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Capitolul 1

Introducere

Procesul de creare si evaluare a muzicii este subiectiv si greu de definit in mod
fundamental. Capabilitatea compozitorului de a evalua calitatea unei noi idei muzicale
va fi o decizie subiectivd bazatd pe cunostinte si evocarea pieselor anterioare (vezi
Figura 1.1). Aceastd recursiune a eului creativ sugereaza utilitatea tehnicilor de calcul

evolutiv in compunerea muzicala algoritmica.

Cand proiectam un sistem evolutiv, trebuie mai intdi sd raspundem la intrebarea: ,,Ce
ar trebui sd evolueze acest sistem?” Majoritatea sistemelor de compunere prezente in
literaturd Tncearcd sd evolueze direct piesele muzicale; acest proiect propune sd evolueze
in schimb procesul de compunere. Proiectdm pasii compunerii in baza unui proces care
ruleazd pe o masina virtuald (VM) Turing-completd. Aceastd masind contine un spatiu de
instructiuni executate intr-o anumitd ordine in functie de starea initiald a memoriei, si o
modalitate de scriere a notelor pe un ,,scor muzical” ori de cate ori se giseste o instructiune
de iesire. Sistemul rezultat difera de abordarile anterioare din literaturd prin incorporarea

elementelor de programare geneticd liniard (Brameier and Banzhaf, 2007).

Dezvoltarea abilitdtilor devine apoi o problema de programare geneticd (Koza, 1992).
Genotipul este sirul programatic prezentat masinii virtuale, si fenotipul este iesirea
transformatii in muzici. Intr-un astfel de sistem, executarea pe masina virtuali poate
contine reguli latente de structurare care nu sunt vizibile Tn fenotipul muzical final.

Avand 1n vedere perceptia personald a muzicii sau a oricdrei forme de artd in general,
o definitie obiectivd a unui rezultat ,bun” este dificild de obtinut (Waschka II, 2007).
Procesul nostru de evaluare mdsoara calitatea productiei ca o similaritate distributiva
cu piese existente intr-un corpus de muzicd reald. Deoarece in literaturd rareori se
folosesc evaluatori automati, descriem doua metode noi de extractie si de evaluare a
caracteristicilor, propunénd si o metodd de comparare a acestora cu alte metrici automate.
Ca un adaos suplimentar pe partea de evaluare automatd, piesele din corpus nu sunt
folosite pentru a forma sau influenta populatia initiald; in schimb ele ghideazd numai

testele de fitness, permitdnd un spatiu de cdutare mai larg.

Lucrarea actuald se axeazd, de asemenea, pe operatorii genetici (Cavicchio Jr.,
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Experienta proce-
sului de compozitie

Influente muzicale
externe

cunoaste . informeaza

Compozitor Piesa proprie noua

Figura 1.1. Procesul creativ al unui compozitor castigd informatii atat din experienta
muzicii in general (influenta externd a muzicii altora) cat si din experienta dobandita prin
exersarea procesului de compozitie in sine.

1972)—setul de proceduri care creeaza generatii ulterioare pornind de la cele existente.
Prezentdm un studiu comparativ privind adaptarea dinamicd a acestor operatori. Desi
optimizarea online a hiperparametrilor a fost cercetatd extensiv pentru abordari evolutive
si algoritmi genetici, aceasta a fost rareori incercatd impreund cu programarea geneticd
liniara.

Sistemul descris este potrivit pentru crearea oricdrui produs similar unui set de intrari,
atata timp cat alegerea caracteristicilor extrase nu este influentatd de natura modelului
sdu. Cu toate acestea, se pune intrebarea: ,Este util ca sistemul sd fie informat intr-o
oarecare masurd despre natura propriei productii?”’ Propunem o comparatie intre setdri
care difera in constientizarea obiectivului final de a crea muzicd. Este prezentat un limbaj
specific domeniului (domain-specific language, DSL) (Fowler, 2010) cu instructiuni legate
de muzicd, ceea ce reduce gama larga de operatii posibile la cele care se regédsesc deseori
n procesul de compunere. De asemenea, propunem o reprezentare diatonica a Tndltimilor
notelor, care permite clarificarea pentru sistem a notiunilor muzicale ca si gama sau
ton (Selfridge-Field, 2004).

Aceastd tezd propune urmatoarele contributii originale in domeniu:

¢ O prezentare generald a aborddrii de programare geneticd liniard pentru compunere
algoritmica de muzicd, propusa pentru prima datd in Sulyok et al. (2015), precum
si explorarea spatiului parametrilor unui astfel de sistem (Sectiunea 3.2 si Sulyok
et al. (2019b));

* O comparatie a diferitelor arhitecturi si a seturilor de instructiuni legate de masina
virtuala (vezi Sectiunile 2.1, 3.3 si Sulyok and Harte (2017));

* O metodd obiectiva si complet automatizatd de evaluare calitativd a datelor generate
artificial, care se bazeazd pe similaritatea statistica raportatd la un corpus de



date reale, aldturi de corpusuri multiple propuse, doud metode de extractie de
caracteristici (vezi Sectiunea 2.3 si Sulyok et al. (2019a)) si o propunere pentru
un studiu comparativ cu alte abordari din literatura de specialitate (vezi Sectiunea
3.6 si Sulyok (2019));

* O comparatie a operatorilor genetici si capacititile lor adaptive in contextul de mai
sus (vezi Sectiunile 1.1.3, 3.4 si Sulyok (2018));

* Explorarea impactului cunostintelor specifice domeniului asupra sistemului, sub
forma unui DSL cu inspiratie muzicala si a unei reprezentari diatonice a pitch-ului
(vezi Sectiunile 2.1, 3.5 si Sulyok et al. (2019a)).

