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Streszczenie

Praca opisuje podejscie do porownywania utworéw muzycznych pod wzgledem zawartej
w nich tresci muzycznej. Metoda opiera sie o0 sposob przetwarzania dokumentéw
tekstowych. Utwory grupowane sg algorytmem aglomeracyjnym wedtug wystepujgcych
w nich motywow muzycznych odpowiadajgcych stowom w tekstach, na podstawie
zdefiniowanej miary podobienstwa. Praca zawiera rowniez opis przeprowadzonych badan
w celu potwierdzenia poprawnosci metody oraz dyskusje wynikbw na wybranych
przyktadach muzycznych.

Stowa kluczowe: grupowanie aglomeracyjne, identyfikacia motywow muzycznych,
komputerowa analiza muzyczna

Grouping of musical compositions

The thesis describes an approach to comparing musical compositions in terms of
the musical content. The method is based on the way text files are processed. The
compositions are grouping with an agglomerative algorithm according to the musical patterns
corresponding to the words in test files. The comparison is based on the defined degree
of similarity. The work also contains a description of the tests carried out to confirm
the correctness of the method and discussion of the results on selected musical examples.

Key words: agglomerative algorithm, musical patterns identification, computer music
analysis
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OSWIADCZENIE

Swiadomy/-a odpowiedzialno$ci karnej za sktadanie fatszywych zeznan o$wiadczam,
ze niniejsza praca dyplomowa zostata napisana przeze mnie samodzielnie, pod
opiekg kierujgcego pracg dyplomowa.

Jednoczesnie oSwiadczam, ze:

niniejsza praca dyplomowa nie narusza praw autorskich w rozumieniu ustawy z dnia
4 lutego 1994 roku o prawie autorskim i prawach pokrewnych (Dz.U. z 2006 r. Nr 90,
poz. 631 z pdzn. zm.) oraz dobr osobistych chronionych prawem cywilnym,

niniejsza praca dyplomowa nie zawiera danych i informacji, ktére uzyskatem/-am
w sposob niedozwolony,

niniejsza praca dyplomowa nie byta wczesniej podstawg zadnej innej urzedowe;j
procedury zwigzanej z nadawaniem dyplomow lub tytutdéw zawodowych,

wszystkie informacje umieszczone w niniejszej pracy, uzyskane ze zrddet pisanych
i elektronicznych, zostaly udokumentowane w wykazie literatury odpowiednimi
odnosnikami,

znam regulacje prawne Politechniki Warszawskiej w sprawie zarzgdzania prawami
autorskimi i prawami pokrewnymi, prawami wlasnosci przemystowej oraz zasadami
komercjalizacji.

Oswiadczam, ze tre$¢ pracy dyplomowej w wersji drukowanej, tres¢ pracy
dyplomowej zawartej na nosniku elektronicznym (ptycie kompaktowej) oraz tresc
pracy dyplomowej w module APD systemu USOS sg identyczne.
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1 Wprowadzenie

Juz w starozytnosci Arystoteles podzielit swiat na 10 kategorii. Metody grupowania
i klasyfikowania elementow Swiata staty sie tematem rozwazan wielu filozoféw i naukowcéw
réwniez w pozniejszym czasie. Obecnie jest to znaczgca czesé prawdopodobnie kazdej
dziedziny zycia. Powodem, dla ktérego podziat réznych elementéw ma tak duze znaczenie,
jest sposéb postrzegania swiata przez cztowieka.

Dziecko w wieku okoto 8 miesiecy zaczyna zauwazacC podobienstwa miedzy réznymi
przedmiotami i w ten sposob tgczy je w pewne kategorie: swiecagce przedmioty, grajgce,
pachngce czy jadalne. Podziat elementow na grupy jest wiec dla nas naturalny. Pomaga
lepiej zrozumie¢ swiat i dobrze w nim funkcjonowac.

W nauce podziat na grupy pozwala na przeprowadzenie szerokich badan, opis wspdlnych
cech elementéw oraz poznawanie nowych. Komputerowe metody grupowania umozliwity
szybsze wykonywanie podziatu, towarzyszg procesom badawczym wielu dziedzin
naukowych. Grupowanie utworéw muzycznych ma za zadanie wspiera¢ badania
muzykologiczne.

Utwory muzyczne w postaci zapisu nutowego przypominajg pewne dokumenty tekstowe
tylko napisane przy uzyciu jezyka muzycznego. Grupowanie dokumentéw tekstowych jest
czesto wykorzystywanym algorytmem eksploraciji tekstu. Wykorzystuje sie je przy klasyfikacji
dokumentéw, wyszukiwaniu tekstow o podobnej tematyce, zawierajgce pewne stowa
kluczowe itp. Pliki z utworami muzycznymi mogg réwniez podlegaé przetwarzaniu
dokumentoéw tekstowych, ale jedynie poprzez zawarte w nich stowa i stowny opis utworu.
Wieksze mozliwosci analizy utworéw muzycznych mozna osiggng¢ poprzez analize jego
tresci muzycznych czyli zawartych w nich nut, motywéw, fraz muzycznych, wspétbrzmien,
dynamiki czy agogiki.

Poréwnanie jezyka muzycznego z jezykiem naturalnym umozliwi zastosowanie
podobnych algorytméw grupowania jak do dokumentéw tekstowych. Konieczne jest
znalezienie analogii dla poszczegdlnych elementéw tych jezykéw oraz zdefiniowanie
sposobu wyznaczania podobienstwa dwoch utwordw.

1.1 Cel pracy

Muzyka i rozw¢j technologiczny coraz cze$ciej idg w parze. Jednak nadal spora czes¢
muzykow nie widzi potencjatu w narzedziach komputerowych poza wspomaganiem zapisu
nut. Komputer nigdy nie zastgpi w petni muzyki na zywo i rzeczywistego kontaktu
z muzykami, ktérzy poprzez wykonywanie lub komponowanie utworéw prébujg przekazac
swoje emocje. Jest to jednym w powodow, dla ktérych muzycy i muzykolodzy rzadko prébuja
wiaczy¢ do swojej pracy metody komputerowe.

Pomimo jednak artystycznej strony muzyki, jest ona dosc¢ silnie sformalizowana. System
tonacji dur-moll oparty o koto kwintowe, budowa trojdzwiekow i czterodzwiekow, triada
harmoniczna, modulacje to tylko niektére elementy, ktére w swojej naturze posiadajg bardzo
duzo matematyki. Z tego wzgledu uwazam, ze muzyka, a szczegolnie prace muzykologiczne
powinny korzysta¢ z mozliwosci jakie daje wspoétczesna informatyka.

Oprocz studiow technicznych ukohczytam | i Il stopien szkoly muzycznej. Podczas swojej
edukacji zauwazylam, Ze muzyka i przedmioty Sciste majg ze sobg duzo wspdlnego.
Doswiadczenie muzyczne potgczone z wyksztatceniem w dziedzinie informatyki pomogto mi



w realizacji tego tematu pracy magisterskiej. Catg koncepcje rozwigzania i wiekszos¢ decyzji
projektowych opieratam na swojej wiedzy muzycznej.

Celem mojej pracy magisterskiej byto opracowanie metody przetwarzania utworow
muzycznych, w sposéb zblizony do podejscia muzykologicznego. Wybér metody grupowania
i przeprowadzenie testow, ktore zweryfikujg otrzymane wyniki. Odpowiednio dostrojony
mechanizm moze nie tylko wspiera¢ prace muzykologdw, ale znajdzie zastosowanie rowniez
w systemach rekomendacji muzyki lub systemach antyplagiatowych.

1.2 Uktad pracy

Prace podzielitam na 6 rozdziatéw. Po krétkim wprowadzeniu w rozdziale 1 omowitam
podstawowe informacje na temat analizy muzyki i analizy dokumentéw tekstowych
(rozdziat 2). W rozdziale 3 opisatam najwazniejsze artykuty, ktére pomogty mi w opracowaniu
metody. Cata koncepcja rozwigzania opisana jest w rozdziale 4. W dalszej czesci (rozdziat 5)
przedstawitam testy i wyniki jakie udalo mi sie osiggng¢. Rozdziat 6 to podsumowanie
catodci pracy izebrane pomysty na dalszg prace nad tematem komputerowej analizy
muzycznej. Na koncu znajduje sie bibliografia oraz spis rysunkéw i tabel. W dodatku
umiescitam petne wyniki kilku najwazniejszych z przeprowadzonych testéw.
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2 Wstep teoretyczny

Porownanie ze sobg dwoch Swiatow: muzycznego i lingwistycznego wymaga znajomosci
metod uzywanych niezaleznie w kazdym z nich. W tym rozdziale omowie dwa sposoby
przetwarzania dokumentéw tekstowych oraz podstawy z dziedziny muzyki dotyczgce analizy
utworéw muzycznych.

2.1 Analiza dokumentow tekstowych

Dokumenty tekstowe sg jedng z najpopularniejszych form reprezentacji danych,
jednoczesnie najbardziej naturalng dla cztowieka postugujgcego sie na co dzien mowg
i pismem. Do ich analizy stuzg metody eksploracji tekstu. Najczesciej wykorzystywanymi
zastosowaniami eksploracji tekstu sg wyszukiwanie dokumentéw zawierajgcych stowa
kluczowe, wyszukiwanie dokumentéw podobnych do zadanego, grupowanie i klasyfikacja
dokumentoéw tekstowych czy tez analiza sieci cytowan.

Problemem jest taka reprezentacja, ktéra bedzie zawierala maksymalnie duzo
znaczgcych informacji o dokumencie oraz zapewni efektywne wyszukiwanie poprzez
obliczanie podobienstwa miedzy dokumentami. Omoéwie dwa najpopularniejsze sposoby
wyszukiwania informacji w tekscie: algorytm TF-IDF oraz odlegtos¢ kosinusowa.

2.1.1 Algorytm TF-IDF

Jedng z podstawowych technik wyszukiwania dokumentéw ze zbioru wg zadanego
zapytania jest algorytm TF-IDF. Skrét pochodzi od angielskiego sformutowania term
frequency - inverse document frequency (Russel). Algorytm polega na obliczeniu
znormalizowanej wartosci reprezentujgcej wage wystepowania pewnego stowa w zaleznosci
od czestotliwosci jego wystepowania w dokumencie w stosunku do wystepowania w catym
zbiorze dokumentéw.

Wspétczynnik TF-IDF wyraza sie wzorem:

tfiap = tf *idf (1)

tf — waga stowa w konkretnym dokumencie

idf - waga stowa w zaleznosci od catego zbioru dokumentow

Czynnik tf moze byC prosto reprezentowany poprzez liczbe wystgpien stowa. Zazwyczaj
jednak wyraza sie go jako czestotliwos¢ wystepowania danego stowa w tekscie czyli iloraz
liczby wystgpien przez sume wszystkich stbw w dokumencie. Wg takiego podejscia
przewage w wyszukiwaniu dokumentow mogg mie¢ krotsze teksty.

W przypadku zapytan zawierajgcych kilka stow algorytm wylicza wartos¢ wspofczynnika
oddzielnie dla kazdego stowa i sumuje wartosci. Nie uwzglednia ich kolejnosci
ani wspoétwystepowania. Algorytm traktuje dokumenty jako nieuporzgdkowany zbidr stéw.
W niektorych przypadkach moze réwniez prowadzi¢ do btednych wyszukiwan. Narzedzia
oparte o przetwarzanie jezyka naturalnego wprowadzajg listy wyrazéw nieznaczacych, ktére
nalezy ignorowac¢ w tego typu problemach. W jezyku polskim sg to stowa takie jak spodjniki
lub zaimki.

