder. En ldnk till musikstycket finns i referensdelen av rapporten [26].

Figur 13: Melodi som dr genererad med en markovkedja av ordning 2. Melodin dr mer harmonisk dn ¢ markovkedjor
av ordning ett, se figur [I2 Vissa av noterna dr placerade oharmoniskt. Link till musikstycket finns i referensdelen
av rapporten [26]

Ett problem som uppstod nar markovkedjor med hég ordning genererades var att matriserna, se avsnitt
som anvandes i programmet blev for stora. Detta ledde till oexekverbar kod eftersom programspraket som
programmet skrevs i inte tillaiter matriser av sadan storlek. Problemet férsokte losas genom att minimera
antalet noter som analyserades samt genom att ta bort vissa notldngder. Daremot rackte inte denna 16sning
for ordning hogre én tre.

Att oka ordningen pa markovkedjan forbattrade inte sjilvlikformigheten. Daremot gav markovkedjor tillrdckligt
bra resultat for att generera melodier. Istéllet utvecklades en annan metod for att ge musiken sjdlvlikformighet.
Ett forsck till att hitta en battre metod fér melodier gjordes med hierarkiska markovmodeller. Denna idé
overgavs dock pa grund av brist pa vetenskapliga artiklar inom omradet.

4.3 Generering av melodi och ackord med dynamisk bayesiskt nitverk

Till en borjan var tanken att ackorden skulle genereras till notféljderna med hjilp av en dold markovmodell
[27]. Efter vidare undersdkning visade det sig att detta inte skulle skapa aterupprepande ackordfoljder. Istéllet
gjordes valet att anvinda en markovkedja for att forst generera ackord och sedan anpassa notfoljderna till
dessa. Forst genererades en lang foljd av ackord dér varje ackord spelades i en halvtakt. Det visade sig
dock vanligt inom popmusik att spela ett ackord per takt. Darfér gjordes en forenkling dar ett ackord per
takt genererades for de forsta fyra takterna och sedan aterupprepades denna ackordfoljd for de kommande
takterna.

For att 16sa problemet med att tonerna i melodin forskéts modellerades notfoljder istéllet som en ram.
Dessa genererades sedan efter varandra dér den nya ramens forsta ton beror pa den sista tonen i den
forgaende ramen. Notfoljderna behévde ocksa lata rena till de givna ackorden vilket gjorde en markovkedja
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till en oldmplig modell eftersom antalet héindelser blev for manga. Istéllet anvéndes ett dynamiskt bayesiskt
nétverk som stokastisk modell, vilket ledde till att farre héndelser behandlas. Detta gjorde trining mojlig
utan att problem med databrist uppstar.

For att ge musiken struktur och sjilvlikformighet planerades en strukturanalys for att hitta vanliga notféljder
i melodin s& som upprepningar och slingor dir tonerna &r desamma men rytmen dndras. Metoden var tankt
att likna den som anvéindes av|[M. K. Shan och S. C. Chiu[[24] i rapporten ” Algorithmic compositions based on
discovered musical patterns”. Det visade sig dock att notféljder som var vanliga i barnvisor, vilket var det som
testades av M. K. Shan och S. C. Chiu[24], inte var lika vanliga i popmusik. Dérfor hade en implementering
av detta inte haft nagon storre paverkan pa resultatet. Istéllet gjordes en analys pa repetitioner, nagot det
fanns mycket av i popmusik och detta anvindes sedan vid generering.
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5 Resultat

I detta avsnitt presenteras ett par utvalda musikstycken som genererats av programmet samt de likheter som
finns med popmusik komponerad av ménniskor. T'va olika genererade verk har valts ut for att visa omfanget av
de latar som genererats. Vidare presenteras resultatet efter en lyssnarundersokning som utvarderar musiken
som genereras av programmet.

5.1 Genererad musik: exempel pa olika musikstycken som programmet genere-
rat

Det datorgenererade musikstycket i figur skulle, med resonemanget i teoridelen falla béttre in i
kategorin popmusik &n det andra datorgenererade musikstycket i figur Detta &r pa grund av att vi i
musikstycket kan se aterkommande fraser med olika variationer. Dessa har markerats med grona och bla
rutor i figur Aven ackordfsljden ér vanligare i popmusik eftersom alla ackorden hor till tonarten C.

