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Rezumat teză de doctorat

Student doctorand: Sulyok Csaba
Coordonator s, tiint,ific: Prof. Dr. Czibula Gabriela

2019
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Capitolul 1

Introducere

Procesul de creare s, i evaluare a muzicii este subiectiv s, i greu de definit în mod
fundamental. Capabilitatea compozitorului de a evalua calitatea unei noi idei muzicale
va fi o decizie subiectivă bazată pe cunos, tint,e s, i evocarea pieselor anterioare (vezi
Figura 1.1). Această recursiune a eului creativ sugerează utilitatea tehnicilor de calcul
evolutiv în compunerea muzicală algoritmică.

Când proiectăm un sistem evolutiv, trebuie mai întâi să răspundem la întrebarea: „Ce
ar trebui să evolueze acest sistem?” Majoritatea sistemelor de compunere prezente în
literatură încearcă să evolueze direct piesele muzicale; acest proiect propune să evolueze
în schimb procesul de compunere. Proiectăm pas, ii compunerii în baza unui proces care
rulează pe o mas, ină virtuală (VM) Turing-completă. Această mas, ină cont,ine un spat,iu de
instruct,iuni executate într-o anumită ordine în funct,ie de starea init,ială a memoriei, s, i o
modalitate de scriere a notelor pe un „scor muzical” ori de câte ori se găses, te o instruct,iune
de ies, ire. Sistemul rezultat diferă de abordările anterioare din literatură prin încorporarea
elementelor de programare genetică liniară (Brameier and Banzhaf, 2007).

Dezvoltarea abilităt,ilor devine apoi o problemă de programare genetică (Koza, 1992).
Genotipul este s, irul programatic prezentat mas, inii virtuale, s, i fenotipul este ies, irea
transformată în muzică. Într-un astfel de sistem, executarea pe mas, ina virtuală poate
cont,ine reguli latente de structurare care nu sunt vizibile în fenotipul muzical final.

Având în vedere percept,ia personală a muzicii sau a oricărei forme de artă în general,
o definit,ie obiectivă a unui rezultat „bun” este dificilă de obt,inut (Waschka II, 2007).
Procesul nostru de evaluare măsoară calitatea product,iei ca o similaritate distributivă
cu piese existente într-un corpus de muzică reală. Deoarece în literatură rareori se
folosesc evaluatori automat,i, descriem două metode noi de extract,ie s, i de evaluare a
caracteristicilor, propunând s, i o metodă de comparare a acestora cu alte metrici automate.
Ca un adaos suplimentar pe partea de evaluare automată, piesele din corpus nu sunt
folosite pentru a forma sau influent,a populat,ia init,ială; în schimb ele ghidează numai
testele de fitness, permit,ând un spat,iu de căutare mai larg.

Lucrarea actuală se axează, de asemenea, pe operatorii genetici (Cavicchio Jr.,
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Compozitor

Influențe muzicale
externe

Piesă proprie nouă

cunoaște inspiră

Experiența proce-
sului de compoziție

produce

informează

Figura 1.1. Procesul creativ al unui compozitor câs, tigă informat,ii atât din experient,a
muzicii în general (influent,a externă a muzicii altora) cât s, i din experient,a dobândită prin
exersarea procesului de compozit,ie în sine.

1972)—setul de proceduri care creează generat,ii ulterioare pornind de la cele existente.
Prezentăm un studiu comparativ privind adaptarea dinamică a acestor operatori. Des, i
optimizarea online a hiperparametrilor a fost cercetată extensiv pentru abordări evolutive
s, i algoritmi genetici, aceasta a fost rareori încercată împreună cu programarea genetică
liniară.

Sistemul descris este potrivit pentru crearea oricărui produs similar unui set de intrări,
atâta timp cât alegerea caracteristicilor extrase nu este influent,ată de natura modelului
său. Cu toate acestea, se pune întrebarea: „Este util ca sistemul să fie informat într-o
oarecare măsură despre natura propriei product,ii?” Propunem o comparat,ie între setări
care diferă în cons, tientizarea obiectivului final de a crea muzică. Este prezentat un limbaj
specific domeniului (domain-specific language, DSL) (Fowler, 2010) cu instruct,iuni legate
de muzică, ceea ce reduce gama largă de operat,ii posibile la cele care se regăsesc deseori
în procesul de compunere. De asemenea, propunem o reprezentare diatonică a înălt,imilor
notelor, care permite clarificarea pentru sistem a not,iunilor muzicale ca s, i gamă sau
ton (Selfridge-Field, 2004).

Această teză propune următoarele contribut,ii originale în domeniu:

• O prezentare generală a abordării de programare genetică liniară pentru compunere
algoritmică de muzică, propusă pentru prima dată în Sulyok et al. (2015), precum
s, i explorarea spat,iului parametrilor unui astfel de sistem (Sect,iunea 3.2 s, i Sulyok
et al. (2019b));

• O comparat,ie a diferitelor arhitecturi s, i a seturilor de instruct,iuni legate de mas, ina
virtuală (vezi Sect,iunile 2.1, 3.3 s, i Sulyok and Harte (2017));

• O metodă obiectivă s, i complet automatizată de evaluare calitativă a datelor generate
artificial, care se bazează pe similaritatea statistică raportată la un corpus de
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date reale, alături de corpusuri multiple propuse, două metode de extract,ie de
caracteristici (vezi Sect,iunea 2.3 s, i Sulyok et al. (2019a)) s, i o propunere pentru
un studiu comparativ cu alte abordări din literatura de specialitate (vezi Sect,iunea
3.6 s, i Sulyok (2019));

• O comparat,ie a operatorilor genetici s, i capacităt,ile lor adaptive in contextul de mai
sus (vezi Sect,iunile 1.1.3, 3.4 s, i Sulyok (2018));

• Explorarea impactului cunos, tint,elor specifice domeniului asupra sistemului, sub
forma unui DSL cu inspirat,ie muzicală s, i a unei reprezentări diatonice a pitch-ului
(vezi Sect,iunile 2.1, 3.5 s, i Sulyok et al. (2019a)).