Czynnik idf pozwala zmniejszy¢ znaczenie stdbw uzywanych powszechnie. Jest to ogdlna
miara dla catego zbioru dokumentow. Zliczane sg wystgpienia stéw biorgc pod uwage
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wszystkie dokumenty w ktorych wyszukiwane stowa sie pojawity. Wyzsza wartos¢
przypisywana jest stowom dos¢ rzadko spotykanym wsrdéd dokumentéw w catym zbiorze
w porownaniu do stow uzywanych w wiekszosci tekstow. Takie rozwigzanie pozwala
poradzi¢ sobie z problemem mato znaczgcych stow.

2.1.2 Odlegtos¢ kosinusowa

Kolejnym czestym przypadkiem uzycia algorytmow eksploracji tekstu jest znajdowanie
dokumentéw poprzez ich podobienstwo do zadanego tekstu zrédtowego. Podstawowag
technikg poréwnywania ze sobg dwoch dokumentéw jest odlegtosé kosinusowa. W tej
metodzie dokumenty przedstawiane sg przy pomocy wielowymiarowych — wektorow.
Podobienstwo dokumentow wyznacza odlegtos¢ pomiedzy dwoma wektorami w danej
przestrzeni wektorowej. W ten sposéb mozna réwniez wyszuka¢ dokumenty dla zadanego
zapytania, przedstawiajgc je rowniez w formie takiego wektora.

Wymiary przestrzeni reprezentujg stowa. Wartosci wektoréow mogg by¢ liczbg wystgpien
danego stowa w dokumencie jak réwniez mogg przyjmowac¢ wyniki algorytmu TF-IDF.
Chociaz trudno sobie to wyobrazi¢, przestrzenie wektorowe dla zadanego problemu moga
posiadac tysigce wymiaréw. Liczba wymiarow zalezy od wielkosci rozpatrywanego stownika
stébw znaczgcych.

Rozpatrujgc problem w tréjwymiarowej przestrzeni mozemy wyobrazi¢ sobie wektory
reprezentujgce dokumenty na podstawie zawartoéci w nim trzech stéw. Podobienstwo
wyznaczane jest jako kosinus kata pomiedzy tymi wektorami. Jesli wiec poréwnujemy ze
sobg ten sam dokument to kgt pomiedzy wektorami jest rowny 0, a kosinus 1 oznacza
maksymalne podobienstwo. Jesli dokumenty sg zupetnie rézne, czyli zawierajg inne stowa
kluczowe (np. v = (1,0,1), u = (0,1,0)) to kgt pomiedzy wektorami wynosi 90, a kosinus 0.

Similarity(v,u) = cos @ 2

ATI

Y
v

I3

Rys. 1 Wektory viu w przestrzeni trzech stéw (T1,T2,T3)
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2.2 Analiza muzyczna

Analiza muzyczna ma za zadanie zrozumienie treSci muzycznych przekazywanych przez
kompozytora i dobre odczytanie jego intencji. Umozliwia to pdzniej zarbwno odpowiednig
interpretacje utworu podczas jego wykonywania jak réwniez swiadome stuchanie muzyki.
Analiza opiera sie o wszystkie elementy dzieta muzycznego i dzieli si¢ na analize formalna,
harmoniczng, melodyczng i rytmiczng. W tym rozdziale opisze elementy dzieta muzycznego
oraz podstawy poszczegdélnych rodzajow analiz.

2.2.1 Elementy dzieta muzycznego

Elementy dzieta muzycznego porzadkujg materiat dzwiekowy. W wyniku ich
wspotdziatania utwor muzyczny otrzymuje okreslony charakter i ksztatt. Trzy podstawowe
elementy to: rytmika, melodyka i harmonika, cztery dodatkowe, ktore w duzym stopniu
zalezg od wykonawcy to: dynamika, agogika, kolorystyka i artykulacja (Wéjcik, 2001).

Rytmika — porzadkuje materiat dzwiekowy w czasie. Oznaczenia nut decydujg o czasie
ich trwania. Sg to np. pétnuty, ¢wierénuty, 6semki itp. Analogicznie do nut wystepujg rowniez
pauzy czyli przerwy w muzyce o odpowiednim czasie trwania. Z tym elementem wigze sie
pojecie metrum, ktére wyznacza miary czasu i ustala regularne akcenty poprzez podziat na
takty.

Melodyka — okresla nastepstwo dzwiekow o réznej wysokosci i réznym czasie trwania.
Jest nieodtgcznie zwigzana z rytmikg. Gtéwny podziat melodyki dotyczy aparatu
wykonawczego: melodyka wokalna i instrumentalna. Melodyka diatoniczna wykorzystuje
dzwiegki skali, natomiast melodyka chromatyczna wykorzystuje znaki chromatyczne, przy
pomocy ktorych powstajg dzwieki obce dla danej skali.

Harmonika — element dotyczgcy wspotbrzmienia dzwigkdw. Historyczny rozwoj muzyki
dat nam trzy rodzaje harmoniki: modalng, funkcyjng i sonorystyczng. Harmonika modalna
popularna do XVI w. opiera sie na 8 koscielnych skalach modalnych. Od wieku XVII zaczeto
stosowac system dur-moll co dato poczgtek harmonice funkcyjnej opartej na dwoch skalach:
durowej i molowej. Na wszystkich stopniach tych gam budowane sg akordy, ktére petnig
rézne funkcje — trzy podstawowe to tonika, subdominanta i dominanta. Relacje miedzy
akordami pozwalajg na budowanie i roztadowywanie napie¢ muzycznych. Harmonika
sonorystyczna powstata w XX w. i charakteryzuje sie rownymi prawami dla wszystkich
wspoétbrzmien, ktére traktowane sg jak plamy dzwiekowe.

Dynamika — element regulujgcy natezenie dzwieku. Do oznaczeh dynamicznych
stosowane sg stowa w jezyku wtoskim, np. piano — cicho, forte — gtosno. Stopniowe zmiany

dynamiczne mozna okresla¢ stownie lub graficznie: crescendo (cresc. - ) -

pogtasniajac, decrescendo/diminuendo (decresc./dim. — ) — $ciszajgc.

Agogika — okreslajgcy tempo w jakim wykonywany ma by¢ utwoér. Stosuje sie trzy rodzaje
oznaczen: wioskie stowa (andante, moderato allegro), liczbowe oznaczenia dotyczace
wskazan metronomu ( .h = 120), okreslenie minutowe dla dtugosci catego utworu (ca = 10).

Kolorystyka — zwigzana jest z barwg dzwieku, a wiec zalezy od instrumentu ktéry
wykonuje utwor. Ten sam utwor moze mieC rozne brzmienie gdy zostanie wykonany
wokalnie, na fortepianie lub przez orkiestre symfoniczng .

Artykulacja — element okreslajgcy sposéb wydobycia dzwiekéw oznaczany graficznie lub
przy uzyciu nazw wioskich. Trzy podstawowe sposoby to legato — tgczgc dzwieki, staccato —
odrywajgc i portato — przenoszac. Istniejg rowniez okreslenie charakterystyczne dla
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poszczegodlnych instrumentow lub grup instrumentow (arco, pizzicato — smyczkowe, con
sordino — dete blaszane, glissando — skrzypce, fortepian, puzon)

2.2.2 Analiza formalna

Analiza formalna dzieta muzycznego polega na analizie utworu pod katem jego budowy.

Definicja formy muzycznej wg J. M. Chominskiego:

Forma muzyczna jest wypadkowa wspoéldziatania elementow muzycznych, jako
Srodek stuzacy do realizacji pozamuzycznej tre$ci dziela, to twor realizowany za
pomocg zasobu srodkéw techniki kompozytorskiej, nierozerwalnie zwigzany z danym
srodkiem wykonawczym i typowa dla niego faktura.

W wyniku analizy mozemy oceni¢ w jaki sposéb kompozytor przekazat tresci
pozamuzyczne oraz je zinterpretowaé. Takie tresci w utworach wokalnych zrozumiale
realizowane sg przy pomocy tekstu, natomiast w utworach instrumentalnych interpretacja
jest duzo bardziej subiektywna i opiera sie 0 emocjonalny tadunek utworu. Poprzez ocene
budowy formalnej utworu mozna doktadniej przeanalizowaé srodki wykonawcze
wykorzystane w akcie tworczym kompozytora.

Podstawowymi wspétczynnikami tworzgcymi forme muzyczng sg: motywy, frazy i zdania.
Motywy zbudowane sg z kilku lub nawet kilkunastu nut, frazy to kilka motywow, a zdania
zbudowane sg z dwoch lub wiekszej liczby fraz. Sg to okreslenia niekonkretne, poniewaz
w réznych utworach mozemy zauwazy¢ bardzo rézne sposoby komponowania tworzgce catg
forme utworu.

Motywy muzyczne mozna podzielic wg kilku kryteriow. Ze wzgledu na rozmieszczenie
akcentu motywy mogg by¢é rozpoczynane zaréwno od czesSci akcentowanej
jak i nieakcentowanej. Ze wzgledu na kierunek linii melodycznej mamy motywy wznoszgce,
opadajgce, faliste, tukowe i oparte na powtarzaniu dzwieku. Ze wzgledu na harmonike
mozemy wyrozni¢ motywy oparte na jednym lub na kilku akordach.

Frazy rozrézniamy na jednorodne, czyli oparte o ten sam materiat motywiczny,
powtarzany w sposob doktadny, sekwencyjny lub ze zmiang kierunku melodii, i réznorodne,
ktore zawierajg rozne motywy. Zdania muzyczne dzielimy analogicznie w zaleznosci od
charakterystyki fraz muzycznych, z ktérych jest zbudowane.

Motywy, frazy i zdania czesto zawarte sg w ramach taktow. Nie jest to jednak reguis.
Wystepujg przedtakty, w ktérych materiat muzyczny rozpoczyna sie jedng lub kilka miar
rytmicznych przed rozpoczeciem kolejnego taktu. Rozmiary fraz i zdan czesto zalezg od
czasu. Tak wiec zdania zazwyczaj bedg posiadaly wiecej taktow jesli tempo utworu jest
szybsze. Na rysunkach 2-6 pokazane sg przyktadowe motywy, frazy i zdanie muzyczne.

PRy

Rys. 2 F. Chopin Sonata h-moll 0p.58 cz | — przyktad motywéw opadajgcych
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Rys. 5 R. Schumann Album dla mtodziezy, Biedna sierotka — fraza jednorodna ze zmiang kierunku
linii melodycznej
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Rys. 6 F. Chopin, Mazurek fis-moll op. 6 nr 1 — Zdanie muzyczne jednorodne, powtdrzenie
sekwencyjne

Opisane powyzej elementarne czynniki formy muzycznej sg stosunkowo tatwe
do zauwazenia przez cziowieka jednak majg bardzo niekonkretne reguty. Wynika to
z charakteru utworéw muzycznych, ktére sg dzietem artystycznym, a sztuka nie jest
dziedzing Scistg. Jest tworzona przez réznych ludzi majgcych indywidualne spojrzenie
na swiat i odczuwajacych unikalne potgczenia wielu emoc;ji.

2.2.3 Analiza harmoniczna, melodyczna i rytmiczna

Analize formalng utworu uzupetniajg inne bardziej szczegétowe rodzaje analiz:
harmoniczna, melodyczna i rytmiczna. Polegajg one na odczytaniu w utworze tresci
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dotyczgcych trzech podstawowych elementéw dzieta muzycznego (harmonii, melodii i rytmu)
i ich zinterpretowaniu.