I det andra musikstycket ser vi istéllet skillnader fran popmusik. Det forsta ackordet i ackordfoljden &r ett
D, ett ackord som inte finns med i tonarten C. Da ett D spelas 6kar risken for att toner som inte finns med
i C-durskalan spelas, markerat med rosa rutor i figuren, vilket har hédnt vid genereringen av detta stycke.
Anvindingen av ett D okar ddrmed risken for att musiken kommer att lata falsk. Ytterligare ett séirdrag
for det andra musikstycket &r hoppet mellan toner, markerat i figuren med en morkbla ruta. I popmusiken
leder toner oftast till varandra, med andra ord foljer varandra i skalan for att skapa ett sammanhang.
Hoppet mellan tonerna bryter mot detta och dérfor later musikstycket ”spretigt”. For att kunna lyssna pa
de genererade exemplen finns i referenslistan linkar till dessa [28][29)].

Exempel 1 Genererad Lat Exempel 2 Genererad Lat

(a) En av latarna som programmet komponerat.  (b) En av latarna som programmet komponerat.
Detta exempel innehaller nagra av de delar som  Detta exempel illusterar hur programmet ibland
kdnnetecknar popmusik. Den ljusgréna rutan dr  genererar latar som inte uppfyller teorin som mu-
en takt som upprepas med en viss forindring i  sikteoridelen i sektion[2-1] beskriver. Det dr fd re-
takt tvi och fem. Aven takt fyra dterupprepas i petitioner, och vissa toner finns inte med i C-
takt atta med en liten fordndring. Tonerna i me-  durskalan. Dessa dr markerade med en rosa ruta.
lodin ingdr alla i C-durskalan och leder oftast till — Aven ackordféljden skiljer sig dé den innehdller
varandra. For att lyssna pa detta stycke kan denna  ackord som dr ovanliga i tonarten C.For att lyss-
link besokas [28]. na pd detta stycke kan denna link besikas [29].

Figur 14: Twva latar genererade av programmet for att illustera det omfang av musik som programmet genererar.

Datorprogrammet lyckades alltsa generera verk i ett omrade som strukturméissigt och melodiméssigt liknade
popmusik, &ven om en del av musikstyckena hamnade utanfor detta omrade. Nagot som programmet inte
lyckades med var att generera krokar.
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5.2 Statistisk jamforelse mellan databasen och den genererade musiken

I sektion [3.4.1] beskrevs utforandet av en statistisk analys av databasen och de genererade latarna. Resultaten
fran denna analys kan anviandas for att jamfora de genererade latarna med popmusik for att ddrmed kunna
dra slutsatser om dess likheter.

Férst analyserades hur ofta olika ackord dok upp i latar och i figur [I5] presenteras de tio vanligaste ackorden.
Enligt figuren ar de vanligaste ackorden, bade for databasen och de genererade latarna, C, F, Am och G.
Detta &r inte ovantat eftersom alla latarna &r transponerade till C och samtliga ackord finns med i tonarten.

Andelen latar i databasen dér olika ackord forekommer Andelen genererade stycken dér olika ackord frekommer

Andel i procent
Andel i procent

Ackord Ackard

(a) De vanligast forekommande ackorden i data- (b) I de genererade latarna forekommer oftast ac-
basenens musikstycken. Eftersom latarna alla gick  korden C, F, Am och G. Dessa dr dven de vanli-
i tonarten C dr det inte forvanande att ungefir  gast forekommande ackorden in databasens latar. An-
75 % av alla latarna inneholl detta ackord. Vidare — delen skiljer sig dock fran databasen for de mind-
dr de kommande ackorden alla toner som ingar r1e forekommande ackorden wvilket kan bero pa de
i C-durskalan fram till fargningen Gsus. For att  forenklingar som programmet gor da den analyserar da-
skriva en poplat i C bor laten innehalla ackorden  tabasen.

C, F, G och Am.

Figur 15: I en undersokning av hur lik den datorgenererade musiken dr popmusik gjordes en undersékning ddar de
framst forekommande ackorden undersdktes. Det visade sig att samma ackord forekom oftast i den genererade musiken
och i databasen.