Teza este structurată după cum urmează.
Capitolul 1 prezintă bazele cercetării noastre, inclusiv o prezentare teoretică a

programării genetice, a subcategoriilor sale s, i a practicilor asociate. Sect,iunea 1.2 oferă
o imagine de ansamblu a literaturii de specialitate din domeniul metodelor evolutive,
de evaluare a muzicii s, i a fitness-ului. Conceptele non-evolutive utilizate în cercetarea
actuală, cum ar fi DSL-uri s, i n-grame, sunt de asemenea detaliate aici.

Capitolul 2 oferă o imagine metodologică de ansamblu asupra elementelor abordării
propuse: detaliem funct,ionarea mas, inii virtuale împreună cu seturile sale de instruct,iuni
(Sect,iunea 2.1), reprezentările noastre pentru muzică (Sect,iunea 2.2) s, i metodele proprii
de evaluare a similarităt,ii muzicale (Sect,iunea 2.3).

Capitolul 3 prezintă mai multe seturi de experimente s, i rezultate pentru conceptele
prezentate: Sect,iunea 3.1 prezintă o dovadă a conceptului definit până acum; descrie
experimente init,iale cu parametri part,ial empirici pentru a obt,ine un punct de pornire.
Apoi, Sect,iunea 3.2 se axează pe explorarea spat,iului hiperparametrilor pentru a
compara setări legate de dimensiunea populat,iei, numărul de voci din corpus, precum s, i
mecanismul de supraviet,uire/reproducere abordat. O comparat,ie aprofundată a diferitelor
arhitecturi s, i dimensiuni de memorie ale mas, inilor virtuale generale este prezentată în
Sect,iunea 3.3. O explorare a setărilor operatorilor genetici în manieră adaptivă este
prezentată în Sect,iunea 3.4. Sect,iunea 3.5 se axează pe efectele încorporării cunos, tint,elor
muzicale în VM s, i prezintă o comparat,ie cu reprezentările uzuale. În cele din urmă,
Sect,iunea 3.6 propune un studiu (în derulare) de comparare a măsurilor de fitness cu alte
abordări automate de evaluare din literatură.

Anexa A detaliază materialul auxiliar atas, at la raportul curent, inclusiv locat,ia
depozitului software (repository) open-source, structura acestuia s, i modul de reproducere
a experimentelor prezentate. Anexa B prezintă un număr de piese muzicale selectate
aleatoriu, generate pe parcursul celor mai recente iterat,ii experimentale.
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Capitolul 2

Abordarea propusă

Sistemul nostru urmează o structură convent,ională de programare genetică (vezi
Figura 2.1). O populat,ie cu dimensiuni fixe este ment,inută pe parcursul unei iterat,ii,
reprezentată de genotipuri, fenotipuri s, i scoruri de teste de fitness ale indivizilor.

Genotipul este un vector de octet,i care reprezintă în totalitate starea unei mas, ini
virtuale, incluzând toate segmentele de memorie, regis, tri s, i proprietăt,i—numim o astfel
de structură de date un s, ir genetic. Orice valoare constituie o intrare validă pentru
VM, prin urmare crearea unei generat,ii zero este echivalentă cu generarea unor vectori
aleatorii cu dimensiunile date. S, irurile genetice asigură starea init,ială a VM, după care
se execută programele, apoi octet,ii produs, i sunt colectat,i s, i transformat,i în fenotipuri:
modele muzicale. Structura acestui model este complet independentă de structura s, i
mecanismul VM. Această abordare în două etape a construirii de fenotip deviază de la
sistemele muzicale evolutive anterioare, în sensul în care s, irul genetic nu este folosit direct
pentru a construi fenotipul, ci este interpretat de mas, ina virtuală.

2.1 Mas, ina virtuală

As, a cum am ment,ionat anterior, interpretăm s, irurile genetice folosind un
VM—rezultatul este utilizat pentru a construi modelul muzical. Valorile de octet,i întâlnite
în memorie sunt mapate conform instruct,iunilor dintr-un set predefinit. Pozit,ia init,ială a
indicelui de instruct,iune face parte din s, irul genetic, la fel ca valoarea oricărui alt registru
sau segment de memorie. Interpretorul cites, te octet,i unul câte unul din RAM s, i execută
instruct,iunea mapată la valoarea întâlnită. Un set de instruct,iuni poate cont,ine mai multe
tipuri de comenzi care manipulează datele în VM, cum ar fi transferul de date, aritmetice,
condit,ionale etc. Pentru a produce date pentru construirea de fenotipuri, definim un tip
special de instruct,iune de ies, ire care furnizează ca ies, ire unul sau mai mult,i octet,i din
memorie sau registre.