Na podstawie analizy harmonicznej mozemy zauwazyC gdzie pojawiajg sie napiecia
muzyczne (funkcje dominanty, dysonanse) czy i gdzie sg roztadowywane poprzez
harmoniczne rozwigzania. Nowa mysl muzyczna moze by¢ wprowadzona na przykiad
poprzez modulacje do innej tonacji. To rowniez mozna zauwazy¢ analizujgc na jakich
akordach oparta jest tres¢ muzyczna utworu.

Analiza melodyczna i rytmiczna najczesciej wystepujg razem, poniewaz trudno
rozpatrywac¢ melodie bez jej rytmu (wyjgtkiem sg sredniowieczne utwory, ktdrych notacja nie
uwzgledniata rytmu). Samodzielna analiza rytmiczna jest czesciej spotykana, szczegodinie
w przypadku partii instrumentéw niemelodycznych. Uwzgledniane sg przebiegi melodyczne
i rytmiczne, stosowane grupy rytmiczne, repetycje melodyczne i rytmiczne, progresje czyli
powtérzenie materiatu od innego dzwieku i inne techniki kompozytorskie. Diugie wartosci
rytmiczne charakteryzujg melodie kantylenowa, natomiast duzo krétkich melodie figuracyjna.
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3 Przeglad literatury

Istnieje duzo narzedzi wspomagajacych prace muzyka jednak niewiele jest przydatnych
w analizie muzycznej. W tym rozdziale opisatam literature, ktéra pomogta mi w opracowaniu
metody grupowania utworéw muzycznych. Byly to materiaty dotyczgce trzech podstawowych
zagadnien: komputerowym mozliwosciom wsparcia analizy muzycznej, identyfikacji
motywow muzycznych w utworach oraz wyprébowanym juz sposobom grupowania muzyki.

3.1 Komputerowa analiza muzyczna

Materiaty na temat komputerowej analizy muzycznej mozemy podzieli¢ na dwa gtéwne
nurty. Jeden opiera sie na analizie tekstu muzycznego, natomiast drugi to analiza
akustyczna dzwiekéw. Andrew R. Brown w swoim artykule (Brown, 1999) przedstawia rézne
sposoby analizy muzycznej i mozliwosci jej komputerowej realizacji rozpoczynajgc od
kodowania muzyki w formacie MIDI poprzez analize audio az po gramatyczny rozkfad
muzyki.

Brown opisuje dwa programy stuzgce do analizy zakodowanych danych muzycznych:
Humdrum i SARA. Humdrum zostat stworzony przez Davida Hurona w latach 80-tych. Jest to
zestaw narzedzi linii polecen niezalezny od jezyka programowania, dzieki czemu byt czesto
wykorzystywany w wiekszych skryptach innych jezykéw takich jak Python czy C++. SARA
bazuje na dopasowaniu zadanych wzorcéw do zakodowanych danych muzycznych.

Inny sposéb zapisu muzyki opiera sie o symboliczng reprezentacje. DzZwiegki, ich
wysokos¢, barwa, natezenie wizualizujg prébki na wykresie. Obraz rosnie i spada
odwzorowujgc zmiany dzwiekow w czasie. Symbole graficzne mogg reprezentowac
elementy niemozliwe do zapisania w konwencjonalnej formie. Jest to sposéb zapisu muzyki
konkretnej (kierunek muzyki wspotczesnej) lub elektronicznej. Tak zapisana muzyka, moze
by¢ analizowana z uzyciem algorytméw poréwnujgcych grafike.

Analiza zapisu audio jest popularna w przypadku muzyki elektroakustycznej lub
etnomuzykologii, ze wzgledu na brak zapisu nutowego. Przebiegi zawierajg informacje
o0 amplitudzie, barwie i mogg stuzy¢ do odczytania informacji o czasie trwania dzwieku.
Szczegdtowe analizy sg mozliwe przy uzyciu na przyktad transformaty Fouriera, ktéra
pokazuje wszystkie sktadowe harmoniczne dzwieku. Wiele narzedzi muzycznych obstuguje
analize Fouriera, a wyniki wyswietlane sg jako wykresy 2D lub 3D.

Na koncu artykutu Brown zauwaza, ze ciekawsze od analizy samych dzwiekow jest
przyjrzenie sie strukturze w jakiej wystepujg. Jest to mozliwe poprzez postugiwanie sie
gramatyka muzyczng. Wskazuje dwie gramatyki: Schenkerowskg i GTTM — generacyjna
teoria muzyki tonalnej. David Cope stworzyt program EMI (Experiments in Musical
Intelligence) stuzacy do analizy i rekonstrukcji utworéw pod katem styldbw réznych
kompozytorow.

W analizie muzycznej stosowane sg réwniez stowne opisy. Zawierajg one zwykle
okreslenia metaforyczne, reprezentujgce raczej tadunek emocjonalny muzyki, rzadziej jej
elementy funkcyjne.

Brown twierdzi, ze komputer moze wspomaga¢ muzyczng analize na wielu poziomach,
a narzedzia analityczne pomagajg w rozumieniu trudnego do uchwycenia znaczenia muzyki.
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3.1.1 Zapis i odczyt nut

Najczestszg wspierang komputerowo potrzebg muzykow jest zapis nut, mozliwosé ich
odtworzenia oraz wydrukowania. Narzedzia wspomagajg kompozytorow i aranzerdw poprzez
uproszczone nasladowanie skomponowanych przez nich utworéw, na przykfad w formacie
MIDI.

Format MIDI umozliwia ustyszenie komputerowo wygenerowanych dzwiekdéw. Szerokie
mozliwosci formatu MIDI pozwalajg na rozréznianie brzmienia réznych instrumentow oraz
taczenie rownolegle kilku partii. Dzieki temu mozna odtwarza¢ utwory nawet orkiestry
symfonicznej bez ani jednego muzyka. Niestety format MIDI ma rowniez sporo wad.
Podstawowym problemem sg mate mozliwosci realizacji dynamiki i artykulacji. Taka muzyka
pozbawiona jest wyrazu emocjonalnego i stuzy gtdwnie do sprawdzenia poprawnosci
zapisanej muzyki, a nie do artystycznego odbioru tresci muzycznych.

MusicXML to format notacji graficznej nut, ktory uwzglednia wigkszos¢ zapiséw
muzycznych. Opiera sie na wzorcach dokumentowych DTD, dzieki czemu sprawnie mozna
w nim wyszukiwac informacje, jest tatwy do zrozumienia oraz skonstruowania. MusicXML
bazuje na dwéch akademickich formatach danych MuseData i HumDrum.

Przyktadem narzedzia pozwalajgcego na zapis nut, wizualizacje i odtwarzanie jest
MuseScore. Obstuguje formaty MIDI i MusicXML. Jest to darmowa alternatywa na licenciji
GNU GPL dla drogich, profesjonalnych programoéow do edycji nut takich jak Sibelius czy
Finale.

Coming Back Home Mar st
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Rys. 7 Program MuseScore 3.0.1 (MUSESCORE)
3.1.2 Analiza muzyczna

Artykut Ilwony Lindstedt (Lindstedt, 2011) podsumowuje mozliwosci komputerowego
wsparcia analizy muzycznej. Wymienia programy do analizy formalnej utworu takie jak
Variations Audio TImeliner lub AnaVis, ktore pozwalajg na rozpisanie budowy utworu
w sposob graficzny. Do obstugi plikéw audio ASAnnotation, Acousmographe i Sonic
Visualiser. Te narzedzia pozwalajg na prace nad widmem sygnatu. Dajg mozliwosc
nanoszenia informacji na spektrogram, ktory generujg lub tez wykorzystujg narzedzia
wyspecjalizowane do cyfrowego przetwarzania sygnatdw. Analizy danych audio mozna
dokonac réwniez przy pomocy zbioru funkcji programu MATLAB — MIRToolbox.

Autorka artykutu zwraca szczegdlng uwage na system analityczny Humdrum Toolkit, ktory
umozliwia analize¢ materiatlu muzycznego poprzez poréwnywanie réoznych form reprezentacji
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danych muzycznych. Wspotczesng alternatywg dla pochodzacego z lat dziewiecdziesigtych
Humdruma jest pakiet Music21 stuzacy do komputerowo wspieranej analizy muzycznej.
Pakiet oparty na jezyku programowania Python umozliwia szereg operacji takich jak
wczytanie pliku audio lub zapisu nutowego, wizualizacja nut, stworzenie prostej melodii.
Pakiet posiada réwniez obiekty takie jak Pitches, Intervals, Chords, TimeSignatures, ktore
pozwalajg na bardziej szczegdtowg analize. Pakiet posiada réwniez komponenty graficzne
dzieki ktorym mozna dostrzec korelacje pomiedzy réznymi parametrami muzycznymi. Pakiet
Music21 jest przeznaczony do pracy nad zapisem nutowym, dlatego postanowitam
wykorzysta¢ go w swojej pracy.

3.2 ldentyfikacja motywéw

Motyw to najmniejsza struktura formotworcza utworu ztozona z kilku lub kilkunastu
dzwiekdw. Stanowi czesc¢ frazy muzycznej, do ktorej melodia wielokrotnie powraca w toku
utworu. Okreslenia te nie sg bardzo formalne, dlatego trudno jest okresli¢ najlepszy sposéb
wyznaczania motywow przy uzyciu narzedzi komputerowych.

Identyfikacja motywow moze by¢ zrealizowana poprzez analize plikéw audio i widma
dzwieku. Wykorzystywane sg do tego transformaty Fouriera (Gerhard, 2002) lub falkowe
(Velarde, Meredith, & Weyde, 2016). Takie podejscie moze by¢ ciekawe z tego wzgledu, ze
analizowany jest faktyczny dzwiek, ktory styszymy. Muzykologiczne badania opierajg sie
jednak o zapis nutowy dlatego w swojej pracy skupie sie na analizie zapisu nutowego
w formacie MusicXML. Odtwarzanie utworu jest rowniez pomocne dla cztowieka podczas
analizy, wiec moze kolejnym krokiem bytoby potgczenie tych dwoch podejsé.