Vidare undersoktes dven vanliga ackordfsljder och resultatet presenteras i figur [[6] Pa horisontalaxeln visas
det ackord som spelas, pa vertikalaxeln visas det kommande ackordet och graskalan representerar sannolik-
heten att det kommande ackordet foljer det som spelas. Enligt diagrammen &r det, bade i databasen och
i de genererade latarna, vanligast att ett ackord foljs av samma ackord igen. Detta #r dock vanligare hos
de genererade latarna. For de fyra vanligaste ackorden, som visades i figur ar det vanligare att de olika
ackorden foljer varandra.
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Sannolikhetsdiagram fér de vanligaste ackordfdljderna | databasen
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(b) De vanligaste ackordfsljderna i de genererade latarna
och sannolikheterna for dessa. Bland de genererade
latarna dr det vanligare att samma ackord foljer sig sjilvt
dn det dr i databasen.

(a) De vanligaste ackordféljderna i databasen och san-
nolikheterna for dessa. Vanligt dr att ackordet foljs av
samma ackord.

Figur 16: I de tva figurerna presenteras de vanligaste ackorden att folja C i databasen och i de genererade latarna.
Sannolikheterna att dessa ackord féljer varandra visas sedan i rutorna i diagrammet. Skalan presenteras brevid de tva
diagramen ddr morkare betyder att det dr vanligare att ackordbytet sker.

Slutligen gjordes en statistisk analys av strukturen i latarna i databasen och i de genererade latarna. Analysen
gav statistik for de vanligaste motiviorandringarna samt hur ofta det sker att hela sektioner repeteras. Ana-
lysen utfordes for musikstycken i databasen och for alla genererade latar. Resultaten presenteras i tabellerna

[Moch P

Tabell 1: Statistik for forekomst av motivfordindringar i da-
tabasen. Den vanligaste motivfordindringen dr exakt repe-
tition, ddrefter kommer motivforandring 3. Sannolikheten
att en motivforandring éverhuvudtaget forekommer i en lat
ar hdg.

Tabell 2: Statistik for forekomst av motivforindringar 1
de genererade latarna. Den vanligaste motivfordindringen
ar motiforindring 3, ddrefter kommer exakt repeti-
tion. Sannolikheten att en motivfordindring overhuvudtaget
forekommer i en lat dr hog.

Motivférandringar i databasen Motivforidndringar i genererad musik
Nagon motiviéranding 98 % Nagon motivférinding 95 %
Motivfsrindring 1 (100 % repetition) 84 % Motivi6randring 1 (100 % repetition) 69 %
Motivférandring 2 (75-100 % repetition) | 61 % Motivforandring 2 (75-100 % repetition) | 51 %
Motivforandring 3 (50-75 % repetition) | 77% Motivforandring 3 (50-75 % repetition) | 70%
Repetition sektion 34 % Repetition sektion 0.41%

I tabell [T] gar det att se att den vanligaste motiviorindringen i databasens latar dr exakt repetition, och
dérefter kommer motivfordndring 3. Sannolikheten att en motivforéindring dverhuvudtaget forekommer i
en lat dr 98 %. Eftersom samtliga motivforindringar &r till en viss grad repetition kan slutsatsen dras att
repetition av en takt langa melodislingor &dr vanligt i popmusik. Dessa virden kan vidare jamforas med
motsvarande virden f6r den genererade musiken, se tabell 2] Bland de genererade latarna férekom nagon
motivfrindring i 95% av samtliga latar, ett resultat likt det for popmusiken. Annu en likhet &r att de
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vanligast férekommande motiviordndringarna dr motivioranding 1 och 3, och motivfériandring 2 &r mindre
vanlig. Vad som skiljer de genererade latarna mest fran databasens statistik dr antalet repeterande sektioner.
Bland de genererade latarna ér det bara 0.41 % som har tva sektioner som liknar varandra, till skillnad fran
databasens 34 %.