Teza este structuratd dupd cum urmeaza.

Capitolul 1 prezintd bazele cercetdrii noastre, inclusiv o prezentare teoreticd a
programarii genetice, a subcategoriilor sale si a practicilor asociate. Sectiunea 1.2 oferd
o imagine de ansamblu a literaturii de specialitate din domeniul metodelor evolutive,
de evaluare a muzicii si a fitness-ului. Conceptele non-evolutive utilizate in cercetarea
actuald, cum ar fi DSL-uri si n-grame, sunt de asemenea detaliate aici.

Capitolul 2 oferd o imagine metodologica de ansamblu asupra elementelor abordarii
propuse: detaliem functionarea masinii virtuale Tmpreuna cu seturile sale de instructiuni
(Sectiunea 2.1), reprezentdrile noastre pentru muzicd (Sectiunea 2.2) si metodele proprii
de evaluare a similaritétii muzicale (Sectiunea 2.3).

Capitolul 3 prezintd mai multe seturi de experimente si rezultate pentru conceptele
prezentate: Sectiunea 3.1 prezinti o dovada a conceptului definit pana acum; descrie
experimente initiale cu parametri partial empirici pentru a obtine un punct de pornire.
Apoi, Sectiunea 3.2 se axeazd pe explorarea spatiului hiperparametrilor pentru a
compara setdri legate de dimensiunea populatiei, numarul de voci din corpus, precum si
mecanismul de supravietuire/reproducere abordat. O comparatie aprofundati a diferitelor
arhitecturi si dimensiuni de memorie ale masinilor virtuale generale este prezentatd in
Sectiunea 3.3. O explorare a setdrilor operatorilor genetici Tn manierd adaptivd este
prezentata in Sectiunea 3.4. Sectiunea 3.5 se axeazd pe efectele incorpordrii cunostintelor
muzicale in VM si prezintd o comparatie cu reprezentirile uzuale. in cele din urmi,
Sectiunea 3.6 propune un studiu (in derulare) de comparare a masurilor de fitness cu alte
aborddri automate de evaluare din literatura.

Anexa A detaliazd materialul auxiliar atasat la raportul curent, inclusiv locatia
depozitului software (repository) open-source, structura acestuia si modul de reproducere
a experimentelor prezentate. Anexa B prezintd un numar de piese muzicale selectate

aleatoriu, generate pe parcursul celor mai recente iteratii experimentale.
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Capitolul 2

Abordarea propusa

Sistemul nostru urmeaza o structura conventionald de programare genetica (vezi
Figura 2.1). O populatie cu dimensiuni fixe este mentinutd pe parcursul unei iteratii,
reprezentata de genotipuri, fenotipuri si scoruri de teste de fitness ale indivizilor.

Genotipul este un vector de octeti care reprezintd in totalitate starea unei masini
virtuale, incluzand toate segmentele de memorie, registri si proprietiti—numim o astfel
de structura de date un sir genetic. Orice valoare constituie o intrare valida pentru
VM, prin urmare crearea unei generatii zero este echivalentd cu generarea unor vectori
aleatorii cu dimensiunile date. Sirurile genetice asigura starea initiald a VM, dupa care
se executd programele, apoi octetii produsi sunt colectati si transformati in fenotipuri:
modele muzicale. Structura acestui model este complet independentd de structura si
mecanismul VM. Aceastd abordare in doud etape a construirii de fenotip deviaza de la
sistemele muzicale evolutive anterioare, In sensul in care sirul genetic nu este folosit direct

pentru a construi fenotipul, ci este interpretat de masina virtuald.

2.1 Masina virtuala

Asa cum am mentionat anterior, interpretim sirurile genetice folosind un
VM—rezultatul este utilizat pentru a construi modelul muzical. Valorile de octeti intalnite
1n memorie sunt mapate conform instructiunilor dintr-un set predefinit. Pozitia initiald a
indicelui de instructiune face parte din sirul genetic, la fel ca valoarea oricérui alt registru
sau segment de memorie. Interpretorul citeste octeti unul cite unul din RAM si executd
instructiunea mapata la valoarea intalnitd. Un set de instructiuni poate contine mai multe
tipuri de comenzi care manipuleaza datele In VM, cum ar fi transferul de date, aritmetice,
conditionale etc. Pentru a produce date pentru construirea de fenotipuri, definim un tip
special de instructiune de iesire care furnizeazd ca iesire unul sau mai multi octeti din
memorie sau registre.