Interpretarea unui s, ir genetic continuă până la îndeplinirea uneia dintre cele două
condit,ii de oprire: fie se produce un număr preconizat de octet,i, fie se atinge un număr
maxim de cicluri de instruct,iune. Acesta din urmă este prezent ca un mecanism de

11
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Operatori genetici

Selector genotip

Interpret de model

Extractor caracteristiciCorp

Teste de similitudine

șiruri genetice

caracteristicile modelului

modele muzicale

note

șirurile genetice selectate

șiruri genetice noi

Mașină virtuală

output

caracteristicile corpului

Generator random

generația zero

creare
fenotipuri

evaluare
fenotipuri

inițializare

următoarea
generație

Figura 2.1. Fluxul de lucru al algoritmului propus: O populat,ie de s, iruri genetice este
interpretată de mas, ina virtuală, s, i octet,ii rezultat,i sunt analizat,i pentru a construi modele
muzicale. Caracteristicile relevante sunt extrase s, i comparate cu cele ale corpusului,
oferind o măsură de fitness. Pe baza acestor scoruri, s, irurile genetice sunt supuse
operatorilor genetici pentru a produce generat,ia următoare.

sigurant, ă pentru a ies, i din program atunci când este întâlnită o buclă infinită lipsită de
instruct,iuni de ies, ire.

Experimentele init,iale (Sulyok et al., 2015) propun o arhitectură de mas, ină virtuală
bazată pe microprocesorul Intel 8080, cu adăugarea de instruct,iuni de ies, ire. Acesta
serves, te ca punct de plecare pentru explorare s, i comparat,ie în etapele ulterioare ale
cercetării. Aparatul include un spat,iu de memorie RAM, care stochează atât instruct,iuni,
cât s, i date, permit,ând rescrierea de sine în timpul executării. Fiind o mas, ină de 8 bit,i,
256 de instruct,iuni diferite sunt posibile. Indicatorul de instruct,iuni s, i un indicator de
date auxiliare pot accesa orice octet în memorie; mutarea celei dintâi reprezintă un salt.
Pe lângă memoria RAM, sistemul cont,ine o stivă circulară de 256 de bit,i, accesată de
un indicator de stivă pe 8 bit,i. Alt,i regis, tri disponibili includ 8 regis, tri de uz general, un
acumulator s, i un carry flag. Includ comenzi tipice de transfer de date, aritmetice, logice,
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ramificare, condit,ionale s, i control, alături de comenzile de ies, ire dedicate.
Experimentele prezentate în Sulyok et al. (2019a) compară arhitecturi de mas, ini

virtuale care se diferent,iază prin cunos, tint,ele încorporate referitoare la natura produselor
lor. Acesta introduce un limbaj specific domeniului, proiectat în jurul cunoas, terii
product,iei sale, de aceea notele din memoria compozitorului virtual sunt distribuite sub
formă de regis, tri de 8 bit,i. Instruct,iunile de manipulare a datelor pentru regis, tri de notă
reflectă un impact specific domeniului: durata oricărei note poate fi dublată, înjumătăt,ită
sau punctată, iar înălt,imea poate fi incrementată/decrementată pe scara diatonică.

2.2 Reprezentarea muzicii

Fenotipul nostru este un model care reprezintă o compozit,ie muzicală; interpretul de
model ia s, irul de octet,i rezultat,i din VM pentru a produce un astfel de model. Pentru
experimentele noastre, definim două reprezentări muzicale: una generală s, i permisivă,
bazată pe MIDI (ne referim la acesta drept modelul complex), iar cealaltă este o variantă
simplificată ghidată de statisticile unui corpus (modelul redus). Prima este reprezentată
ca un set de voci, fiecare constând dintr-un s, ir de note. Fiecare notă are următoarele
proprietăt,i:

1. Interval inter-debut - Perioada de timp dintre debutul notei anterioare s, i nota curentă
dintr-o anumită piesă. Pentru prima notă dintr-o piesă, este intervalul de timp dintre
începutul piesei s, i debutul notei.

2. Durată - Perioada de timp dintre debutul s, i decalarea notei.

3. Înălt,ime - O valoare numerică pe 7 bit,i (între 0 s, i 127) care reprezintă tonul definit
în protocolul MIDI. Valoarea 69 este asociată cu frecvent,a de 440Hz (A concert),
cu o cres, tere sau scădere unitară reprezentând o cres, tere sau o scădere a frecvent,ei
respective cu un semiton.

Modelul redus este o versiune simplificată a reprezentării complexe, ghidată de
statistica corpusului cântecelor populare folosit în experimentele noastre. Următoarele
observat,ii se referă la corpusul aflat la îndemână:

• Piesele sunt exclusiv monofonice, eliminând necesitatea mai multor voci.

• Piesele cont,in melodii vocale fără retus, uri sau note care se suprapun, prin urmare,
timpul de debut s, i decalarea notelor poate fi complet încorporată în durată, adică
fiecare notă începe la sfârs, itul precedentei.

• 99,5% din valorile duratelor notelor se încadrează într-una din cele 8 valori comune,
de aceea 3 bit,i sunt suficient,i pentru reprezentarea lor.
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Figura 2.2. Valori discrete ale duratelor notelor unui model redus, împreună cu valorile
MIDI corespunzătoare, presupunând 4 unităt,i pe sfert de notă s, i un tempo de 120BPM.