Vidare utfordes dven en analys av vilka takter som vanligast hade motivfériandringar. I figur [L7] presenteras
sannolikhetsdiagram over detta. De svarta diagonalerna &r ointressanta eftersom de endast forklarar att en
takt med 100 % sannolikhet #r lik sig sjélv. Déremot kan man se att taktparen 1-5, 2-6, 3-7 och 4-8 &r
avsevért vanligare att repeteras hos latarna i databasen. Ddremot gar det inte att pasta detsamma for de
genererade latarna, dir det dr en mer jimn férdelning bland de olika taktparen.

Om samtliga taktpar 1-5, 2-6, 3-7 och 4-8 innehaller motivforindringar motsvarar det att en sektion repeteras.
Den markanta skillnaden &r alltsa samma som kan ses i tabellerna [1} och [2] f6r sektionsrepetionen.

Sannolikhetsférdelning fér repet de takter i datab n . S likhets férdelning fér re pet de takter | den genererade musiken
il il
0.9 0.9
7 0.8 7 0.8
6 0.7 6 0.7
0.6 0.6
5 5
- o 0.5
4 4
0.4 0.4
3 0.3 3 0.3
2 0.2 2 0.2
0.1 0.1
1 1
[4] [4]
1 2 3 4 5 6 7 il 1 2 3 4 5 6 7 il

(a) Sannolikhetsférdelning for repeterande takter  (b) Sannolikhetsfordelning for repeterande takter i den
i databasen. Den svarta diagonalen dr inte intres-  genererade musiken. Den svarta diagonalen dr inte in-
sant eftersom den visar att en takt dr till 100%  tressant eftersom den visar att en takt dr till 100 % lik sig
lik sig sjilv. De morkgra diagonalerna for taktpa-  sjalv. Taktparet 1-5 har en starkare nyans av gratt relativt
ren 1-5, 2-6, 3-7 och 4-8 i sannolikhetsdiagrammet  de ovriga taktparen. Detta innebdr att motivfordndringar
betyder att repetition av sektioner dr vanligt. mellan takt 1 och 5 forekommer oftast.

Figur 17: Sannolikhetsfordelning for motivfordindring mellan takter hos de tva forsta sektionerna i databasen och i de
genererade latarna.

5.3 Lyssnarundersdkning: forhallandet mellan minnisko- och datorgenererad
musik

Lyssnarundersokningen utfordes av totalt 246 personer och resultatet fran undersékningen visualiseras i ett
histogram i figur Den roda linjen &r en approximerad gausskurva och x-koordinaten till toppen av denna,
z =~ 58 %, visar medelvirdet. Ett 95-procentigt konfidensintervalls grinser beriknades till 55 % och 61 %,
vilket visas i figur [I§ som grona punkter. Om undersckningen skulle utforas oéindligt manga ganger skulle
konfidensintervallet i 95 % av fallen innehalla det korrekta medelvirdet.
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- Antal personers andel ritt svar i lyssnarundersékningen

Antal personer
=]

60

0 50
Resultat [%]

Figur 18: Resultat fran undersdkningen av genererade refringstycken. Medelvirdet av datan, 58 %, dr z-koordinaten
for toppen av den réda kurvan som dr en gausskurva approximerad till datan. De gréna punkterna visar grinserna
for det 95-procentiga konfidensintervallet.

2m Statistik dver svarsalternativen fér samtliga latar | undersdkningen
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Figur 19: Antal val av de olika svarsalternativen for samtliga 9 musikstycken i undersékningen. Bla stolpar visar
antalet testpersoner som valt "mdnniska”, gréna visar antalet val av “dator” och gul visar antalet som hort laten
tidigare. Lat nummer 3, 4, 5, 8 och 9 dr de datorgenererade latarna. Eftersom de gréna stolparna for samtliga latar
dr hogst betyder att en majoritet lyssnare genomskadade att det var en dator som komponerade dem.



I figur [19] visas statistiken for de olika svarsalternativen fér var och en av de nio latarna. Latnumren 3, 4, 5,
8 och 9 representerar de datorgerenerade latarna. Figuren visar exempelvis att lat nummer 3 var littare att
identifiera som datorgeneread &n lat nummer 8. Lat nummer 3 representeras i figur

I figur |20 representeras data for fordelningen av valda svarsalternativ och man kan i den se att oftast véljer
testpersonerna hélften av latarna som datorgenererade och hélften som ménniskokomponerade. Det hinde
aldrig att nagon person valde samtliga latar som ménniskokomponerade, men i vissa fall har samtliga valts
som datorgenererade.