Interpretarea unui sir genetic continud pand la indeplinirea uneia dintre cele doud
conditii de oprire: fie se produce un numar preconizat de octeti, fie se atinge un numar

maxim de cicluri de instructiune. Acesta din urma este prezent ca un mecanism de

11
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initializare { Generator random ]

generatia zero

siruri genetice

{ Masina virtuala

creare
fenotipuri output

{ Interpret de model
I

| modele muzicale
Y

Extractor caracteristici

evaluare e . S .
. . caracteristicile corpului caracteristicile modelului
fenotipuri
Teste de similitudine
T
l note
A
{ Selector genotip
urmatoar.ea sirurile genetice selectate
generatie

{ Operatori genetici
I
’ siruri genetice noi

Figura 2.1. Fluxul de lucru al algoritmului propus: O populatie de siruri genetice este
interpretatd de masina virtuald, si octetii rezultati sunt analizati pentru a construi modele
muzicale. Caracteristicile relevante sunt extrase si comparate cu cele ale corpusului,
oferind o mésurd de fitness. Pe baza acestor scoruri, sirurile genetice sunt supuse
operatorilor genetici pentru a produce generatia urmatoare.

sigurantd pentru a iesi din program atunci cand este Intdlnitd o bucld infinitd lipsitd de

instructiuni de iesire.

Experimentele initiale (Sulyok et al., 2015) propun o arhitecturd de masina virtuald
bazata pe microprocesorul Intel 8080, cu addugarea de instructiuni de iesire. Acesta
serveste ca punct de plecare pentru explorare si comparatie In etapele ulterioare ale
cercetarii. Aparatul include un spatiu de memorie RAM, care stocheaza atat instructiuni,
cat si date, permitand rescrierea de sine in timpul executdrii. Fiind o masind de 8 biti,
256 de instructiuni diferite sunt posibile. Indicatorul de instructiuni si un indicator de
date auxiliare pot accesa orice octet In memorie; mutarea celei dintdi reprezintd un salt.
Pe langd memoria RAM, sistemul contine o stivd circulard de 256 de biti, accesatd de
un indicator de stivad pe 8 biti. Alti registri disponibili includ 8 registri de uz general, un
acumulator si un carry flag. Includ comenzi tipice de transfer de date, aritmetice, logice,
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ramificare, conditionale si control, aldturi de comenzile de iesire dedicate.

Experimentele prezentate in Sulyok et al. (2019a) compard arhitecturi de masini
virtuale care se diferentiaza prin cunostintele incorporate referitoare la natura produselor
lor. Acesta introduce un limbaj specific domeniului, proiectat in jurul cunoasterii
productiei sale, de aceea notele din memoria compozitorului virtual sunt distribuite sub
formd de registri de 8 biti. Instructiunile de manipulare a datelor pentru registri de nota
reflectd un impact specific domeniului: durata oricdrei note poate fi dublatd, Tnjumatititd

sau punctatd, iar Tndltimea poate fi incrementata/decrementatd pe scara diatonica.

2.2 Reprezentarea muzicii

Fenotipul nostru este un model care reprezintd o compozitie muzicald; interpretul de
model ia sirul de octeti rezultati din VM pentru a produce un astfel de model. Pentru
experimentele noastre, definim doud reprezentdri muzicale: una generald si permisiva,
bazata pe MIDI (ne referim la acesta drept modelul complex), iar cealaltd este o varianta
simplificatd ghidatd de statisticile unui corpus (modelul redus). Prima este reprezentatd
ca un set de voci, fiecare constind dintr-un sir de note. Fiecare notd are urmitoarele

proprietati:

1. Interval inter-debut - Perioada de timp dintre debutul notei anterioare si nota curenta
dintr-o anumitd piesd. Pentru prima noté dintr-o piesa, este intervalul de timp dintre
inceputul piesei si debutul notei.

2. Duratd - Perioada de timp dintre debutul si decalarea notei.

3. Indltime - O valoare numerici pe 7 biti (intre 0 si 127) care reprezintd tonul definit
in protocolul MIDI. Valoarea 69 este asociatd cu frecventa de 440Hz (A concert),
cu o crestere sau scadere unitard reprezentdnd o crestere sau o scidere a frecventei

respective cu un semiton.

Modelul redus este o versiune simplificatd a reprezentdrii complexe, ghidatd de
statistica corpusului cantecelor populare folosit in experimentele noastre. Urmatoarele
observatii se referd la corpusul aflat la indemana:

¢ Piesele sunt exclusiv monofonice, eliminiand necesitatea mai multor voci.

* Piesele contin melodii vocale fard retusuri sau note care se suprapun, prin urmare,
timpul de debut si decalarea notelor poate fi complet incorporatd in duratd, adica

fiecare notd incepe la sfarsitul precedentei.

¢ 99,5% din valorile duratelor notelor se incadreaza intr-una din cele 8 valori comune,
de aceea 3 biti sunt suficienti pentru reprezentarea lor.
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Morllll,

Valorialeduratei 0 1 2 3 4 5 6 7
Valori A, mapatedinMIDI 1 2 3 4 6 8 12 16

Figura 2.2. Valori discrete ale duratelor notelor unui model redus, Impreund cu valorile
MIDI corespunzatoare, presupunand 4 unitdti pe sfert de nota si un tempo de 120BPM.

Output masiné virtuala fenotip
obel11o10ll |.-.