Olivier Lartillot zaproponowat wielowymiarowe podejscie do rozpoznawania motywéw
(Lartillot, 2005), ktére moim zdaniem bardzo dobrze odpowiada intuicyjnemu podejsciu
czlowieka do wyznaczania motywow w utworze. Na podstawie zapisu nutowego okresla
rézne parametry muzyczne dotyczgce dzwiekow takie jak wysokos¢, nazwa dzwieku, stopien
gamy, dtugo$¢ trwania dzwieku i miara taktu, na ktérg przypada nuta, oraz parametry
dotyczgce zmian miedzy kolejnymi nutami: interwat diatoniczny, interwat chromatyczny
i kontur, ktéry zawiera informacje o tym czy melodia idzie w gére czy opada. Rys. 8.
przestawia przyktadowe fragmenty muzyczne reprezentujgce pewien motyw wraz
z odpowiadajgcymi wartosciami parametréw. Sekwencje zaznaczone prostokatami wskazujg
powtarzajgce sie ciggi wartosci, dzieki ktorym mozemy zidentyfikowa¢ motyw.
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absolute scale degree 2 324 4 »1 213 3
local scale degree /\1 ‘/ 02 2|10 102 4
diatonic interval (diar) F1-1+2 0] -3 fF1-1+2 0]
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rhythm per 8th note (rhyr) 32121 2 1| 32121 2 1]
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Rys. 8 Parametry dzwigekéw wg O. Lartillota (Lartillot, 2005)

O. Lartillot wybrat cztery parametry, ktére uznat za kluczowe do rozpoznania motywow
i tylko te wzigt pod uwage w tej pracy. Te wlasciwosci to: interwat diatoniczny, interwat
chromatyczny, kontur i rytm. Parametry te sg oznaczone na Rys. 8 grubszg czcionka.
Poniewaz powtdrzenia motywow bardzo rzadko sg identyczne Lartillot proponuje
pofgczenie dwoch metod rozpoznawania réznych realizacji motywéw. Pierwszy sposéb
identyfikuje motyw jesli niespojnos¢ nie przekroczyta zadanego liczbowego marginesu btedu.
Ten margines musi by¢ wyznaczany arbitralnie przez uzytkownika w zaleznos$ci od potrzeb.
Druga metoda zaktada, Zze motywy mogg by¢ rozpoznawane poprzez doktadne
odwzorowanie wedtug wielu réznych kryteriw. Dwa podej$cia zobrazowane sg na Rys. 9.
Widzimy tu kilka realizacji motywow, ktére réznig sie wysokoscig ostatniej nuty. Nad
piecioliniami wskazane jest jaki margines btedu dla interwatéw uwzgledni kolejne wystgpienia
motywu. Ponizej nut widzimy, ktére parametry sg identyczne dla roznych sekwencji nut.
chro = (0, 0, -2+3)
chro=(0, 0, -2+2)
chra=(0, 0, -2+1)
chro= (0,0, -2)

cont= (0,0, -)

rhyt=(0.5,0.5, 1)

Rys. 9 Dwa sposoby klasyfikacji motywow. (Lartillot, 2005)
Sposob rozpoznawania motywow w melodiach ludowych zaproponowat Zoltan Juhasz
(Juhasz, 2009). Metoda polega na poréwnywaniu ,monotonicznosci” melodii niezaleznie od

rytmu. Nuty =zostajg przettumaczone na wektory wartosci okredlajgcych wysoko$é,
a nastepnie linie melodyczne sg ze sobg porownywane w macierzy. Macierz ta zawiera
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odchylenia pomiedzy nutami dwoch linii melodycznych jak na Rys. 10. Zidentyfikowane w ten
sposob motywy zostaty uzyte jako dane wejsciowe dla samoorganizujgcej sie mapy, ktéra
nastepnie poszukuje takich wzorcow w innych utworach ludowych pochodzacych z réznych
stron Swiata. To podejscie dobrze pasuje do melodii ludowych, ktére przekazywane ustnie
przez lata pozmienialy swoje poczgtkowe brzmienia w zaleznosci od ludu, ktéry je powtarzat.
Dzieki takiemu systemowi mozna odnalez¢ powigzania etnologiczne pomiedzy populacjami
réznych panstw.
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Rys. 10 Macierz odchylen, $ciezka ztozona z wartosci 0 wskazuje zwigzek pomiedzy
odpowiednimi fragmentami melodii, zrédto: (Juhasz, 2009)

3.3 Grupowanie utworéw muzycznych

Metody grupowania utworéw muzycznych wykorzystywane sg w serwisach
umozliwiajgcych odtwarzanie muzyki. Opierajg sie one w gtéwnej mierze na preferencjach
uzytkownikéw takich serwiséw i analizie duzych zbiorow danych o tym jakich utworow
stuchajg jeden po drugim, ktdre wytgczajg po kilku taktach, a ktérych stuchajg kilkukrotnie.
Jesli jeden uzytkownik po wystuchaniu utworu A wyszukuje i odtwarza utwor B to
najprawdopodobniej utwér B spodoba sie rowniez innemu uzytkownikowi, ktory stuchat
utworu A. Takie informacje mogg dobrze grupowaé utwory i by¢ bardzo trafnym systemem
rekomendaciji, jednak ich dziatanie ma pewne wady. Zalezy od liczby uzytkownikéw serwisu,
a takze nie mowi nic o cechach utworéw.

W swojej pracy chciatam skupi¢ sie na budowie utworu i jego zawartosci muzycznej
w porownywaniu utworow. Takie podejscie umozliwia wskazanie konkretnych cech,
fragmentéw muzycznych, ktére kwalifikujg utwor do pewnej grupy. W ksigzce Computational
Music Analysis (Meredith, 2016) podjeto prébe klasyfikacji utworéw na podstawie analizy
tre$ci muzycznych.

W rozdziale Composer Classification Models for Music — Theory Building (Herremans,
Martens, & Sorensen, 2016) przedstawione sg wyniki komputerowej klasyfikacji utworow
trzech kompozytoréow: Bacha, Haydna i Beethovena opartej na analizie danych muzycznych.
Autorzy zaimplementowali 5 metod Kklasyfikacji: drzewo decyzyjne C4.5, zestaw regut
RIPPER, regresja logistyczna, naiwny klasyfikator bayesowski i maszyna wektoréw nosnych.
Poprawnos¢ jakg osiagneli to wyniki od 80% do 86% prawidtowej klasyfikacji.

Na rysunku Rys. 11 zawarte sg parametry, ktére zostaty uzyte do strojenia klasyfikatoréw
w tym badaniu. Te wartosci wynikajg ze zliczania wystgpien poszczegoélnych dzwiekow lub
interwatow. Z punktu widzenia muzykologicznego nie sg to dobre wskazniki, gdyz nie sg
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podstawg do okreslania stylu kompozytoréw. O ile w przypadku analizy konkretnego utworu
mozemy doda¢ to jako dodatkowg informacje, jak np. ,Linia melodyczna opiera sie o skoki
interwatowe kwinty” lub ,Akompaniament tworzg oktawy w diatonicznych pochodach” nie sg
to jednak parametry, ktore okreslane sg w analizie kazdego utworu.

Variable  Feature description

X Chromatic Motion Frequency - Fraction of
chromatic intervals

X2 Melodic Fifth Frequency

X3 Melodic Octaves Frequency

X4 Melodic Thirds Frequency

X5 Most Common Melodic Interval Prevalence

X6 Most Common Pitch Prevalence?®

X7 Most Common Pitch Class Prevalence”

X8 Relative Strength of Most Common Intervals

- fraction of intervals belonging to the
second most common / most common melodic intervals

X9 Relative Strength of Top Pitch Classes®
X10 Relative Strength of Top Pitches®
X11 Repeated Notes - fraction of notes
that are repeated melodically
X12 Stepwise Motion Frequency

@ Pitch refers to MIDI pitch number.

b Pitch class refers to MIDI pitch number mod 12.

“ Top pitch or top pitch class refers to the most common pitch or pitch class in the
piece.

Rys. 11 Cechy wyodrebnione w celu klasyfikacji utworow trzech kompozytorow,
zrodto: (Herremans, Martens, & Sorensen, 2016)
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4 Koncepcja rozwigzania

Pomystem na przeprowadzenie grupowania utworow muzycznych jest zastosowanie
podobnych algorytmow jak w przypadku dokumentow tekstowych. W tym rozdziale wskaze
w jakim zakresie mozna traktowa¢ utwory muzyczne jak dokumenty tekstowe.
W podrozdziale 4.2 pokazatam trudnosci w komputerowej analizie stobw muzycznych, ktére
doprowadzity do zdefiniowania stowa-motywu poprzez zbiér jego realizacji. Nastepnie
przedstawitam w jaki sposob wykrywam w utworze takie motywy muzyczne. Na koncu
rozdziatu opisatam miare podobienstwa dwdéch utworéw.

4.1 Poréwnanie analizy dokumentéw tekstowych i analizy muzycznej

Jak juz wspomniatam w rozdziale 0 utwory muzyczne przypominajg dokumenty tekstowe
napisane w jezyku muzycznym. Czytane sg od lewej strony do prawej, z gory na dot.
Posiadajg jednak duzo wiecej oznaczen. Zamiast linii zawierajgcych poszczegdlne stowa
mamy pieciolinie, czesto wystepujgce wielokrotnie, potgczone réwnolegle w systemy. Tab. 1
przedstawia prostg analogie pomiedzy jezykiem naturalnym a jezykiem muzycznym jakg
przyjetam w swojej pracy.

Jezyk naturalny Jezyk muzyczny
9 (1] 1 I I I | |
&V 1) 1 1 =]
Ala ma kota, a . ) . P
zdanie ztozone | zdanie muzyczne
kot ma Ale. et
;‘_‘_‘_‘_A_J_Id_‘d—u
e L] 1 | T | T |
Alamakota | zdanie proste fraza muzyczna i i
kot stowo motyw %
k litera nuta ==

Tab. 1 Analogia elementéw jezyka naturalnego i muzycznego

Utwor muzyczny dodatkowo posiada oznaczenia dynamiczne i artykulacyjne ktére mozna
by poréwna¢ do znakdéw interpunkcyjnych w tekscie. Kolorystyka, agogika i harmonika
to elementy, ktére moim zdaniem nie majg swojego odwzorowania w dokumentach
tekstowych. W swoich rozwazaniach pominetam jednak te elementy. W prostych
algorytmach tekstowych znaki interpunkcyjne nie sg uwzgledniane, dlatego tez dynamika
i artykulacja zostaty przeze mnie pominiete w dalszej pracy. Kolorystyka i agogika majg
znaczenie w empirycznym odbiorze muzyki, ale mniejsze w statycznej analizie tresci
muzycznych. Natomiast harmonika zostata pominieta ze wzgledu na zbyt duzg ztozonos¢
zadania. W przyszitosci uwzglednienie harmonii mogtoby poprawi¢ dziatanie algorytmu.

Metody analizy dokumentéw tekstowych w wiekszosci opierajg sie o stowa. Wg Tab. 1
w muzyce stowu odpowiada motyw. Jak pisatam w rozdziale 2.2.2 motyw muzyczny
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to podstawowa struktura sktadajgca sie z kilku lub kilkunastu dzwiekéw. Cztowiek, stuchajgc
muzyki, jest w stanie rozpoznaé, a nawet zapamieta¢ poszczegélne motywy. Sg one rowniez
dos¢ fatwe do zauwazenia w zapisie nutowym. Duzo trudniej natomiast uchwyci¢ ten
element poprzez komputerowy algorytm (Wilder; Lartillot, 2005) Swoéj pomyst na rozwigzanie
tego problemu przedstawie w dalszej czesci pracy.

4.2 Problemy w identyfikacji motywoéw

Ze wzgledu na trudnos¢ w sformalizowaniu pojecia motywu musiatam rozwazy¢ mozliwe
jego formy, aby jak najlepiej stuzyt realizacji postawionego przede mng zadania. Ponizsza
analiza umozliwita zdefiniowanie pojecia tego pojecia na potrzeby mojego algorytmu.

Motyw staje sie charakterystyczny dla danego utworu jesli jego materiat muzyczny jest
kilkakrotnie wykorzystywany. Aby zidentyfikowaé znaczace motywy analizuje materiat
muzyczny w przesuwanym oknie zawierajgcym zadang liczbe nut. Znalezione na przestrzeni
catego utworu powtdrzenia sekwencji parametréw bede traktowalé jako podstawe do
wyznaczenia motywow.

Powtérzenia motywdéw nie muszg byé dostowne. Melodia moze podlegaé inwersiji,
augmentacji lub dyminuciji (wartosci rytmiczne sg odpowiednio wydiuzane lub skracane) czy
tez innym technikom wariacyjnym. Oznacza to, ze jeden motyw moze mie¢ rozne realizacje
w calym utworze. Algorytm musi zauwazy¢ te odchylenia i rozpozna¢ w innym materiale
konkretny motyw.