I figuren kan man &ven urskilja en spridning at hoger vilket visar pa att en stor andel testpersoner valt
svarsalternativen, ”ménniska” oftare &n ”dator”. Notera att detta hinde trots att testet inneholl fler dator-
komponerade latar &n méanniskokomponerade latar.

10 Statistik Gver fardelning av svarsalternativ

Antal personer
g

30 40 50 60 70
Svarsalternativ: manniska [%q]

Figur 20: Representation av fordelning av svarsalternativen. Okande virden pd z-azeln visar dkande andel val av
"méanniska”. Minskande virden pa z-azeln visar dirmed dkad andel val av ”Dator” . Vanligast dr att testpersoner
vdljer hdlften "mdnniska” och hdlften ”dator”.

Undersokningen inneholl dven en mojlighet for testpersonerna att ldmna kommentarer om musiken och ange
eventuella brister de identifierat hos de datorgenererade latarna. Kommentarerna var tvungna att ges innan
testpersonerna fick reda pa sitt resultat for att detta inte skulle paverka dem.

Vanliga kommentarer om de latar som testpersonerna trodde var datorgenererade var "ryckig, ologisk me-
lodi”, ”slumpméssigt”, ”konstiga notfoéljder” och ”snabba toner”. Genomsnittsresultatet for testpersonerna
med dessa kommentarer var 60 %.

Andra aterupprepade kommentarer var att den datorgenererade musiken var ”ej sangbar” och ”svar att
nynna till”. Genomsnittsresultatet f6r testpersonerna med denna typ av kommentarer var 88 % riitt.
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6 Diskussion

Rapporten har beskrivit hur ett datorprogram som komponerar musik fungerar och den process som ge-
nomgatts for att utveckla det. Olika modeller trénas pa en databas for att sedan anvéndas vid generering av
ny musik. Det kan vara svart att bedéma resultatet av ett sadant program eftersom vad som later bra dr en
subjektiv asikt. For att pa ett objektivt sidtt bedoma programmet forsoker darfor rapporten istéillet besvara
fragan om programmet genererar popmusik till skillnad fran om den genererar ”"bra” musik. Detta gjordes
med statistiska undersokningar som analyserade sidrdrag i popmusik och om samma sédrdrag kunde ses i den
genererade musiken.

Musiken genererad av programmet lyckades fanga upp manga aspekter av popmusik. Déremot misslycka-
des den med att fanga alla dessa egenskaper eftersom en majoritet av lyssnarna kunde hoéra skillnad pa
en ménniskas verk och pa programmets verk. Intressanta slutsatser kan diremot dras fran de genererade
musikstyckena och de modeller som anvénts. I de kommande delarna kommer darfor resultat som erhallits
och forbéttringar av programmet att diskuteras under de kommande avsnitten.

6.1 Statistiska likheter och skillnader mellan genererade musikstycken och pop-
musik

For att utviardera programmets formaga att skriva popmusik undersoktes forekomsten av specifika ackord,
ackordfoljder samt strukturer. Undersékningen utfordes bade pa musiken i databasen och de genererade
latarna.

Resultatet pekade Overgripande pa att programmet lyckades skapa musik vars uppbyggnad efterliknade
musiken i databasen. Figur [15] visar att det &r storst sannolikhet att ett ackord foljs av samma ackord bade
i de genererade latarna och i databasens latar. Denna likhet tyder pa att programmet klarade av att vélja
ackord likt en popmusiker. Ytterligare analys av figur visar att andelen vanligt forekommande ackord
var dnnu en likhet. Vad som déremot skiljde sig var andelen ovanligt férekommande ackord. Anledningen
till detta &r troligtvis den forenkling som programmet goér da den endast genererar en ackordf6ljd med fyra
ackord som sedan upprepas. I databasen skulle till exempel en atta takter lang ackordféljd kunna se ut som

C Am F C C Am F Dm.