Figura 2.3. Construirea de modele reduse din octet,ii produs, i ai mas, inii virtuale. Fiecare
octet devine o notă cu cei mai semnificativi 3 bit,i fiind analizat,i ca durată, în timp ce
ceilalt,i 5 devin înălt,imea.

• În mod similar, 99,7% din înălt,imea notelor pot fi mapate la 32 de valori cromatice
contiguue, reprezentabile pe 5 bit,i.

Prin urmare, modelul redus devine o piesă muzicală cu o singură voce, care cont,ine o
serie de note, fiecare reprezentată complet de durată s, i înălt,ime.

Cele 8 valori de durată comune sunt mapate în unităt,i temporale MIDI as, a cum se
vede în Figura 2.2. Valoarea înălt,imii este reprezentată de un număr întreg în intervalul
0-31, cu o mapare flexibilă către înălt,imile MIDI. Având în vedere numărul relativ mic de
valori diferite pe care le permitem pentru durată s, i înălt,ime, putem reprezenta o notă în
mod unic cu un singur octet. Pentru a folosi maximul posibil din informat,iile produse de
VM, interpretul de model creează 1 notă pe octet produs, folosind cei mai semnificativi 3
bit,i ca durată, iar restul de 5 ca înălt,ime (vezi Figura 2.3).

Rolul oricărei înălt,imi de note este determinat de intervalul său raportat la tonica tastei
armonice. Pentru a încorpora impactul contextual al tonului, definim diferite reprezentări
în fenotipul redus, cu posibilitatea de conversie între fiecare. Acestea sunt:

• cromatic standard – pe scară echivalentă ca MIDI, dar redusă cu 53 pentru a se
încadra în intervalul ment,ionat mai sus; valorile extreme sunt deplasate cu octave
pentru a se încadra în interval s, i a păstra consonant,a, iar gama este ignorată.

• cromatic derulat – gama medie a membrilor corpusului este de 64 (E4). Versiunea



2.3. EVALUAREA CALITĂT, II MUZICALE PRIN SIMILITUDINE 15

deplasată a acestui ton central (11) este desemnată drept tonică, s, i toate notele
sunt transpuse în jurul acestei valori. Transpunerea nu afectează consonant,a sau
sentimentul general al piesei muzicale (Plomp and Levelt, 1965), iar această gamă
permite valorilor de tonalitate să ia întotdeauna aceeas, i funct,ie, de ex. valoarea 18
reprezintă întotdeauna o cvintă perfectă.

• diatonic – Înălt,imile sunt din nou centrate în jurul valorii de 11, dar sunt comprimate
diatonic, astfel încât o cres, tere reprezintă un pas pe scara diatonică de 7 note.
Această reprezentare interzice utilizarea accidentalelor, adică note cromatice „în
afara locului” s, i, prin urmare, poate ajuta sistemul să faciliteze evolut,ia pieselor
corecte din punct de vedere armonic.

2.3 Evaluarea calităt, ii muzicale prin similitudine

Fitness-ul oricărui fenotip interpretat este determinat de o serie de teste de
similitudine. Toate testele urmăresc să evalueze cât de similar este un model din punct
de vedere statistic celor din corpus. În acest scop, anumite caracteristici sunt extrase din
corpus; aceleas, i 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 spat,iului de căutare.

Experimentele noastre folosesc două corpusuri diferite. Iterat,iile de început folosesc
Inventions and Sinfonias de la Bach1, cuprinzând 30 de exercit,ii de claviatură. Acest
catalog de piese muzicale a fost ales pentru lungime, tempo-ul constant, omogenitatea
stilistică, precum s, i utilizarea lor anterioară în alte lucrări din literatură. Folosim în
experimentele noastre atât o versiune cu o singură voce, cât s, i una cu două voci. Ambele
cont,in aceleas, i piese, fiecare cuprinzând acelas, i set de note, dar versiunile cu două voci
reprezintă rezultatul unei separări bazate pe înălt,ime (împărt,irea notelor executate cu mâna
stângă s, i cea dreaptă).

Experimentele init,iale prezentate în Sulyok et al. (2019b) evident,iază că exercit,iile
Bach pot fi o alegere prea complexă pentru corpus. Piesele inerente implementează
multe schimbări de gamă s, i s, abloane ritmice complexe, ceea ce face posibil ca regulile
generale să fie greu de dedus pentru un sistem pornind de la structuri complet aleatorii.
Acest lucru sugerează că utilizarea unui corpus mai simplu ar putea să ofere beneficii.
Prin urmare, experimentele privind impactul cunos, tint,elor specifice domeniului (Sulyok
et al., 2019a) implementează colect,ia de cântece populare maghiare „Cimbalom”2 ca s, i
corpus. Fis, ierele sunt monofonice, cuprinzând doar aranjamente vocale fără instrumente
însot,itoare.

1Works BWV 772-801 descărcate de pe http://www.midiworld.com/bach.htm
2Colect,ie descărcată de pe http://www.cimbalom.nl/nepdalok.html

http://www.midiworld.com/bach.htm
http://www.cimbalom.nl /nepdalok.html


16 CAPITOLUL 2. ABORDAREA PROPUSĂ

Figura 2.4. Demonstrarea construct,iei de n-grame (uni- s, i bigrame) ale unui fenotip,
pentru comparat,ie cu membrii corpusului.