Realizacje motywu rozpoznaje dzieki poréwnaniu ich reprezentacji, ktére sg zbiorem
czterech cech (Lartillot, 2005). Doktadne obliczenia jakie stosuje przedstawitam w dalszej
czesci pracy, hatomiast ponizej zestawitam kilka fragmentéw kantaty J.S.Bacha o numerze
katalogowym BWYV 295, jako przyktady wystgpien motywow.

Sy St

Diatonic interval [1,2,1,2,1] [1,2,2,2,2]
Chromatic interval [0,1,1,1,0] [0,2,2,1,2]
Contour [0,-,-,-,0] [0,-,-,-,-]

Rythm [2,1,1,1,1,2] [2,1,1,1,1,2]

Tab. 2 Warto$ci czterech podstawowych cech dla powyzszych motywow.

W Tab. 2 mozemy zauwazy¢, ze powyzsze fragmenty réznig sie w pewnych wartosciach

interwatow (wartosci diatonic interval i chromatic interval). Duzo lepsze wartosci uzyskujemy
dla dwoch pozostatych kryteridéw contour i rythm co moze wskazywac, ze zostata znaleziona
inna realizacja tego samego motywu.
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Diatonic interval [2,1,2,1] [4,1,2,1]
Chromatic interval [2,0,2,0] [5,0,2,0]
Contour [+,0,-,0] [+,0,-,0]
Rythm [1,2,1,1,2] [1,1,1,1,2]

Tab. 3 Wartosci czterech podstawowych cech dla powyzszych motywow.
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Tab. 3 przedstawia wartosci cech dla kolejnych dwéch fragmentéw. W tym przypadku
zmianie ulegt tylko pierwszy interwat i wartos¢ rytmiczna drugiej nuty. Pozostate wartosci sg

takie same, dzieki czemu mozemy uznac te dwa fragmenty za ten sam motyw.

| |
_k;;'::
== . #i
Diatonic interval [2,2,3] [2,2,7]
Chromatic interval [2,1,5] [2,1,9]
Contour [--,-] [+,+,-]
Rythm [1,1,2,2] [1,1,2,2]

Tab. 4 Wartosci czterech podstawowych cech dla powyzszych motywow.

Powyzszy przyktad i jego parametry w tab. 4 pokazuje powtérzenie motywu z uzyciem
inwersji. Trzy pierwsze nuty to doktadne powtdérzenie interwatéw, jednak za pierwszym
razem kierunek melodii jest opadajgcy, za drugim wznoszacy. Fragmenty wyrdznia ostatni
interwat, ktéry jest wynikiem prowadzonej melodii na kohAcu kolejnych taktéw. Algorytm
powinien rozpoznac¢ te dwa fragmenty jako jeden motyw.

Umieszczone tutaj przyktady postuzyty mi do ustalenia sposobu punktacji powtérzen
wartosci parametréw w roznych sekwencjach nut.

4.3 System punktacji i prég odciecia

Parametry uzywane do opisu sekwencji nut stuzg do ich poréwnywania i identyfikacji
powtérzen, ktére wskazujg na wystgpienie pewnego znaczgcego motywu muzycznego. Te
parametry nie sg réwnowazne, dlatego opracowatam specjalny system punktacji, ktory
pozwoli komputerowo oceni¢ podobienstwo fragmentéw muzycznych.

Pomimo ze parametry sg 4 to zdecydowatam o przyznawaniu sekwencjom dzwiekéw
maksymalnie 2 punktéw. Wynika to z natury parametrow gdzie 3 z nich odnoszg sie
do melodii (diatonic interval, chromatic interval i contour), a tylko jeden do rytmu (rythm).
Rytm i melodia to dwa z trzech gtdwnych elementéw muzyki. Przy identyfikacji motywow
uznatam wiec powtdrzenia rytmiczne za réwnie wazne jak powtdrzenia melodyczne
i dostosowatam w ten sposob punktacje. W przypadku rozszerzania algorytmu o element
harmonii punktacja powinna zosta¢ poszerzona o kolejny punkt za podobienstwo na
poziomie harmonicznym.

Wsrod parametrow nie ma wysokosci dzwieku co uniezaleznia motywy od tonacji utworu.
Dzieki temu mozna zidentyfikowa¢ motyw, ktéry pojawia sie¢ w utworze poprzez progresje
czyli przesuniecie melodii w gore lub w dét (Rys. 12). Progresja moze wystepowaé jako
doktadne powtdrzenie interwatdw i wtedy wszystkie parametry bedg jednakowe, lub
diatonicznie co moze spowodowaé réznice w interwatach chromatycznych, natomiast
interwaty diatoniczne pozostang takie same. Z tego powodu podjetam decyzje o jednakowej
punktacji gdy sekwencje majg takie same wartosci dla interwatéw diatonicznych lub
chromatycznych.
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Stanistaw Prészynski, Tre pezzi in modo d’'una sonata
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Rys. 12 Progresja w utworze S. Proszynskiego, Tre pezzi in modo d’una sonata (Wacholc)

Kolejnym czesto stosowanym zabiegiem muzycznym jest inwersja. Polega ha zachowaniu
interwatow przy zmianie kierunku melodii jak na Rys. 13a-b. Taki motyw ma identyczne
wartoéci interval (diatonic lub chromatic) jednak rézni sie wartoécig contour. Dlatego
punktacja za interwaly powinna by¢ przyznawana niezaleznie od punktacji za kierunek
melodii. Przy braku zgodnosci wartosci contour przyznaje potowe maksymalnej liczby
punktow.

Jesli jedynie contour jest zgodny, nie wskazuje nam to wystarczajgco kolejnej realizacji
motywu. Zdarza sie jednak, ze ostatni interwat w kilkunutowym motywie jest rézny
z zachowaniem kierunku melodii. Warto wtedy nagrodzi¢ takg zgodnosé, aby na pewno
rozpozna¢ motyw. Z tego wzgledu punktuje réwniez samodzielne wystgpienie jednakowej
wartoéci konturu, ale maksymalna liczba punktéw do zdobycia za ten element jest
podzielona przez 3.

Augmentacja i dyminucja to zabiegi kompozytorskie polegajgce na zmianie dtugosci
trwania dzwiekéw. Sg to odpowiednio proporcjonalne wydituzenie lub skrécenie wartosci
rytmicznej nuty. Zamiast poréwnywac pojedyncze wartosci rytmiczne, poréwnuje proporcje
dwdch kolejnych nut, aby algorytm zauwazat takie zaleznosci jak na Rys. 13c-d.

@zjim» [';JD]J cirrle w;gr-]

Rys. 13 Motyw muzyczny a) poddany zabiegom kompozytorskim: b) inwersji, c) augmentacji, d)
dyminucji

Praca motywiczna polega réwniez na wariacyjnym przetwarzaniu motywow co skutkuje
zmianami poszczegolnych interwatow. Drobne zmiany interwatow sg wiec dopuszczalne
w réznych realizacjach motywéw. Przy zachowaniu innych parametrow takich jak kontur czy
rytm mozemy pozwoli¢ na réznice niektorych interwatow tak jak na rys.13. Motyw
szesnastkowy w inwencji J. S. Bacha ma w pierwszym takcie budowe interwatéw [4,4,3] lub
[5,5,3]. Aby system punktacji uwzglednit tego typu zmiany musi rozwazaé niezaleznie kolejne
wartosci sekwencji parametrow interval, contour i rythm.
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Rys. 14 Johann Sebastian Bach, Inwencja nr 13, takt 1. Motyw szesnastkowy ze zmianami
interwatéw

Aby motywy roéznych diugosci byty tak samo punktowane, kolejne wartosci parametrow
otrzymujg punkty znormalizowane do dtugosci motywu. Rys. 15 przedstawia schemat
punktacji. Punkty przyznawane sg gdy odpowiednie wartosci dwoch sekwencji parametrow
sg identyczne. Wykonywane sg niezaleznie dwie $ciezki: melodyczna i rytmiczna.
W rytmicznej poréwnane sg proporcje kolejnych warto$ci rytmicznych. Sciezka melodyczna
rozwaza trzy przypadki: gdy identyczna jest jedynie wartos¢é parametru contour przyznawana
jest 1/3 mozliwych punktow, gdy identyczny jest tylko interwat (diatoniczny lub chromatyczny)
przyznawana jest potowa mozliwych punktéw, natomiast gdy ktérykolwiek interwat
i jednoczesnie kontur sg identyczne przyznawany jest caty punkt. Punkty sg znormalizowane
do dtugosci wektora, poniewaz sg one przyznawane dla kolejnych par wartosci (a; b;), a nie
dla par catych sekwencji parametréw. Wartos¢ punktacji dla dwoch fragmentéw utworu jest
Z przedziatu (0,2).

Wartos¢ podobienstwa jest obliczana dla wszystkich par sekwencji dzwieckow o zadanej
dtugosci. Ta wartos¢ postuzy pézniej do wybrania, ktére realizacje powinny odpowiadaé
temu samemu motywowi.

Na podstawie osiggnietych wynikow podobienstw sekwencji dzwigkdéw, wyznaczytam
wartos¢ progowg dla kwalifikacji fragmentow jako realizacje jednego motywu. Wszystkie
sekwencje tworzg graf petny, w ktdorym wierzchotkami sg potencjalne realizacje motywow,
a wagi krawedzi reprezentujg wartos¢ podobienstwa dwoch motywdw na podstawie czterech
parametrow. Po usunieciu z grafu krawedzi o warto$ciach wyzszych niz wyznaczony prog B
pozostate sktadowe spdjne postuzg do utworzenia motywdw. Wierzchoiki jednej skladowe;j
tworzg zbiér realizacji jednego motywu. Rys. 16 przedstawia wynik dla utworu Bacha
(BWV295) gdy wartos¢ progowa podobienstwa realizacji wynosi 1.7. Na kolejnych
piecioliniach przedstawione sg grupy realizacji stanowigce znaczgce motywy w tym utworze.
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Rys. 15 Schemat punktacji wartosci parametrow dla pary (A,B) sekwencji dzwiekéw
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Rys. 16 Motywy w chorale Des heili'lgen Geistes reiche Gnad’ (BWYV 295)



4.4 Reprezentacja motywu i utworu

Utwor zazwyczaj zbudowany jest z wiekszej liczby znaczacych motywéw. Kazdy z tych
motywow moze by¢ realizowany na rézne sposoby. Do poréwnywania utworéw
potrzebujemy rozwigza¢ problem takiej reprezentacji motywdw, aby nie traci¢ przy tym
waznych muzycznie informacji.

Rozwazmy zatem utwor jako zbidr znaczgcych motywéw. Motyw jest znaczgcy wtedy gdy
sekwencja interwatéw i wartosci rytmicznych powtarza sie¢ w toku trwania utworu.
Uwzgledniajgc jednak informacje zawarte w poprzednich rozdziatach 4.2 i 3.2 motyw moze
by¢ powtdérzony w odmienny sposdb. Aby skutecznie porownywac te motywy w réznych
utworach powinnismy zachowywac wszystkie informacje na temat réznych realizacji motywu.

Zauwazmy, ze poprzez cztery parametry: interwat diatoniczny, chromatyczny, kontur
i rytm, umozliwiamy juz poréwnywanie fragmentow o réznych wysokosciach nut. Interesujg
nas takie same sekwencje interwatow, dzieki temu reprezentacja jest niezalezna od tonacji
utworu.