Denna ackordféljd innehaller alltsa ett av de mer ovanliga ackorden. Om de forsta fyra ackorden genereras med
programmet kommer de att aterupprepas och Dm-ackordet kommer dirmed att falla bort. Detta leder till att
firre Dm anvéinds i de genererade musikstyckena. Aven férenklingen att ackorden analyserades i halvtakter
kan ha paverkat forekomsten av vissa ackord eftersom en del ackord faller bort vid denna bearbetning av
datan. Detta illusteras i figur [7]

Vanliga ackordféljder i latarna undersoktes och resultatet presenterades i figurerna[I6a] och En liknande
trend kan ses for de bada figurerna men det finns dven viktiga skillnader att diskutera. Det visade sig att
det #r vanligast att ett ackord foljs av samma ackord eftersom diagonalen i de bada bilderna dr morkast.
Detta &r inte ovéntat eftersom ackordrytmen kommer att gora att det blir vanligare att samma ackord foljer
varandra, exempelvis nér ackordet spelas pa varje pulsslag i takten. Detta dr dock vanligare i de genererade
musikstyckena och detta beror troligtvis pa samma forenkling som paverkade resultatet for forekomsten av
ackord. Eftersom vissa ackord férsvinner vid analysen av databasen okar sannolikheten att samma ackord
upprepas igen. Att ackord forsvann ledde ocksa till att sannolikheten att ett ackord foljdes av ett ”annat”
ackord blev néstintill noll.

En tredje undersskning av de genererade latarna gjordes ocksa dér strukturen i musiken underséktes. Aven
i detta fall dverensstdmde resultatet bra med de uppmétta virdena. Programmet klarar alltsa att generera
motivforandringar. Ett resultat som inte 6verensstdmde var dock antalet repeterade sektioner. Aven om
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motiv repeteras i de genererade latarna sa dr placeringen av dessa motiviorindringar inte den samma som i
databasens stycken. Detta beror troligen pa modellvalet, men problemet hade kanske 16sts genom att vikta
sannolikheterna.

6.2 Lyssnarundersdkning: forhallandet mellan m#nnisko- och datorgenererad
musik

Under denna rubrik tolkas resultaten av lyssnarundersdkningen. Diskussionen i denna del grundar sig pa
figurerna i resultatdelen.

Medelvirdet av andelen ritt lyssnarna hade var 58 %, vilket kan ses i figur Detta &r relativt nira 50 %
vilket betyder att det var svart for en del testpersoner att urskilja de datorgenererade musikstyckena fran de
komponerade av en ménniska. Anledningen kan vara att den datorgenerade musiken liknar musik komponerad
av ménniskor. Om de genererade latarna varit omojliga att urskilja fran latarna skapade av ménniskor borde
konfidensintervallet omsluta 50 %. Avvikelsen pa 5% till 11 % tyder pa att det finns nagot i de genererade
latarna som avsléjar att det &r en dator som skapat dem.

Enligt resultatet i figur [19) trodde fler personer att de datorgenererade latarna var datorgenererade dn kom-
ponerad av en ménniska. Att majoriteten alltid svarat ritt pa fragorna tyder pa att det gick att genomskada
de datorgenererade musikstyckena. Nagot som lyssnarna mérkte av under lyssnarundersékningen var att
vissa musikstycken inte gick att sjunga och pa sa sitt insag de att musikstycket var algoritmiskt kompo-
nerat. Troligtvis beror detta pa kapningen av noter som Okar férekomsten av noter med kortare ldangder.
Detta skulle kunna delvis 16sas genom att lata en ram vara en heltakt lang, dock var inte det mdjligt pa
grund av minnesproblem. En fullstdndig 16sning skulle kunna vara att utveckla en metod som analyserar och
modellerar sangbarheten i en lat.

I figur ser man att lyssnarna valde alternativet ménniska mer &n alternativet dator. Detta kan bero
pa att latarna som skapas av den algoritmiska kompositoren var svara for lyssnarna att urskilja fran de
ménniskokomponerade latarna, vilket skulle kunna betyda att programmet skapar poplatar som kan kon-
kurrera med ménskliga latskrivare. Resultatet kan dock ocksa tolkas som att lyssnarna inte gillade nagon
av latarna eftersom inga av lyssnarna svarade ménniska pa alla fragor men vissa av dem svarade dator pa
samtliga fragor. Forklaringen till detta kan ligga i MIDI-formatet. Personer som lyssnar pa popmusik ar
troligen vana vid att lyssna pa andra format, som mp3-filer, ddr musiken far ett mer realistiskt ljud.