Analizând entropia ambelor corpusuri în termeni de durată, înălt,ime s, i combinat,ia
ambelor relevă faptul că valorile urmează distribut,ii normale, a cărei medie este 45%.
Entropia determină cont,inutul informat,ional al datelor: notele aleatorii ar produce valori
ridicate, în timp ce repetit,ia constantă a aceleias, i note are ca rezultat o entropie minimă;
niciuna dintre aceste extreme nu sună plăcut într-o piesă de muzică. Astfel, ambele metode
de extract,ie prezentate mai jos sunt asociate cu testarea entropiei.

Definim un descriptor ca fiind un rezultat al unei serii de transformări aplicate
unui model. Testele de similitudine bazate pe descriptori vizează caracterul identic al
descriptorilor intrării s, i cei ai corpusului. Patru transformări (histograme, diferent,iala
histogramelor, transformata Fourier s, i diferent,iala transformării Fourier) sunt aplicate la
fiecare dintre cele trei proprietăt,i ale unui model complex, rezultând în total douăsprezece
teste de corelat,ie. Calculăm corelat,ia dintre doi descriptori linie cu linie folosind
coeficientul de corelat,ie Pearson.

Pentru a doua metrică de evaluare a similitudinii analizate, împrumutăm măsura de
asemănare a cosinusului din domeniul regăsirii informat,iilor (information retrieval): două
melodii vor avea o similaritate maximă dacă unghiul închis de vectorii lor bag-of-n-grams
este zero, adică aparit,iile n-gramelor urmează aceeas, i distribut,ie. Funct,ia de fitness
încorporează cele două proprietăt,i de bază ale modelelor reduse: durata s, i înălt,imea. Cu
toate acestea, valoarea de fitness bazată pe n-grame este derivată din s, ase componente.
Acestea sunt n-grame de: (a) durate, (b) înălt,imi, (c) perechi absolute de înălt,ime-durată,
(d) diferent,e între durate consecutive, (e) diferent,e între înălt,imi consecutive s, i (f) perechi
de diferent, ă de durată–diferent, ă de înălt,ime. Figura 2.4 arată construct,ia caracteristicilor
uni- s, i bigram pentru (a) s, i (b) din cadrul unei piese de exemplu.



Capitolul 3

Experimente s, i rezultate

Capitolul actual prezintă seturile de experimente efectuate pe parcursul cercetării,
împreună cu rezultatele acestora, propunând, de asemenea, o comparat,ie automată a
măsurilor de fitness.

3.1 Evaluare de bază

Această sect,iune prezintă testele init,iale care utilizează instrumentul de compozit,ie
muzicală evolutivă. Configurat,iile s, i rezultatele prezentate aici sunt transmise as, a cum
sunt prezentate în Sulyok et al. (2015). Executăm un număr de 40 de experimente, de
fiecare dată permit,ând algoritmul să ajungă la 20.000 de generat,ii; parametrii folosit,i aici
au fost derivat,i empiric din testele anterioare. Folosim o populat,ie cu o mărime de 256 cu
o rată de supraviet,uire de 3% s, i un număr de clustere k = 5.

Figura 3.1 arată media s, i maxima notelor pe generat,ie, calculând media pe cele 40
de rulări. Putem observa o cres, tere constantă a scorului maxim, dar stagnarea valorilor
medii. Acest lucru poate fi explicat prin fragilitatea s, irurilor genetice la operatorii genetici;
chiar s, i o mică schimbare în genotip poate produce un model muzical complet diferit.
Figura 3.2 arată distribut,ia de note a indivizilor cu cele mai mari scoruri în fiecare rundă.
Demonstrează că algoritmul dă rezultate consistente pe diferite iterat,ii. Des, i proprietăt,ile
muzicale de repetit,ie s, i variat,ie apar în piesele generate, alte proprietăt,i precum armonie,
melodie s, i entropie lipsesc oarecum. Acest lucru sugerează necesitatea unor teste de
fitness suplimentare inspirate de teoria muzicii.

3.2 Compararea parametrilor

Experimentele ulterioare explorează spat,iul parametrilor posibili ai sistemului pentru a
măsura impactul acestora asupra progresului procesului evolutiv. Experimentele transmise
aici sunt în conformitate cu Sulyok et al. (2019b). Pentru fiecare set de parametri,
executăm 20 de teste separate, permit,ând din nou sistemului să completeze 20.000
de generat,ii. Parametrii ment,inut,i constant pentru toate rulările includ o probabilitate

17
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Figura 3.1. Progresul indicelui de fitness
în cele 20.000 de generat,ii: valorile
medii s, i maxime pe generat,ie.
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Figura 3.2. Distribut,ia notelor maxime
în fiecare rulare. Valorile converg până
la cel put,in 60%.

de supraviet,uire de 15%, vârsta de supraviet,uire maximă de 3, procentajul maxim de
puncte de tăiere de 0,1%, s, i raportul de mutat,ie maximă de 2%. Folosim 5 clustere de
corp. Condit,iile de oprire a mas, inii virtuale sunt date de efectuarea a maxim 60.000 de
instruct,iuni sau producerea a 2.600 octet,i de ies, ire.