[ ) ————
3 11 L... s
\J \J T ——
J E4
—

L |

Figura 2.3. Construirea de modele reduse din octetii produsi ai masinii virtuale. Fiecare
octet devine o notd cu cei mai semnificativi 3 biti fiind analizati ca duratd, in timp ce
ceilalti 5 devin Tnédltimea.

« In mod similar, 99,7% din iniltimea notelor pot fi mapate la 32 de valori cromatice

contiguue, reprezentabile pe 5 biti.

Prin urmare, modelul redus devine o piesd muzicald cu o singurd voce, care contine o
serie de note, fiecare reprezentatd complet de durata si indltime.

Cele 8 valori de duratd comune sunt mapate in unitati temporale MIDI asa cum se
vede in Figura 2.2. Valoarea Tndltimii este reprezentatd de un numar Intreg in intervalul
0-31, cu o mapare flexibila catre indltimile MIDI. Avand in vedere numaérul relativ mic de
valori diferite pe care le permitem pentru duratd si Tndltime, putem reprezenta o notd in
mod unic cu un singur octet. Pentru a folosi maximul posibil din informatiile produse de
VM, interpretul de model creeaza 1 notd pe octet produs, folosind cei mai semnificativi 3
biti ca durata, iar restul de 5 ca indltime (vezi Figura 2.3).

Rolul oricarei indltimi de note este determinat de intervalul sdu raportat la tonica tastei
armonice. Pentru a incorpora impactul contextual al tonului, definim diferite reprezentéri

in fenotipul redus, cu posibilitatea de conversie intre fiecare. Acestea sunt:

* cromatic standard — pe scara echivalentd ca MIDI, dar redusa cu 53 pentru a se
incadra in intervalul mentionat mai sus; valorile extreme sunt deplasate cu octave

pentru a se incadra in interval si a pdstra consonanta, iar gama este ignorata.

* cromatic derulat — gama medie a membrilor corpusului este de 64 (E4). Versiunea
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deplasatd a acestui ton central (11) este desemnatd drept tonicd, si toate notele
sunt transpuse 1n jurul acestei valori. Transpunerea nu afecteazd consonanta sau
sentimentul general al piesei muzicale (Plomp and Levelt, 1965), iar aceastd gamad
permite valorilor de tonalitate sd ia Intotdeauna aceeasi functie, de ex. valoarea 18

reprezintd intotdeauna o cvintd perfecta.

o diatonic — inéltimile sunt din nou centrate n jurul valorii de 11, dar sunt comprimate
diatonic, astfel Incat o crestere reprezintd un pas pe scara diatonicd de 7 note.
Aceastd reprezentare interzice utilizarea accidentalelor, adica note cromatice ,,in
afara locului” si, prin urmare, poate ajuta sistemul sd faciliteze evolutia pieselor

corecte din punct de vedere armonic.

2.3 Evaluarea calitatii muzicale prin similitudine

Fitness-ul oricdrui fenotip interpretat este determinat de o serie de teste de
similitudine. Toate testele urmiresc sd evalueze cat de similar este un model din punct
de vedere statistic celor din corpus. In acest scop, anumite caracteristici sunt extrase din
corpus; aceleasi caracteristici ale modelelor primite sunt comparate pentru a oferi valorile
de fitness. Carasteristicile corpusului sunt grupate folosind algoritmul k-means++ (Arthur
and Vassilvitskii, 2007) pentru a controla extinderea spatiului de cdutare.

Experimentele noastre folosesc doud corpusuri diferite. Iteratiile de Tnceput folosesc
Inventions and Sinfonias de la Bach', cuprinzand 30 de exercitii de claviaturi. Acest
catalog de piese muzicale a fost ales pentru lungime, tempo-ul constant, omogenitatea
stilistica, precum si utilizarea lor anterioara in alte lucréri din literaturd. Folosim in
experimentele noastre atat o versiune cu o singurd voce, cat si una cu doud voci. Ambele
contin aceleasi piese, fiecare cuprinzand acelasi set de note, dar versiunile cu doud voci
reprezintd rezultatul unei separdri bazate pe indltime (Impdrtirea notelor executate cu mana
stanga si cea dreaptd).

Experimentele initiale prezentate in Sulyok et al. (2019b) evidentiaza ca exercitiile
Bach pot fi o alegere prea complexa pentru corpus. Piesele inerente implementeazi
multe schimbari de gama si sabloane ritmice complexe, ceea ce face posibil ca regulile
generale sd fie greu de dedus pentru un sistem pornind de la structuri complet aleatorii.
Acest lucru sugereaza ca utilizarea unui corpus mai simplu ar putea sa ofere beneficii.
Prin urmare, experimentele privind impactul cunostintelor specifice domeniului (Sulyok
et al., 2019a) implementeazi colectia de cintece populare maghiare ,,Cimbalom™ ca si
corpus. Fisierele sunt monofonice, cuprinzand doar aranjamente vocale fard instrumente
nsotitoare.

"Works BWV 772-801 descircate de pe http://www.midiworld.com/bach.htm
2Colecgie descircatd de pe http://www.cimbalom.nl/nepdalok.html


http://www.midiworld.com/bach.htm
http://www.cimbalom.nl /nepdalok.html
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Figura 2.4. Demonstrarea constructiei de n-grame (uni- si bigrame) ale unui fenotip,
pentru comparatie cu membrii corpusului.