Jednym ze sposobdw zapisu motywu jest zapis wektoréw parametrow, w ktérych
pojawia¢ sie bedg biate znaki (X) oznaczajgce dowolno$¢ na danej pozycji wektora. Zapis
motywu poprzez taki wzorzec pozostawia z jednej strony do$¢ duzg swobode
w dopasowaniu fragmentéw innych utworéw, a z drugiej spore ograniczenie. Jesli réznych
realizacji mamy mato w utworze biatych znakéw bedzie niewiele. Jesli poréwnujac dwa
utwory bedziemy poszukiwac¢ identycznych wzorcow niewielka modyfikacja motywu w innym
utworze moze skutkowacé nierozpoznaniem podobieAstwa (Rys. 19) Jednoczesnie gdy
motyw bedzie posiadat wiecej réznorodnych realizacji (roznigcych sie w ogdlnosci na
wiekszosci pozycji wektorow parametréw) taki zapis moze spowodowaé zbyt duze
dopasowanie motywéw z innych utworéw (rRys. 18). Rozwigzaniem dla pierwszej sytuacji
bytaby elastyczna miara podobienstwa utworéw, natomiast przy wystgpieniu drugiego
scenariusza miara podobienstwa musiataby by¢ bardzo doktadna. Ta sprzecznos¢ eliminuje
sposob reprezentacji motywu jako wektory parametrow z biatymi znakami.
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Rys. 17 Fragmenty Choratu Johanna Sbeastiana Bacha BWV 295

Diatonic interval [1,2,X,2,X]
Chromatic interval [0,X,X,1,X]
Contour [0,-,-,-,X]

Rythm [2,1,1,1,1,2]

Tab. 5 Uogdlnione parametry motywu na Rys. 17.
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Rys. 18 Motyw spetniajgcy warunki tab. 5
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Rys. 19 Motyw niespetniajgcy warunkéw zawartych w Tab. 5 przez niezgodnos$¢ czwartej wartosci
chromatic interval (tab.6)

Diatonic interval [1,2,2,2,1]
Chromatic interval [0,1,2,2,0]
Contour [0,-,-,-,0]

Rythm [2,1,1,1,1,2]

Tab. 6 Parametry motywu na rys. 17

Drugim sposobem zapisu jest ustalenie przedziatu w jakim mogg zachodzi¢ zmiany.
Przyktadowo wektor interwatéw [1,1+1,2,2+1] uwzglednia wszystkie kolejne wektory:
[1,2,2,2], [1,1,2,2], [1,1,2,3], [1,2,2,3] wystepujace w przyktadzie na Rys. 20, a takze wektory
[1,2,2,1] i [1,1,2,1], kiére w tym fragmencie nie wystepujg. Pytanie, na ktére trudno jest
odpowiedziec¢, dotyczy wielkosci marginesu btedu. Jaki margines moze uwzgledni¢ wszystkie
sensowne realizacje motywu jednoczes$nie nie dopuszczajgc zbyt wielu mozliwosci?

a)
[1,2,2 2] [1,2,2 2] [1,1,2, 2] [1, 2,2, 2]
L& ]
b= === I
[1,1,2,3] (1,22, 3]
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f — [r—
A4t — f '
e A e | i g I i & EJ 4 ) i P—‘I—‘I_.i_i
NS — | i P | * * -  —— | L
g e @ o4 ® e =
(2,2, 3,3] [2,2,4,3] 11,23,2] [1,2,1,3]
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A —1 ! i ' f I P 'S ) i |
LWEESES S e = I
[ 2]
[1,1,2,3] 11, 2,2,3]

Rys. 20 Przyktadowe melodie dla reprezentacji motywoéw jako wektory z marginesem btedu.
Motyw melodii 17a) mozna zapisa¢ jako [1,1+£1,2,2+1]; Motyw melodii 14b) ma zapis
[1£1,2+1,2+1,241]

Dla uproszczenia rozwazania zawezimy do wartosci wektora tylko jednego parametru —
interwatu diatonicznego. Drobne modyfikacje melodii z Rys. 20 doprowadzity do powstania
melodii z rys. 14b. Tutaj wektor interwatow diatonicznych ma posta¢ [1+1,2+1,24+2,2+1].
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Wartosci wektora na ostatniej pozycji pokrywajg sie, natomiast na drugiej pozycji mogtyby
by¢ zbiezne gdybysmy okreslili je tylko w jedng strone (1+1 i 2-1, poniewaz w rzeczywistosci
tylko takie wystepujg). Na pozostatych pozycjach w jednym utworze mamy stale te same
wartosci, a w drugim réwniez dopuszczamy zmiany. Widzgc nuty mozemy stwierdzic,
ze utwory sg do siebie bardzo podobne. Natomiast wektory motywéw sg od siebie dos$é
rézne [1,14+1,2,2+1]; [1+£1,2+1,2+1,2+1]. W tym przypadku mozna okresli¢ miare
podobienstwa na podstawie zawierania sie przedziatow. Jednak czy miara ta bedzie
odpowiednia jesli w motywie wymiennie beda pojawiac sie interwaty 3 i 7 jak w przyktadzie
motywow opisanych w Tab. 4? Margines +4 obejmie w ten sposéb catg oktawe dzwiekow.
Jesli jednoczesnie uwzglednimy margines btedu na kilku pozycjach wektorow kilku
parametrow, mozemy zauwazy¢, ze taka reprezentacja prowadzi do zbyt duzego
dopasowania motywow miedzy utworami. Te rozwazania doprowadzity mnie do
zdefiniowania kilku poje¢ na potrzeby mojej metody.

Motyw jako abstrakcyjne pojecie jest realizowany w utworze poprzez pewne wystgpienia
sekwencji czterech parametrow (3). Warto zwréci¢ uwage, ze dla sekwencji nut o dtugosci k
sekwencje trzech parametrow majg dtugos¢ k-1. Dzieje sie tak ze wzgledu na fakt,
ze parametry melodyczne nie dotyczg jednej nuty, ale réznicy miedzy dwoma kolejnymi.
Natomiast parametr rythm, ktéry jest zwigzany z kazdg nutg, ma dlugos¢ k. Jesli sekwencje
sg do siebie wystarczajgco podobne mozemy zakwalifikowaé te wystgpienia jako realizacje
ng) jednego motywu. Zbiér powigzanych ze sobg realizacji tworzy motyw M®) (4). W ten
sposob motyw nie jest uniwersalny, ale odpowiada pewnemu utworowi i zawiera wszystkie
realizacje jakie wystgpity w danym utworze C (5). Na podstawie tych wystgpien mozemy
dalej wyciggaé wnioski poprzez odpowiednie okreslenie miary podobiehAstwa dwoch
motywow — zbioréw realizacji a nastepnie utwordw, czyli zbioréw motywoéw. Sposéb
wyznaczanie tych miar przedstawitam w rozdziale 4.5. Rys. 21 przedstawia przykfadowe
motywy w postaci kilku realizacji (dla uproszczenia jednego parametru).

aj; - A1k
(k) _ |Q21 - Q-1
Ri - a31 a3'k_1 aij € {N' +! —% (Z)} (3)
Ay v Qg
M® = (R® : R} € M® = 3R™ € M® A sim(RY, R) > g} (4)
c=M®,. . MP u®, . u® 3 (5)
Motyw utworu B
Motyw utworu A [2,2,3,3]
[12.22] 2.2.43]
[1,1,2,2] 1232]
[1,1,2,3] T
[1,2,2,3] [1,2,1,3]
[1,1,2,3]
[1,2,2,3]

Rys. 21 Motywy melodii z rys 17a i 17b jako zbiory realizacji sekwencji parametréow -
uproszczenie do jednego parametru
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4.5 Podobienstwo motywow i utworéow

Wyznaczone motywy reprezentujgce utwér postuzg do wyznaczenia wartoSci
podobienstwa miedzy utworami. Podobienstwo dokumentow tekstowych obliczane jest na
podstawie zawierania tych samych stéw. Utwory mozna poréwnaé pod wzgledem zawierania
takich samych motywow. Ale motywy reprezentowane sg poprzez rozne realizacje jak
opisatam w poprzednim podrozdziale. W zwigzku z tym w innym utworze ten sam motyw
moze sie pojawiac troche inaczej.

Podobienstwo dwdéch motywow — zbioréw realizacji obliczam przy pomocy indeksu
Jaccarda:
|M; n M|

Sim(M;, M;) = J(M;, M;) = M, 0 M| ©
i )

M;, M; - zbiory realizacji motywow o dtugosci k

Aby obliczy¢ podobienstwo utworéw nalezy uwzgledni¢ podobienstwa wszystkich
motywow. Catkowita warto$¢ podobienstwa utworéw moze by¢ reprezentowana poprzez
znormalizowang sume wazong podobienstw poszczegolinych motywow jak we wzorze (7).

Y Xhwij - Sim(M;, M;)

Similarity(C,, C,) =
(€ 6y) VT wy

(7)

M; - i-ty motyw utworu C,
M; - j-ty motyw utworu C,,

Dla przyktadu zatézmy, ze mamy dwa utwory C,iC,. Utwor C, sktada sig¢ z 3
charakterystycznych motywow:M,, M, i My3, natomiast utwor C, ma 2 charakterystyczne
motywy :M,, i M,,,, Podobienstwa poszczegolnych par motywéw przedstawia Tab. 7.

Motyw M, My,
My, 0,5 0,2
My, 0 0,7
My 0,1 0

Tab. 7 Wartosci podobienstw motywow dla przyktadowych utworow X i Y

Zaktadajgc wszystkie wagi réwne 1 podobienstwo utworéw C,i C, wynosi

Similarity(Cy, Cy) = °'5+°+°'1Z°'2+°'7+° = 0,25. Ta warto$¢ wydaje sie jednak dosé¢ mata jesli

zauwazymy, ze utwory C,iC, majg dwa bardzo podobne motywy Sim(My,,M,,) = 0,5
| Sim(M,,, M,,) = 0,7. Wynika z tego, ze utwory majg dwa motywy znaczace wspdine,
autwor C, ma jeszcze jeden dodatkowy charakterystyczny motyw. Intuicyjnie mozna
stwierdzi¢, ze podobienstwo tych utworéw powinno by¢ wigksze.

Rozwigzaniem tego problemu jest wybranie par motywdéw jako pokrycie motywiczne
utworow C, i C, oraz obliczenie wartosci uwzgledniajgc jedynie te pary. Takie pokrycie
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bardziej odpowiada sensowi podobienstwa utworow na podstawie zawartych w nich
motywow. Jesli znajdziemy w utworach bardzo podobne motywy to nie ma znaczenia,
ze wtasnie te motywy nie sg podobne do innych fragmentéw utworéw. A wrecz powinny sie
od nich rozni¢ ze wzgledu na sposdb wyznaczania motywow. Gdyby byly podobne to
powinny odpowiada¢ kolejnym realizacjom tego samego motywu.

To ograniczenie mozemy zrealizowac¢ poprzez konstrukcje dodatkowych warunkow dla
binarnej wartosci v;; (9) i (10).