Parametrii variat,i între încercări includ dimensiunea populat,iei (N ∈ {2x : 4 ≤ x ≤
10}), numărul de voci din corpus (fie 1 sau 2), as, a cum este discutat în Sect,iunea 2.3,
s, i mecanismul de supraviet,uire: probabilistic sau determinist. Pot fi trase următoarele
concluzii:

• Populat,ii mai mari furnizează atât în medii mai bune, cât s, i în maxime mai ridicate.
Estimarea unei curbe pentru notele disponibile (vezi Figura 3.3) sugerează că am
obt,ine numai câs, tiguri marginale prin cres, terea continuă a dimensiunii populat,iei.

• Folosind corpusul cu două voci se obt,in valori medii us, or mai mici s, i maxime mai
mari, probabil datorită cres, terii dimensiunii inerente.

• O strategie probabilistică de supraviet,uire previne elitismul s, i asigură o mai bună
diversitate a populat,iei: des, i sunt produse note mai mici, se obt,in medii semnificativ
mai bune.

• Observând schimbările în ritmul aparit,iei diferitelor tipuri de instruct,iuni (vezi
Figura 3.4) observăm că algoritmul favorizează mai multe instruct,iuni de ies, ire
decât apar în datele aleatorii. Putem observa, de asemenea, o scădere a numărului
de instruct,iuni de ramificare, care se poate datora efectului nociv al buclelor infinite.

• Evaluarea subiectivă a muzicii arată că piesele cu două voci sunt mai interesante,
probabil din cauza natuii lor poliritmice inerente. Cu toate acestea încă lipsesc
armonia s, i muzicalitatea generală.
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Figura 3.3. Curba de fitness estimată pe
dimensiuni diferite de populat,ie. Figura
sugerează că o cres, tere suplimentară nu
ar oferi rezultate semnificativ mai bune.
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Figura 3.4. Rata de aparit,ie a tipurilor
de instruct,iuni întâlnite: barele din
stânga arată generat,ia zero (cont,inut VM
aleatoriu), cele din dreapta sunt cele mai
bune unităt,i.

3.3 Arhitecturi pentru mas, ina virtuală

Capitolul actual compară diferite setări ale mas, inii virtuale, a căror singură cerint, ă este
aceea de a putea emite octet,i pe baza unui s, ir genetic: un vector de octet,i care reprezintă în
totalitate starea sa. Experimentele s, i rezultatele prezentate aici sunt transmise din Sulyok
and Harte (2017). Parametrii testat,i includ:

• arhitectura mas, inii virtuale - von Neumann sau Harvard;

• diferite seturi de instruct,iuni - sunt testate trei seturi diferite: cel complex utilizat
în experimentele anterioare, un set OISC cu o singură instruct,iune SBNZ, s, i un set
de instruct,iuni bazat pe stive;

• dimensiunea memoriei - 256, 4096 sau 65536 (adresabile folosind 8, 12 s, i,
respectiv, 16 bit,i).

Aceste configurat,ii rezultă în total în 18 scenarii diferite. 20 de experimente sunt
executate pentru fiecare, solicitând piese de 30 de secunde s, i permit,ând algoritmului
să ajungă la 10.000 de generat,ii. Ceilalt,i parametri sunt ales, i ca fiind optimi pe baza
experimentelor anterioare. Pot fi trase următoarele concluzii:

• Rezultatele arhitecturii VM (vezi Figura 3.5) sugerează setul complex ca fiind cel
mai bun, dar s, i cel mai vulnerabil la schimbare.

• Mas, ina cu o singură instruct,iune, des, i a ajuns la cele mai mici fitness-uri, a
funct,ionat mai bine decât se preconiza având în vedere complexitatea sa.
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Figura 3.5. Generat,ia finală grupată
după setul de instruct,iuni s, i arhitectura
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timp ce barele înguste prezintă valorile
maxime.
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Figura 3.6. Progresul mediei s, i maximei
grupat în funct,ie de dimensiunea
memoriei. VM-urile care folosesc
dimensiuni mai mici au obt,inut note mai
mari, media crescând s, i în generat,iile
ulterioare.

• Arhitecturile von Neumann au un scor us, or mai mare decât cele Harvard, dovedind
utilitatea exploratorie a capacităt,ii de autorescriere. Doar setul OISC a obt,inut
rezultate mai bune folosind arhitectura Harvard; acest lucru poate fi cauzat de
instruct,iunile sale îndelungate, ele fiind mai fragile în fat,a rescrierii în cazul von
Neumann.

• Folosirea unei dimensiuni mai mici de memorie produce constant note mai mari
(vezi Figura 3.6), cu toate acestea fis, ierele muzicale rezultate sunt subiectiv
mai put,in atrăgătoare s, i excesiv de repetitive. Putem concluziona o deficient, ă
în proiectarea testului de fitness: ele nu recompensează în mod corespunzător
complexitatea inerentă a folosirii mai multor memorii.

3.4 Comparare a operatorilor genetici

În această sect,iune cercetăm diferite abordări ale configurat,iei hiperparametrilor
operatorilor genetici în cadrul abordării noastre. Analizăm avantajele setării adaptive a
distribut,iilor s, i ratelor operatorilor folosind metoda ascensiunii (hill climbing) (Russell
and Norvig, 2016). Experimentele din această sect,iune sunt prezentate din Sulyok (2018)
- folosesc testele de corelat,ie bazate pe descriptori, corpusul exercit,iilor de pian Bach, s, i
reprezentarea complexă a modelului.