Analizand entropia ambelor corpusuri 1n termeni de duratd, indltime si combinatia
ambelor relevi faptul cd valorile urmeazi distributii normale, a cirei medie este 45%.
Entropia determind continutul informational al datelor: notele aleatorii ar produce valori
ridicate, in timp ce repetitia constantd a aceleiasi note are ca rezultat o entropie minimad;
niciuna dintre aceste extreme nu suna placut Intr-o piesa de muzica. Astfel, ambele metode
de extractie prezentate mai jos sunt asociate cu testarea entropiei.

Definim un descriptor ca fiind un rezultat al unei serii de transformadri aplicate
unui model. Testele de similitudine bazate pe descriptori vizeaza caracterul identic al
descriptorilor intrarii si cei ai corpusului. Patru transformdri (histograme, diferentiala
histogramelor, transformata Fourier si diferentiala transformarii Fourier) sunt aplicate la
fiecare dintre cele trei proprietati ale unui model complex, rezultand in total doudsprezece
teste de corelatie. Calculdm corelatia dintre doi descriptori linie cu linie folosind
coeficientul de corelatie Pearson.

Pentru a doua metrica de evaluare a similitudinii analizate, Tmprumutim masura de
asemdnare a cosinusului din domeniul regasirii informatiilor (information retrieval): doud
melodii vor avea o similaritate maxima dacd unghiul inchis de vectorii lor bag-of-n-grams
este zero, adicd aparitiile n-gramelor urmeaza aceeasi distributie. Functia de fitness
incorporeaza cele doud proprietdti de bazd ale modelelor reduse: durata si inaltimea. Cu
toate acestea, valoarea de fitness bazatd pe n-grame este derivatd din sase componente.
Acestea sunt n-grame de: (a) durate, (b) Tndltimi, (c) perechi absolute de Tndltime-durata,
(d) diferente intre durate consecutive, (e) diferente Intre Indltimi consecutive si (f) perechi
de diferentd de durati—diferentd de Tnéltime. Figura 2.4 arata constructia caracteristicilor

uni- si bigram pentru (a) si (b) din cadrul unei piese de exemplu.



Capitolul 3

Experimente si rezultate

Capitolul actual prezinta seturile de experimente efectuate pe parcursul cercetarii,
impreund cu rezultatele acestora, propuniand, de asemenea, o comparatie automatd a
masurilor de fitness.

3.1 Evaluare de baza

Aceastd sectiune prezintd testele initiale care utilizeazd instrumentul de compozitie
muzicald evolutiva. Configuratiile si rezultatele prezentate aici sunt transmise asa cum
sunt prezentate in Sulyok et al. (2015). Executim un numir de 40 de experimente, de
fiecare datd permitand algoritmul s ajunga la 20.000 de generatii; parametrii folositi aici
au fost derivati empiric din testele anterioare. Folosim o populatie cu o marime de 256 cu
o ratd de supravietuire de 3% si un numdr de clustere k = 5.

Figura 3.1 aratd media si maxima notelor pe generatie, calculand media pe cele 40
de ruldri. Putem observa o crestere constantd a scorului maxim, dar stagnarea valorilor
medii. Acest lucru poate fi explicat prin fragilitatea sirurilor genetice la operatorii genetici;
chiar si o mica schimbare in genotip poate produce un model muzical complet diferit.
Figura 3.2 aratd distributia de note a indivizilor cu cele mai mari scoruri in fiecare runda.
Demonstreaza ca algoritmul da rezultate consistente pe diferite iteratii. Desi proprietitile
muzicale de repetitie si variatie apar In piesele generate, alte proprietéti precum armonie,
melodie si entropie lipsesc oarecum. Acest lucru sugereazd necesitatea unor teste de

fitness suplimentare inspirate de teoria muzicii.

3.2 Compararea parametrilor

Experimentele ulterioare exploreaza spatiul parametrilor posibili ai sistemului pentru a
madsura impactul acestora asupra progresului procesului evolutiv. Experimentele transmise
aici sunt In conformitate cu Sulyok et al. (2019b). Pentru fiecare set de parametri,
executam 20 de teste separate, permitand din nou sistemului sd completeze 20.000
de generatii. Parametrii mentinuti constant pentru toate ruldrile includ o probabilitate

17
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Figura 3.1. Progresul indicelui de fitness Figura 3.2. Distributia notelor maxime
in cele 20.000 de generatii: valorile in fiecare rulare. Valorile converg pand
medii si maxime pe generatie. la cel putin 60%.

de supravietuire de 15%, varsta de supravietuire maximd de 3, procentajul maxim de
puncte de tdiere de 0,1%, si raportul de mutatie maxima de 2%. Folosim 5 clustere de
corp. Conditiile de oprire a masinii virtuale sunt date de efectuarea a maxim 60.000 de
instructiuni sau producerea a 2.600 octeti de iesire.