Wagi w;;, odpowiadajg waznosci motywu. Dtuzsze motywy sg traktowane jako bardziej
znaczgce dla formy utworu dlatego ich warto$¢ powinna byé wieksza. Przy tak zdefiniowanej

mierze podobienstwo utwordw C, i C,, wynosi Similarity(C,,C, ) = 0’5;0’7 = 0,6 co bardziej
odpowiada intuicyjnemu podobienstwu tych utworow.
Similarity(C,, C, ) = 8)
(Caty) XY B v wy
N
Doy st vy €01} (9
7
M
Doy st vy €{0,1}  (10)
j

4.6 Grupowanie utworow

Wybor metody grupowania zalezy od sposobu reprezentacji utwordw, czyli réwniez od
reprezentacji motywu. Opisane przez mnie w rozdziale 2.1 metody charakterystyczne dla
grupowania dokumentéw tekstowych nie nadajg sie w przypadku utworéw muzycznych
opisanych przy pomocy motywow jako zbioréw realizacji. Stowa uzywane w dokumentach
tekstowych nalezg do pewnego stownika iw wielu dokumentach wystepujg w tej samej
formie. Motywy muzyczne sg wyznaczane na podstawie tekstu muzycznego. Oznacza to,
ze nie istniejg odgorne wzorce, ktore odnajdujemy w przykfadach, a na podstawie
przyktadow mozemy okresli¢ pewne wzorce.

Gdybysmy prébowali stworzy¢ na podstawie takich motywow przestrzen wielowymiarowg
posiadataby ona tyle wymiarow ile motywéw znajdziemy w catym korpusie utworéw. Motywy
zapisane jako zbiory realizacji prawdopodobnie w ogole by sie nie powtarzaty w utworach,
a wiec analizowane przyktady nie utworzytyby w przestrzeni wiekszych skupisk. Aby byto to
mozliwe nalezatoby ograniczy¢ powstaty stownik motywdw i oceni¢ ktére obiekty
z analizowanych utworéw mogg reprezentowacC ten sam motyw — stowo. Jednak na to
rozwigzanie sie nie zdecydowatam ze wzgledu na charakter muzyki i muzyczne znaczenie
motywu, ktéry wiasnie poprzez swoje odmiany pozwala nam z jednej strony rozrézniaé
utwory, a z drugiej porownywa¢ kompozycje pochodzgce z innych epok lub odnajdywac
powigzania pomiedzy twdérczosciami réznych kompozytorow.

Aby moc pogrupowac utwory w sposob najbardziej zblizony do podejscia muzykologow
opracowatam miare podobienstwa opisang w rozdziale 4.5, przy pomocy ktérej mozna
dokona¢ grupowania aglomeracyjnego utworéw. Ponizej przedstawitam algorytm
aglomeracyjny w postaci pseudokodu.
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Algorytm aglomeracyjny

Wejscie: C - zbidr utwordw c,
Similarity(c;, c3) — miara odlegitosci pomiedzy utworami c; 1 cj
S(Gi, G3) - funkcja do mierzenia podobienstwa pomiedzy dwoma

skupieniami G; 1 Gj
Wyjscie: dendrogram skupien
if liczba skupien > 1:
znajdz G;, G; ktdére maksymalizuja funkcje S(Gi, Gj)
G, = G; U G
Usun skupienie G;
end

Funkcja do mierzenia odlegtosci pomiedzy skupieniami musi opiera¢ sie o miare
podobienstwa Similarity. Na poczgtku algorytmu skupieniem jest kazdy utwér samodzielnie.
Witedy wystarczy uzy¢ wprost tej miary. W kolejnych krokach algorytmu dotgczamy do
skupienia ztozonego z dwdéch utwordéw trzeci (lub skupienie dwdch innych). W tym przypadku
mozemy postepowaé w roézny sposéb. Mozemy obliczy¢ Srednig podobiehstw utwordw
z dwdch grup, wybra¢c maksymalng warto$¢ podobienstwa, minimalng lub zastosowac
bardziej skomplikowane podejscie. Zrealizowatam trzy podstawowe metody a wyniki
z poszczegolnych prob przedstawione sg w kolejnym rozdziale 5.2.2.

35



5 Wyniki

W tym rozdziale przedstawie wyniki, ktore osiggnetam po zaimplementowaniu opisanej
wczesniej metody do poréwnywania utworow. Ocene tych wynikéw podzielitam na 3 czesci.

Pierwsza cze$¢ przeprowadzonych testow postuzyta mi do dobrania odpowiednich
parametrow metody takich jak wartos¢ progowa kwalifikujgca realizacje jako jeden motyw
i metoda grupowania. Nastepnie przeprowadzitam grupowanie dla catego korpusu utworéw,
a grupowanie ocenitam pod kagtem wspodlnej klasyfikacji utworéw tego samego kompozytora.
W ostatnim podrozdziale umiescitam mojg ocene kilku nieoczywistych klasyfikacji, ktére
moga swiadczy¢ o niepoprawnosci metody lub ciekawym powigzaniu pomiedzy utworami
réznych kompozytoréw.

5.1 Zbiér danych

Analizowatam pliki MusicXML dostepne w korpusie biblioteki music21. Ze wzgledu na
wymagania algorytmu, ktéry analizuje nastepstwo interwatbw melodycznych nie
uwzgledniajgc harmonii, musiatam ograniczy¢ zbiér danych do utwordw, ktore nie zawierajg
akordow. Najliczniejsze zbiory to utwory, ktére mozemy zakwalifikowac w trzech kategoriach:
utwory Jana Sebastiana Bacha, utwory Claudio Monteverdiego oraz muzyka wioska
czternastego wieku. Licznosci zbiorow przedstawia Tab. 8.

Bach 398

Monteverdi 46

Muzyka wtoska XIV w. 100

Tab. 8 Licznosci zbioréw danych
5.2 Dobér parametréow metody

W pierwszej kolejnoéci przeprowadzitam testy pozwalajgce na dopracowanie parametréw
metody. Wykonatam je na matej liczbie danych, aby fatwiej byto interpretowaé wyniki.
Sposrod kazdej podgrupy utworéw wylosowatam po kilka przyktadéw, przeprowadzitam
grupowanie w zaleznosci od réznych parametréw i wykreslitam dendrogramy. Ponizej
przedstawie kilka najwazniejszych wynikéw. Catosc¢ testow zamieszczona jest w dodatku.

5.2.1 Wartos¢ progowa f kwalifikacji motywoéw

Wyznaczajgc motywy jako zbiory realizacji, jak opisatam w rozdziale 4.3, analizowany jest
graf petny, w ktorym krawedzie reprezentujg podobienstwo dwoch sekwencji nut. Z grafu
zostajg usuniete krawedzie o wartosciach nizszych niz pewna warto$¢ progowa .
W zalezno$ci od doboru tej wartosci, zbiory realizacji motywow majg rézne rozmiary.
Im wyzsza wartos¢ tym zbiory majg mniej elementéw, ale jest ich wiecej. Co oznacza,
ze wyznaczone motywy sg okreslone bardziej doktadnie — z mniejszg tolerancjg btedu.

Wartos¢ podobienstwa sekwencji nut jest z zakresu [0;2]. Sprawdzitam, ze dla wartosci
ponizej 1,5 powstate zbiory zawierajg zbyt odlegte realizacje, w mojej ocenie nie tworzgce
tego samego motywu. Z tego powodu testy przeprowadzitam dla trzech wartosci: 1.5, 1.7
i 1.9. Pozwolito to zweryfikowa¢ jakie znaczenie ma ten parametr, a w konsekwencji licznos¢
oraz wielkos¢ zbioréw realizacji (motywdw) w danym utworze.
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Powyzsze rysunki przedstawiajg wyniki dwoch testow w postaci dendrogramow dla
9 utworéw. Na rysunkach 22-24 miarg odlegtosci jest odwrotnosé podobiehAstwa, natomiast
na rysunkach 25-27 wartos¢ przeciwna. tatwo zauwazy¢, ze wraz ze wzrostem parametru 3
malejg odlegtosci pomiedzy utworami czyli sg one oceniane jako bardziej podobne. Przy
matym parametrze [ powstajg duze zbiory realizacji reprezentujgce motyw, a wartosc
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podobienstwa motywow w dwoch utworach jest odwrotnie proporcjonalna do sumy licznosci
tych zbioréw. Stad maleje podobiehstwo pomiedzy utworami. W przypadku wysokiego
parametru B w utworze mamy wiecej oddzielnych, doktadniej sprecyzowanych motywow.
Mogtoby to réwniez wptywac¢ na mniejsze podobiehAstwo utwordw ze wzgledu na trudniejsze
dopasowanie motywow pomiedzy utworami. Nie jest to jednak tak znaczace, poniewaz do
catkowitej oceny wliczamy tylko podobienstwa najlepszych par motywow. Nie potrzebujemy
wiec uwzgledniaé, ze motyw z utworu A jest niepodobny do kilkunastu motywéw z utworu B
jesli jest mocno podobny do jednego z nich.

5.2.2 Metoda grupowania

Przetestowatam trzy podstawowe metody grupowania: single, complete i average. Metoda
single polega na fgczeniu grup na podstawie najmniejszej minimalnej wartosci podobienstwa
sposréd wszystkich par elementow. Complete to przeciwienstwo czyli dotgczane sg utwory
0 najmniejszej maksymalnej wartosci podobienstwa sposrod elementéw juz powstatych grup.
Natomiast metoda average wylicza $rednig podobienstw dla wszystkich par i te wartosci
porownuje wybierajgc najbardziej podobny utwér lub grupe i tgczac w wieksze skupienie
utworéw. Ponizej przedstawitam wyniki dwoch testow dla matych zestawow danych. Oba
testy wykonane byty dla motywéw wyznaczanych z parametrem 3 = 1.9.

Metody average i complete daty w tych testach podobne grupy (rys. 28-29 i rys. 30-31).
Metoda single bardziej odbiega od pozostatych. O ile na rys. 30 mozemy zauwazy¢ dwie
charakterystyczne grupy utworow, tak w kolejnym tescie na rys. 33 mamy wiasciwie jedng
grupe. Obnizajgc prog odciecia mozemy jedynie otrzymaé jedng grupe ztozong z kilku
utwordw i kilka kompozycji ktére samodzielnie tworzg grupy.
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grupowania single, miara odlegtosci distance1

Testy przeprowadzitam stosujgc dwie miary odlegtosci wyznaczone na podstawie
podobienstwa obliczanego wg metody opisanej w rozdziale 4.5. Pierwsza miara to
przeciwienstwo podobienstwa (8) jednak powiekszona o 1, poniewaz miara podobienstwa
jest z zakresu (0,1). Druga miara to odwrotnos¢ podobienstwa (9). Mianownik zostat
powiekszony o € = 0,0001, poniewaz podobienstwo moze przyjmowac wartosc 0.

distance,(4,B) = 1 — Similarity(A, B) (12)

1

distance,(A,B) =

Similarity(A,B) + €

(12)

Otrzymane grupy nie réznig sie znaczaco jak mozemy zobaczy¢ na rysunkach 34-37,
natomiast na podstawie dendrogramow dla miary distance, tatwiej jest rozrézni¢ utworzone
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grupy utworow ze wzgledu na wieksze roznice w wynikach. Odpowiedni dobér zamiany
miary podobienstwa na odlegtos¢ moze wptyng¢ na wyglad dendrogramu jednoczesnie nie
zmieniajgc porzgdku elementow zbioru danych.
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5.3 Grupowanie wg kompozytoréow

Aby oceni¢ czy zaproponowane przeze mnie podejscie do grupowania utworow
muzycznych dobrze klasyfikuje kompozycje postanowitam sprawdzi¢ czy uzyskane grupy
zawierajg utwory tego samego kompozytora. Testy przeprowadzitam na wiekszym zestawie
danych niz opisane w poprzednim rozdziale. Wylosowatam 100 utworéw réwnomiernie z 3
zestawow danych: 34 utwory Bacha, 33 utwory Monteverdiego oraz 33 utwory
skomponowane w XIV w. przez witoskich kompozytorow. Na rysunkach przedstawione sg
wyniki tego grupowania.