Distribut,iile operatorilor preiau valori standard (8% reproducere, 90% încrucişare s, i
2% mutat,ie, as, a cum este propus de Koza (1992)), precum s, i valori adaptive folosind-o
pe cea standard ca punct de plecare. Ratele testate includ numărul de puncte de tăietură
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nc, precum s, i numărul de octet,i supus, i mutat,iei nm, ambele reprezentate proport,ional cu
dimensiunea s, irului genetic. Valorile care se modifică includ:

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

2. valori globale adaptive începând cu aceleas, i valori, adaptate o dată la nivel global
la fiecare generat,ie;

3. valori adaptive individualizate începând cu aceleas, i valori, mos, tenite s, i adaptate pe
fiecare generat,ie.

Pentru fiecare din cele 6 configurat,ii rezultate, rulăm 20 de iterat,ii, permit,ând
algoritmului să ajungă la 10.000 de generat,ii. Rezultatele sugerează că setările adaptive
ale operatorilor oferă numai beneficii marginale s, i tind întotdeauna să crească numărul
de entităt,i supuse mutat,iei cu costul unui număr mai scăzut de unităt,i crescute prin
încrucis, are. Un rezultat obis, nuit arată note maxime mari la costul mediilor mai
mici–un rezultat surprinzător, deoarece numai mediile informează procesul de ascensiune.
Adaptările individuale ale ratei nu oferă nicio îmbunătăt,ire semnificativă fat, ă de nivelul
de referint, ă; acest lucru s-ar putea datora numărului coples, itor de dimensiuni de explorat.

3.5 Impactul cunos, tint, elor specifice domeniului

Sect,iunea actuală investighează efectul integrării diferitelor niveluri de cunos, tint,e
muzicale în arhitecturile mas, inii virtuale (VM) s, i reprezentările de fenotip ale sistemului.
Experimentele sunt prezentate în Sulyok et al. (2019a)– s, i folosesc testele de fitness bazate
pe n-grame, corpusul cântecelor populare maghiare s, i reprezentarea redusă a modelului.

Examinăm două seturi de instruct,iuni care diferă în cunos, tint,ele lor de structură
muzicală. Primul este cel complex Turing-complet, utilizat în cercetările anterioare, care
nu cunoas, te natura product,iei sale; celălalt este un limbaj specific domeniului adaptat
operat,iunilor utilizate în mod obis, nuit în procesul de compunere de muzică. Fenotipul
este creat ca un model muzical redus cuprinzând o secvent, ă de note reprezentate numai
de durată s, i înălt,ime. Comparăm trei scheme de înălt,ime diferent,iate prin cunos, tint,e de
concepte tonale încorporate, cum ar fi tonica s, i gama.

Cu două arhitecturi VM diferite s, i trei scheme de înălt,ime, prezentăm s, i comparăm
rezultate dintr-un total de s, ase configurat,ii. Pot fi trase următoarele concluzii (vezi s, i
Figura 3.7):

• Indiferent de reprezentarea înălt,imii, DSL-ul obt,ine rezultate mai bune decât mas, ina
cu funct,ionalitate generală.

• Reprezentarea diatonică a înălt,imilor duce în general la un rezultat mai slab decât
celelalte două, posibil datorită spectrului său mai larg.
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Figura 3.7. Valorile fitness medii s, i maxime de ultimă generat,ie, grupate pe configurat,ie

• Reprezentarea cromatică deplasată o întrece pe cea cromatică doar atunci când se
utilizează DSL-ul. Acest lucru este de înt,eles, deoarece DSL-ul cont,ine instruct,iuni
de manipulare a înălt,imilor care păstrează corectitudinea armonică. Cu alte cuvinte,
ajută la evitarea notelor cromatice disarmonice chiar dacă reprezentarea le-ar
permite. Când se utilizează reprezentarea cromatică, membrii corpusului sunt
răspândit,i pe diferite tonici, de aceea notele consonante dintr-un model pot fi
disonante în altul, iar not,iunile de gamă s, i armonie ar trebui să apară singure, fără
să fie inerente în spat,iul de căutare.

• Mas, ina DSL depăs, es, te deja aparatul GP în primele generat,ii, dovedind eficacitatea
DSL-ului chiar s, i pentru s, iruri genetice aleatorii.

• O evaluare subiectivă arată multe rezultate plăcute armonic (vezi Figura 3.8); cu
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Figura 3.8. Fragment dintr-un rezultat care demonstrează variat,ia pe un model mic. Acest
model a obt,inut un indice de fitness de 73% .
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Figura 3.9. Fragment dintr-un rezultat care arată o primă parte supravariată,
schimbându-se într-o buclă scurtă. Acest model a obt,inut un fitness de 79%.
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toate acestea, testul de entropie este păcălit în multe cazuri, combinând segmente
cu entropii extreme în aceeas, i piesă muzicală (vezi exemplu în Figura 3.9).

3.6 Propunere de comparare a metricilor de fitness

Sect,iunea actuală prezintă propunerea unui set de experimente care încearcă să
demonstreze viabilitatea celor două metode de evaluare automată a calităt,ii. În acest
scop comparăm mecanismele între ele, precum s, i cu alte metrici propuse în literatura
de specialitate. Experimentele în curs sunt prezentate aici cum sunt prezentate în Sulyok
(2019).