Parametrii variati intre Incercéri includ dimensiunea populatiei (N € {27 : 4 < z <
10}), numdrul de voci din corpus (fie 1 sau 2), asa cum este discutat in Sectiunea 2.3,
si mecanismul de supravietuire: probabilistic sau determinist. Pot fi trase urmatoarele

concluzii:

* Populatii mai mari furnizeaza atat In medii mai bune, cat si in maxime mai ridicate.
Estimarea unei curbe pentru notele disponibile (vezi Figura 3.3) sugereazd cd am

obtine numai castiguri marginale prin cresterea continud a dimensiunii populatiei.

* Folosind corpusul cu doud voci se obtin valori medii usor mai mici si maxime mai

mari, probabil datorité cresterii dimensiunii inerente.

* O strategie probabilisticd de supravietuire previne elitismul si asigurd o mai buna
diversitate a populatiei: desi sunt produse note mai mici, se obtin medii semnificativ

mai bune.

e Observand schimbdrile n ritmul aparitiei diferitelor tipuri de instructiuni (vezi
Figura 3.4) observdm cd algoritmul favorizeazi mai multe instructiuni de iesire
decat apar in datele aleatorii. Putem observa, de asemenea, o sciddere a numadrului
de instructiuni de ramificare, care se poate datora efectului nociv al buclelor infinite.

» Evaluarea subiectivd a muzicii aratd ca piesele cu doud voci sunt mai interesante,
probabil din cauza natuii lor poliritmice inerente. Cu toate acestea incd lipsesc

armonia si muzicalitatea generala.
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Figura 3.4. Rata de aparitie a tipurilor
de instructiuni intdlnite: barele din
stdnga aratd generatia zero (continut VM
aleatoriu), cele din dreapta sunt cele mai
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Figura 3.3. Curba de fitness estimatd pe
dimensiuni diferite de populatie. Figura
sugereazd ca o crestere suplimentara nu
ar oferi rezultate semnificativ mai bune.

3.3 Arhitecturi pentru masina virtuala

Capitolul actual compara diferite setari ale masinii virtuale, a caror singura cerinta este
aceea de a putea emite octeti pe baza unui sir genetic: un vector de octeti care reprezintd in
totalitate starea sa. Experimentele si rezultatele prezentate aici sunt transmise din Sulyok
and Harte (2017). Parametrii testati includ:

e arhitectura masinii virtuale - von Neumann sau Harvard;

* diferite seturi de instructiuni - sunt testate trei seturi diferite: cel complex utilizat
in experimentele anterioare, un set OISC cu o singura instructiune SBNZ, si un set

de instructiuni bazat pe stive;

* dimensiunea memoriei - 256, 4096 sau 65536 (adresabile folosind 8, 12 si,
respectiv, 16 biti).

Aceste configuratii rezultd in total In 18 scenarii diferite. 20 de experimente sunt
executate pentru fiecare, solicitind piese de 30 de secunde si permitand algoritmului
sd ajungd la 10.000 de generatii. Ceilalti parametri sunt alesi ca fiind optimi pe baza

experimentelor anterioare. Pot fi trase urmdtoarele concluzii:

* Rezultatele arhitecturii VM (vezi Figura 3.5) sugereazd setul complex ca fiind cel
mai bun, dar si cel mai vulnerabil la schimbare.

* Masina cu o singurd instructiune, desi a ajuns la cele mai mici fitness-uri, a

functionat mai bine decat se preconiza avand In vedere complexitatea sa.
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Figura 3.5. Generatia finald grupatd Figura 3.6. Progresul mediei si maximei
dupd setul de instructiuni si arhitectura grupat in functie de dimensiunea
VM. Barele late prezintd media si memoriei. VM-urile care folosesc
abaterea standard a Intregii populatii, in dimensiuni mai mici au obtinut note mai
timp ce barele inguste prezinta valorile mari, media crescand si in generatiile
maxime. ulterioare.

¢ Arhitecturile von Neumann au un scor usor mai mare decét cele Harvard, dovedind
utilitatea exploratorie a capacitatii de autorescriere. Doar setul OISC a obtinut
rezultate mai bune folosind arhitectura Harvard; acest lucru poate fi cauzat de
instructiunile sale indelungate, ele fiind mai fragile in fata rescrierii in cazul von

Neumann.

Folosirea unei dimensiuni mai mici de memorie produce constant note mai mari
(vezi Figura 3.6), cu toate acestea fisierele muzicale rezultate sunt subiectiv
mai putin atragitoare si excesiv de repetitive. Putem concluziona o deficientd
in proiectarea testului de fitness: ele nu recompenseazd In mod corespunzitor

complexitatea inerentd a folosirii mai multor memorii.

3.4 Comparare a operatorilor genetici

in aceastd sectiune cercetim diferite abordiri ale configuratiei hiperparametrilor
operatorilor genetici In cadrul aborddrii noastre. Analizdm avantajele setdrii adaptive a
distributiilor si ratelor operatorilor folosind metoda ascensiunii (hill climbing) (Russell
and Norvig, 2016). Experimentele din aceastd sectiune sunt prezentate din Sulyok (2018)
- folosesc testele de corelatie bazate pe descriptori, corpusul exercitiilor de pian Bach, si
reprezentarea complexd a modelului.