Det dr viktigt att papeka att vissa psykologiska faktorer kan ha paverkat resultatet av testet. Det &r till
exempel mojligt att lyssnarna framst jimforde laten de for tillfillet lyssnade pa med den foregaende. For
att minimera dessa effekter hade ordningen som latarna presenterades i kunnat slumpas. Vidare togs inte
hénsyn till testpersonernas miljo vid utforandet av undersékningen. Faktorer som kan ha paverkat resultatet
ar kvalitet av ljud, storningar fran omgivning eller hjélp av andra personer. Dessutom paverkar det faktum
att testpersonerna aldrig far nagon aterkoppling under tiden de utfor undersckningen, vilket medfor att de
inte kan lira sig att hora skillnad pa latarna. Det dr mojligt att personerna skulle fa ett béttre resultat om
de utfort testet igen.

6.3 Likheter och skillnader med tidigare studier

Inom algoritmisk komposition finns det flera sidtt att modellera musik pa #n det som presenterats i denna
rapport. I detta avsnitt diskuteras de skillnader och likheter som finns mellan dessa modeller och modellen
som behandlas i denna rapport.

Nagot som inte fungerade sa bra med programmet presenterat i denna rapport var strukturmodellen. En
alternativ modell for att skapa strukturer i musiken dr generativ grammatik. Denna modell anvinds mycket
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enligt [Ferndndez och F. Vico[5] och har sitt ursprung ifran grammatik i sprak. Inom algoritmisk komposi-
tion anvinds denna metod genom att sitta upp en uppsittning regler med syftet att fran egenskaper pa
hogre strukturniva skapa detaljerade sekvenser av musikobjekt som representerar objekt i ett formellt sprak.
Musikobjekt genereras aterkommande genom att anvinda olika former av omskrivningsregler i en sekvens
hérledningssteg vilket har mycket likhet med strukturmodellen i denna studie. Ett problem som uppstatt
med generativ grammatik &r att trots att den storre strukturen i musiken oftast fangas upp misslyckas
modellen med att fanga det inre sammanhanget pa detaljniva.

Ett viktigt steg vid anvdndning av generativ grammatik &r hur uppséttningen av regler, som driver den
generativa processen, ska aktiveras. I allménhet &r reglerna utformade i en hierarki som strukturmodellen
i denna rapport. Det finns manga sitt att aktivera regler med en generativ grammatik men nagot som &r
vanligt forekommande dr anvidndning av aktiveringssannolikheter for reglerna. I en generativ grammatik
forekommer det oftast tydligare regler jamfort med rapportens presenterade modell vilket skulle forbéttra
resultat vid strukturgenerering. Den generativa grammatiken kan dock 6ka risken for att den genererade
musiken blir enformig eller i alltfér hog grad kopiera musik som redan finns. Det skulle dérfor vara intressant
att testa metoden och jamfora det nya resultatet med resultatet i denna rapport.

Det har gjorts liknade tester som lyssnarundersékningen i denna rapport men med generativ grammatik [30].
Resultaten blev relativt lika varandra, vilket tyder pa att dessa modeller ger liknande effekter pa musiken
som genereras.

En metod som liknar generativ grammatik ér regelbaserad inlérning som testats i tidigare studier [5]. I denna
metod finns det forutom statiska regler dven delar som dynamiskt kan #ndras eller ldras in. Leistikow|22]
beskriver hur ett system anviander musikdata for inldrning av regler genom att definiera musikteoretiska regler
som bivillkor till optimeringsproblemet med att minimera entropin. For aktiveringen av de olika reglerna
anvéinds dynamiska bayesiska nétverk samt olika typer av markovmodeller vilket har manga likheter med det
system som rapporten behandlar. Skillnaden ligger framforallt i inldrningen och resultatet som |[Leistikow[22]
erholl, vilket blev att melodierna fick mer sammanhang och tydligare teman aterfanns genom musikstyckena.
Dessutom gav [Leistikow[22] 16sning en mer anpassningsbar modell eftersom bivillkor i modellen enkelt kunde
modifieras.