Ca o primă etapă, intent,ionăm să reproducem câteva dintre cele mai acceptate sisteme
de evaluare automată prezente în literatură s, i să le includem în sistemul LGP actual.
Proiectarea modulară (as, a cum se vede în Figura 2.1) permite o schimbare în stil black
box al modulului de testare a calităt,ii pentru oricare alt bloc compatibil.

În timp ce orice fis, ier MIDI poate fi evaluat prin oricare dintre metricile propuse, o
posibilă dovadă a calităt,ii ar fi corelarea cu păreri reale din partea unor ascultători umani.
Pentru a colecta astfel de date numerice, propunem să folosim piat,a de crowdsourcing
Amazon Mechanical Turk (MTurk) 1. Alegând un set de fis, iere MIDI, utilizatorii MTurk
ar putea evalua numeric fiecare piesă, devenind astfel pseudo-funct,ia de referint, ă a
evaluării calităt,ii.

Propunem să selectăm modelele muzicale prezentate utilizatorilor pe baza
următoarelor criterii: ar trebui să fie inclusă doar muzică generată, evoluată folosind toate
funct,iile de fitness diferite, cu o variat,ie mare a notelor. Modelele colectate ar fi prezentate
utilizatorilor MTurk într-un mod în care fiecare utilizator ar asculta toate piesele s, i i-ar
atribui o valoare numerică. Media valorilor de feedback ar constitui nota de referint, ă
pentru fiecare model din select,ie. În cele din urmă, corelat,ia poate fi măsurată între valorile
atribuite de om s, i cele automate, oferind o dovadă numerică a eficient,ei acestora.

Propunem experimentul de mai sus cu următoarele valori: 5 funct,ii de fitness (dintre
care 2 sunt cele prezentate anterior) folosite pentru a rula o simulare cu 500 de indivizi,
ajungând la 1.000 de generat,ii. Dintre ultimele 5 generat,ii diferite, am alege 20 de modele
as, a cum au fost prezentate mai sus, rezultând 100 de piese scurte care pot fi prezentate
utilizatorilor MTurk.

1Accesibil la https://www.mturk.com/

https://www.mturk.com/
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Capitolul 4

Concluzii

Rezultatele din literatura de specialitate demonstrează un potent,ial pentru compozit,ia
algoritmică a muzicii, multe piese muzicale au fost compuse deja cu asistent,a algoritmilor
evolutivi. Într-adevăr, Waschka II (2007) a văzut întotdeauna aces, ti algoritmi ca
instrumente auxiliare pentru inspirat,ia compozitorilor în loc de compozitori virtuali
independent,i.

În cadrul cercetării propuse, am modelat cu succes procesul de gândire al unui
compozitor virtual, separat de rezultatul lucrării sale prin intermediul mas, inilor virtuale
care produc octet,i de produs pentru a fi interpretat,i ca s, i modele muzicale. Aceste piese au
fost comparate cu membrii unui corp de muzică reală printr-o serie de teste de similaritate
care implică transformări statistice, n-grame s, i entropie Shannon. Am evitat să stabilim
condit,ii init,iale favorabile sistemului nostru, cum ar fi utilizarea corpusului ca populat,ie
init,ială.

Setul de experimente a produs rezultate promit, ătoare, care demonstrează că
metodologia reus, es, te să creeze piese de muzică care converg către proprietăt,ile corpusului
ales. Piesele rezultate prezintă anumite calităt,i muzicale (repetit,ie s, i variat,ie) care nu
sunt vizate în mod special de testele de fitness, apărând numai pe baza asemănărilor
statistice. Des, i proprietăt,ile muzicale mai complexe cum ar fi armonia, lipsesc atunci
când reprezentăm sistemul în mod general, aceste proprietăt,i evident,iate prin adăugarea
de cunos, tint,e specifice domeniului.

În cele din urmă, întrucât sistemul a fost testat în mare măsură în mod izolat, fără o
comparat,ie aprofundată cu alte metode din literatură, am propus un set de experimente
comparative în jurul unuia dintre cele mai importante aspecte ale cercetării: metoda de
evaluare automată a calităt,ii. Prin urmare, am stabilit ca obiectiv primordial executarea s, i
analiza rezultatelor acestor experimente.

Reprezentarea timpului poate fi de asemenea îmbunătăt,ită, deoarece, în prezent datele
furnizate testelor sunt o funct,ie a indicelui de notă. Aceasta permite buclele să apară pe
piese cu un număr identic de note, dar cu o durată diferită, rezultând într-un poliritm.

Evaluarea subiectivă a rezultatelor arată numeroase s, abloane interesante care nu sunt
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prezente în corpus, dar care au proprietăt,i statistice similare. Cu toate acestea, multe
rezultate combină segmente extrem de aleatorii cu port,iuni monotone, ceea ce sugerează
că măsurătorile entropiei globale nu sunt întotdeauna adecvate pentru piese mai lungi.
Prin urmare, propunem teste suplimentare care implică entropie instantanee măsurată în
timp, as, a cum este explorată de Manzara et al. (1992).

Des, i combinat,ia de n-grame s, i 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 îmbunătăt,i calitatea rezultatelor. De asemenea, propunem experimente cu alt,i
algoritmi de clustering, cum ar fi k-means kernelizat, clustering ierarhic sau spectral (Duda
et al., 2000; Dhillon et al., 2004), studiind influent,a lor asupra pieselor muzicale generate.
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