Distributiile operatorilor preiau valori standard (8% reproducere, 90% Incrucisare si
2% mutatie, asa cum este propus de Koza (1992)), precum si valori adaptive folosind-o
pe cea standard ca punct de plecare. Ratele testate includ numaérul de puncte de tdieturd
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N, precum si numarul de octeti supusi mutatiei n.,,, ambele reprezentate proportional cu
dimensiunea sirului genetic. Valorile care se modificd includ:

1. valorile constante utilizate Tn Sulyok et al. (2019b): n. = 0.1%, nm = 2%;

2. valori globale adaptive Tncepand cu aceleasi valori, adaptate o datd la nivel global
la fiecare generatie;

3. valori adaptive individualizate Incepand cu aceleasi valori, mostenite si adaptate pe

fiecare generatie.

Pentru fiecare din cele 6 configuratii rezultate, ruldm 20 de iteratii, permitand
algoritmului sd ajungd la 10.000 de generatii. Rezultatele sugereaza ca setdrile adaptive
ale operatorilor ofera numai beneficii marginale si tind intotdeauna sa creasca numarul
de entitdti supuse mutatiei cu costul unui numar mai scazut de unitati crescute prin
incrucisare. Un rezultat obisnuit aratd note maxime mari la costul mediilor mai
mici—un rezultat surprinzator, deoarece numai mediile informeaza procesul de ascensiune.
Adaptirile individuale ale ratei nu oferd nicio imbunétdtire semnificativa fatd de nivelul

de referintd; acest lucru s-ar putea datora numaérului coplesitor de dimensiuni de explorat.

3.5 Impactul cunostintelor specifice domeniului

Sectiunea actuala investigheazd efectul integririi diferitelor niveluri de cunostinte
muzicale n arhitecturile masinii virtuale (VM) si reprezentarile de fenotip ale sistemului.
Experimentele sunt prezentate in Sulyok et al. (2019a)— si folosesc testele de fitness bazate
pe n-grame, corpusul cantecelor populare maghiare si reprezentarea redusd a modelului.

Examindm doud seturi de instructiuni care diferd in cunostintele lor de structurda
muzicald. Primul este cel complex Turing-complet, utilizat In cercetdrile anterioare, care
nu cunoaste natura productiei sale; celalalt este un limbaj specific domeniului adaptat
operatiunilor utilizate in mod obisnuit in procesul de compunere de muzica. Fenotipul
este creat ca un model muzical redus cuprinzind o secventd de note reprezentate numai
de durata si indltime. Compardm trei scheme de 1ndltime diferentiate prin cunostinte de
concepte tonale Incorporate, cum ar fi tonica si gama.

Cu douad arhitecturi VM diferite si trei scheme de indltime, prezentim si compardm
rezultate dintr-un total de sase configuratii. Pot fi trase urmatoarele concluzii (vezi si
Figura 3.7):

¢ Indiferent de reprezentarea indltimii, DSL-ul obtine rezultate mai bune decat masina

cu functionalitate generala.

* Reprezentarea diatonicd a Tndltimilor duce in general la un rezultat mai slab decét
celelalte doud, posibil datoritd spectrului sdu mai larg.
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Figura 3.7. Valorile fitness medii si maxime de ultima generatie, grupate pe configuratie

* Reprezentarea cromaticd deplasatd o intrece pe cea cromatica doar atunci cand se
utilizeazd DSL-ul. Acest lucru este de Inteles, deoarece DSL-ul contine instructiuni
de manipulare a Tnéltimilor care pastreaza corectitudinea armonicd. Cu alte cuvinte,
ajutd la evitarea notelor cromatice disarmonice chiar dacd reprezentarea le-ar
permite. Cand se utilizeazd reprezentarea cromaticd, membrii corpusului sunt
raspanditi pe diferite tonici, de aceea notele consonante dintr-un model pot fi
disonante in altul, iar notiunile de gama si armonie ar trebui sa apara singure, fara

sd fie inerente In spatiul de cdutare.

* Masina DSL depiseste deja aparatul GP In primele generatii, dovedind eficacitatea
DSL-ului chiar si pentru siruri genetice aleatorii.

¢ O evaluare subiectiva aratd multe rezultate placute armonic (vezi Figura 3.8); cu

L Yl

Figura 3.8. Fragment dintr-un rezultat care demonstreazi variatia pe un model mic. Acest
model a obtinut un indice de fitness de 73% .

Figura 3.9. Fragment dintr-un rezultat care aratd o primd parte supravariatd,
schimbandu-se intr-o bucla scurta. Acest model a obtinut un fitness de 79%.
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toate acestea, testul de entropie este pdcdlit in multe cazuri, combinind segmente

cu entropii extreme 1n aceeasi piesd muzicald (vezi exemplu in Figura 3.9).

3.6 Propunere de comparare a metricilor de fitness

Sectiunea actuald prezintd propunerea unui set de experimente care incearca sd
demonstreze viabilitatea celor doud metode de evaluare automatd a calititii. in acest
scop comparam mecanismele intre ele, precum si cu alte metrici propuse in literatura
de specialitate. Experimentele in curs sunt prezentate aici cum sunt prezentate in Sulyok
(2019).