En rapport som ndmnts tidigare i rapporten och som anvint en liknande metod &r ” Algorithmic compositions
based on discovered musical patterns” av [M. K. Shan och S. C. Chiu[24]. Pa samma sétt genererades en
overgripande struktur pa verket for att sedan fortséitta med detaljer. De gjorde dven ett liknande lyssnartest,
med skillnaden att testpersonerna fick rangordna musiken de lyssnade pa. De fick ett béttre resultat, vilket
formodligen beror pa alla de forenklingar som gjorts i programmet som denna rapport beskriver. Framforallt
forenklingen att melodin delades in i motiv som jamfordes med varandra for att fa ut strukturen. Deras battre
resultat kan ocksa bero pa att de endast behandlade barnvisor. I programmet utvecklat av [M. K. Shan och
S. C. Chiu24] jimfordes alla mojliga likheter inom ett musikstycke vilket okade sjélvlikformigheten i den
genererade musiken.

Nagot annat som skiljer de bada programmen at dr att programmet behandlat i denna rapport anvinder
markovkejdor vid generering av ackordféljder medan det andra programmet genererar ackordféljder genom
att samla in delméngder av forekommande ackordféljder fran data. Eftersom ackordféljderna varken har
mycket variation eller paverkar resultatet i samma grad som struktur och melodi, paverkade inte detta
metodval resultatet.

Ett stort problem med programmet, som ndmns i brister och forbattringar, var att musiken inte blev
sjalvlikformig nog. For att 16sa detta problem skulle kanske en fraktalbaserad metod kunna anvéndas. En
studie som anvénder en sadan metod beskrivs i [31].
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6.4 Ovriga brister som programmet uppvisade och lésningar till dessa

De kommande styckena kommer att beskriva problem som férsdmrar programmets prestation samt hur de
kan l6sas. Vissa av dessa problem har endast 16sts med forenklingar, som gav en negativ effekt, och kan
forbéttras.

Ett av de forsta problemen som stottes pa var minnesproblem. Detta berodde pa att metoden var implemen-
terad pa ett minnesineffektivt sitt. Istéllet for att optimera koden gjordes forenklingar som hade negativ
effekt pa resultatet. Minneseffektiv kod hade gjort det mojligt att anvinda hogre ordning pa markovkedjorna
och tillatit fler laingder pa noterna.

En forenkling som anvéndes i programmet var att noter som gick 6ver halva takter kapades. Detta utfordes
pa grund av att inget bra s#tt att binda 6ver noter mellan takter hittades samt fér att kunna koppla ihop
noter och ackord. Problemet som skapades av detta var att det tillkom fler korta noter i datan vilket gjorde
musikstyckena hackiga. Problemet &r trivialt om det tidigare ndmnda minnesproblemet 16ses.

Strukturgenereringen och motiviéréindringarna resulterade i verk som mer liknade poplatar. Daremot verkar
det, med tanke pa de kommentarer som mottogs under lyssnarundersokningen, troligt att verken inte ar repe-
titiva och sjélvlikformiga nog. En forbattring som kan goras ar att 6ka sannolikheten for motivforandringarna,
vilket hade lett till fler repetitioner.
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7 Slutsatser

Den hér rapporten behandlar ett datorprogram som komponerar popmusik. Musiken som programmet ska-
par har manga likheter med popmusik komponerad av ménskliga kompositorer men skiljde sig dock i mu-
sikstyckenas sjélvlikformighet och sangbarhet. Déarfor kan programmet ej fungera som ersiittning for dagens
popkompositérer

Déaremot skulle programmet kunna fungera som en inspirationskélla for kompositérer. Kompositorerna skulle
alltsa kunna anvédnda programmet och lyssna pa latarna som skapas tills de hittar ett stycke som de gillar.
De skulle sedan kunna skriva en lat baserat pa vad de gillade i stycket.

Aven om programmet som beskrivs i denna rapport i nuléiget inte kan ersiitta dagens popkompositérer skulle
framtida projekt, inom samma kategori, mojligtvis kunna konkurrera med dem.
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