Ca o primd etapad, intentiondm sd reproducem cateva dintre cele mai acceptate sisteme
de evaluare automatd prezente in literaturd si sd le includem in sistemul LGP actual.
Proiectarea modulard (asa cum se vede in Figura 2.1) permite o schimbare in stil black
box al modulului de testare a calitdtii pentru oricare alt bloc compatibil.

in timp ce orice fisier MIDI poate fi evaluat prin oricare dintre metricile propuse, o
posibild dovada a calitdtii ar fi corelarea cu pareri reale din partea unor ascultdtori umani.
Pentru a colecta astfel de date numerice, propunem sa folosim piata de crowdsourcing
Amazon Mechanical Turk (MTurk) '. Alegand un set de fisiere MIDI, utilizatorii MTurk
ar putea evalua numeric fiecare piesd, devenind astfel pseudo-functia de referintd a
evaludrii calitatii.

Propunem si selectim modelele muzicale prezentate utilizatorilor pe baza
urmadtoarelor criterii: ar trebui s fie inclusd doar muzica generatd, evoluatd folosind toate
functiile de fitness diferite, cu o variatie mare a notelor. Modelele colectate ar fi prezentate
utilizatorilor MTurk intr-un mod in care fiecare utilizator ar asculta toate piesele si i-ar
atribui o valoare numericd. Media valorilor de feedback ar constitui nota de referintd
pentru fiecare model din selectie. in cele din urmd, corelatia poate fi masurata intre valorile
atribuite de om si cele automate, oferind o dovadd numerica a eficientei acestora.

Propunem experimentul de mai sus cu urmatoarele valori: 5 functii de fitness (dintre
care 2 sunt cele prezentate anterior) folosite pentru a rula o simulare cu 500 de indivizi,
ajungand la 1.000 de generatii. Dintre ultimele 5 generatii diferite, am alege 20 de modele
asa cum au fost prezentate mai sus, rezultdnd 100 de piese scurte care pot fi prezentate

utilizatorilor MTurk.

! Accesibil la https://www.mturk.com/


https://www.mturk.com/
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Concluzii

Rezultatele din literatura de specialitate demonstreaza un potential pentru compozitia
algoritmicd a muzicii, multe piese muzicale au fost compuse deja cu asistenta algoritmilor
evolutivi.  Intr-adevir, Waschka II (2007) a vizut intotdeauna acesti algoritmi ca
instrumente auxiliare pentru inspiratia compozitorilor in loc de compozitori virtuali
independenti.

in cadrul cercetirii propuse, am modelat cu succes procesul de gandire al unui
compozitor virtual, separat de rezultatul lucrdrii sale prin intermediul masinilor virtuale
care produc octeti de produs pentru a fi interpretati ca si modele muzicale. Aceste piese au
fost comparate cu membrii unui corp de muzicd reala printr-o serie de teste de similaritate
care implicd transformadri statistice, n-grame si entropie Shannon. Am evitat sd stabilim
initiald.

Setul de experimente a produs rezultate promititoare, care demonstreazd cd
metodologia reuseste sd creeze piese de muzicd care converg cdtre proprietitile corpusului
ales. Piesele rezultate prezintd anumite calitati muzicale (repetitie si variatie) care nu
sunt vizate in mod special de testele de fitness, apdrdnd numai pe baza asemdndrilor
statistice. Desi proprietitile muzicale mai complexe cum ar fi armonia, lipsesc atunci
cand reprezentdm sistemul Tn mod general, aceste proprietiti evidentiate prin addugarea
de cunostinte specifice domeniului.

in cele din urmi, intrucat sistemul a fost testat in mare misurd in mod izolat, firi o
comparatie aprofundatd cu alte metode din literatura, am propus un set de experimente
comparative in jurul unuia dintre cele mai importante aspecte ale cercetdrii: metoda de
evaluare automata a calitdtii. Prin urmare, am stabilit ca obiectiv primordial executarea si
analiza rezultatelor acestor experimente.

Reprezentarea timpului poate fi de asemenea imbunatitita, deoarece, in prezent datele
furnizate testelor sunt o functie a indicelui de notd. Aceasta permite buclele sd aparad pe
piese cu un numdr identic de note, dar cu o duratd diferitd, rezultand intr-un poliritm.

Evaluarea subiectivd a rezultatelor aratd numeroase sabloane interesante care nu sunt
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prezente 1n corpus, dar care au proprietati statistice similare. Cu toate acestea, multe
rezultate combind segmente extrem de aleatorii cu portiuni monotone, ceea ce sugereaza
cd madsuratorile entropiei globale nu sunt Intotdeauna adecvate pentru piese mai lungi.
Prin urmare, propunem teste suplimentare care implicd entropie instantanee masuratd in
timp, asa cum este explorata de Manzara et al. (1992).

Desi combinatia de n-grame si entropie produce rezultate interesante, experimente
ulterioare ar putea fi efectuate pe metrica de evaluare a fitnessului. De exemplu, diferite
scheme de ponderare pentru sub-teste sau mecanisme de normalizare pentru n-grame
ar putea imbunitati calitatea rezultatelor. De asemenea, propunem experimente cu alti
algoritmi de clustering, cum ar fi k-means kernelizat, clustering ierarhic sau spectral (Duda

etal., 2000; Dhillon et al., 2004), studiind influenta lor asupra pieselor muzicale generate.
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