Metoda grupowania average dala najbardziej obiecujgcy wynik. Dobierajgc odpowiednio
wartos¢ podziatu uzyskatam 4 grupy, ktére dos¢ dobrze odpowiadajg oczekiwanym wynikom.
Utwory Monteverdiego w wigkszosci zostaty sklasyfikowane razem w grupie 3. Na Rys. 38
mozemy zauwazyc, ze utwory te sg do siebie dos¢ podobne. Mniegj liczna grupa 2 klasyfikuje
w podobny sposéb wytgcznie utwory z XIV w. Najliczniejsza jest natomiast grupa 4, w ktérej
znalazty sie wszystkie 34 utwory Bacha, ale réwniez 26 utwordow z XIV w. oraz 7 kompozycji
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Monteverdiego. Grupa ta w poréwnaniu do pozostatych posiada jednak mniej jednolita
strukture. Mozna jg podzieli¢ na 5-7 mniejszych ustawiajgc prog ponizej wartosci 100. Taka
modyfikacja jednak nie poprawi grup pod katem klasyfikacji wg trzech grup zrédtowych.
Warto przyjrze¢ sie konkretnym przyktadom najblizej zgrupowanych utworéw w tej grupie.
Taka klasyfikacja moze wskazywacC na inspiracje Bacha wiloskg muzykg sredniowieczna.
Analize wybranych kompozycji wykonatam w kolejnej czesci pracy.

Ocena tej klasyfikacji pod katem poprawnego grupowania wg kompozytorow wymaga
przypisania grup do kompozytorow. Przyktadowo mozemy uznac, ze grupa 4 to utwory Jana
Sebastiana Bacha, grupa 3 Monteverdiego, a grupa 2 to muzyka wioska XIV w. Doktadno$c¢
takiego grupowania wynosi 65%. Wynik mozna poprawi¢ wybierajgc prég ponizej wartosci
100 i odpowiednie zakwalifikowanie grup wchodzgcych w sktad grupy 4, ktéra jest
najbardziej zréznicowana.
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Rys. 39 przedstawia dendrogram dla tej samej grupy utworéw pogrupowanych metodg
complete. W tym przypadku widzimy co najmniej 12 grup o réznej charakterystyce. Sg grupy
zawierajgce utwory z jednej kategorii zrédtowej, np. grupa nr 5 zawiera jedynie utwory
Monteverdiego, a grupa 2 wylgcznie utwory witoskich kompozytorow XIV w. Ciekawe sg
natomiast grupy 6 i 7, ktore sktadajg sie wytgcznie z dwoch bardzo podobnych do siebie
utwordw, ktére jednoczesnie pochodzg z roznych grup zrodtowych

Na podstawie tego wyniku oznaczmy poszczegolne grupy wg dominujgcego kompozytora,
aby utworzy¢ 3 grupy i porownac je z danymi wejsciowymi. Grupy 6 i 7 odrzucamy jako btad.
Grupy Jana Sebastiana Bacha to numery: 8, 11 i 12, Claudio Monteverdi: 4 i 5, Trecento: 1,
2, 3, 9 oraz 10. Po zsumowaniu wynikéw otrzymamy grupy przedstawione w tabeli.
Doktadnos¢ takiego grupowania wynosi 76%.

Grupy Bach Monteverdi Trecento Dokfadnos¢
Bach

0
811,12 25 4 11 62,5%
Monteverdi 1 57 0 96.5 %
4,5
Trecento

[

123910 7 0 21 75%

Tab. 11 Grupy utworzone po potgczeniu odpowiednich grup z Tab. 10
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Rys. 40 Dendrogram 100 utwordéw, grupowanie single, B = 1.9

Metoda grupowania single dla 100 utworéw nie data dobrego rezultatu. Brak kilku
niezaleznych grup bez wzgledu na warto$¢ progu definiujgcego grupy.

Przetestowatam rowniez metode na catym korpusie danych — 544 utwory. Wyniki byty
porownywalne do testow na 100 utworach. Wyniki tego testu w postaci dendrogramow
umiescitam w dodatku.

5.4 Wnioski z wykrytych anomalii

Po przeprowadzeniu grupowania wg ustalonych przeze mnie kryteriow dokonatam pewnej
oceny wynikow. Zatozenie uzyskania podziatu pasujgcego do zbioréw wejsciowych byto
pewnym punktem wyjscia. W tej czesci pracy opisatam niektére wyniki odbiegajace od tego
zatozenia.

5.4.1 Bach i wioscy kompozytorzy XIV w.

W powstatych grupach czesto powtarzaty sie nieoczywiste potgczenia utworéw Bacha
z kompozycjami czternastowiecznymi. Aby sprawdzi¢ czy takie grupowanie ma sens
odnalaztam kilka najlepiej potaczonych ze sobg utwordéw i sprawdzitam dlaczego zostaty do
siebie dopasowane.

Juz w pierwszych kilkunastu taktach Credo Cursor, wtoskiego kompozytora de Teramo
bez problemu odnalaztam kilka motywéw powtarzanych w krotkim chorale Bacha. Fragmenty
pokazane na Rys. 41 pozwalajg zauwazyC¢ pewne podobienstwa. Widzimy doktadne
lub zblizone przebiegi 6semkowe, czasami wystepujace rownolegle w kilku gtosach. Utwor
sredniowieczny jest duzo dtuzszy, a w dalszej czesci powtdrzen przebiegéw melodycznych
podobnych do oznaczonych na rysunku jest wiece;.
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Rys. 41 Chorat Bacha (BWV 248.23) oraz Credo Cursor sklasyfikowane jako bardzo podobne.
Kolorami oznaczono kilka odpowiadajgcych motywoéw.

Podobienstwo tych utworéw, choé nie dotyczy czasu ani miejsca powstania dziet, jest nie
tylko widoczne, ale réwniez styszalne po odtworzeniu tych utworéw. Niektére z oznaczonych
motywow wprawne ucho moze wytapac po ich wystuchaniu. Jednak wieksza cze$¢ z nich
bedzie niezauwazalna. Utrudnia¢ mogg zmiany rejestréw (kolor fioletowy), ré6zna harmonia
towarzyszgca melodycznym motywom a takze odmienne roztozenie akcentow (kolor
pomaranczowy). Te réznice nadajg niepowtarzalny charakter utworom i przesuwajg granice
pomiedzy inspiracjg muzyczng a plagiatem.

5.4.2 Grupy 6 i 7 w grupowaniu metoda complete

Grupowanie metodg complete, ktérego wynik przedstawia Rys. 39, wskazato dwie
ciekawe pary podobnych do siebie utworéw (monte36 i trec41 oraz bach41 i montel2), ktére
nie sg podobne do Zzadnej innej grupy. Po potgczeniu ich razem najwieksza odlegtosé
jednego stata sie zbyt duza aby méc potgczy¢ te grupe z jakimkolwiek innym skupieniem
utworéw, pozostatych w korpusie. Skionito mnie to do zbadania jak wygladajg te pary
utworéw i dlaczego zostaty w ten sposéb odseparowane.

Obie pary majg kilka wspdélnych cech. Jeden utwér to ok. 90-cio taktowy madrygat
Monteverdiego z piecioma liniami melodycznymi, natomiast drugi jest sporo krotszy: dwie
linie melodyczne 53-taktowego Benedicamus z XIV w. oraz 18-taktowy czterogtosowy chorat
Bacha. Ma to swoje odzwierciedlenie w licznosci motywdw znalezionych w tych
kompozycjach. Utwory sktadajg sie raczej z dtugich powtarzanych nut lub w pochodach
gamowych, sekundowych.

Fragmenty utworow z grupy 6. przedstawia rys. 41. Oznaczone motywy wptynety na wynik
ich podobienstwa. Wiekszos¢ motywow znalezionych w krétkim utworze Benedicamus
zostaty odnalezione réwniez w dtuzszym madrygale. Podobienstwo zalezy od liczby
motywow w utworze, ktéry ma ich mniejszg liczbe, poniewaz zatozeniem jest odnalezienie
powigzan niezaleznie od dtugosci utworu. Po potaczeniu ze sobg tych utwordw nastepni
kandydaci do potagczenia bedg rozwazani pod katem mniejszego podobienstwa.
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Rys. 42 Fragmenty utworéw: (a) Benedicamus (XIV w.) oraz (b, c¢) Mardygat 4.8 (Monteverdi)
zgrupowane razem metodg complete. kolorami oznaczone sg wybrane odpowiadajgce motywy.

5.4.3 Metoda single

Dendrogram na rys. 40 jest bardzo nietypowy. Nie utworzyly sie oddzielne grupy. Mozna
jednak zauwazy¢ ogdlng tendencje. Mniejsze wartosci odlegtosci uzyskiwane sg dla utwordw
Bacha, a nastepnie do tego zbioru dotgczane sg kolejne kompozycje Monteverdiego. Moze
to oznaczac, ze duza czesc utwordéw Monteverdiego jest bardziej podobna do grupy utworow
ztozonej w wiekszosci z utworéw Bacha i wioskich kompozytoréw XIV w. niz do pozostatych
niezgrupowanych jeszcze utworéw tego samego kompozytora.

Jednak ta metoda przyjmuje jako kryterium grupowania najlepsze dopasowanie do
ktoregokolwiek elementu grupy. Jesli przyjrzymy sie dokfadniej wykresowi, zauwazymy,
ze wsréd duzej czesci kompozycji Bacha i licznych utwordw czternastowiecznych znajdziemy
kilka utworéw Monteverdiego. Utwory te zawierajg motywy podobne do pozostatych w tej
grupie, natomiast kolejne kompozycje Monteverdiego, moga taczy¢ sie z tg grupg wiasnie ze
wzgledu na te pojedyncze elementy albo utwory Bacha sg na tyle réznorodne, ze mozna
wsrod nich znalez¢ motywy stosowane przez réznych kompozytoréw.

Aby rozstrzygngc¢ te kwestie porownatam konkretne przyktady na pozostatych wykresach.
Pie¢ kompozycji Monteverdiego niezaleznie od metody nie znalazto sie w najwiekszej grupie
przypisanej danemu kompozytorowi. W grupowaniu metodg average utwory te znalazly sie
w grupie 4, natomiast metoda complete przypisata je do matych grup 3, 7i 8.

Taki wynik grupowania wynika z dwéch powodow. Przede wszystkim nalezy uwzglednic
specyfike zbioru danych. Utwory Bacha to krotkie utwory wokalne: kantaty i choraty. Motywy
na ktorych sg zbudowane mogg czesto przeplataC sie w dluzszych kompozycjach
Z pozostatej czesci zbioru. Drugim powodem jest charakterystyka samej tworczosci Bacha.
Bedgc kantorem w kosciele w Lipsku komponowat oddzielng kantate religijng na kazdy
tydzieh. Kazdy drobny utwér jest opracowany na oddzielnym pomysle melodyczno-
rytmicznym, a ich licznosS¢ pozwala na dobre dopasowanie utworow innych kompozytorow.
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6 Podsumowanie

Tematem mojej pracy byto grupowanie utworéw muzycznych. Poczgtkowo chciatam
poréwnywaé¢ materiat muzyczny analogicznie do dokumentow tekstowych. Zalezato mi
jednak na jak najlepszym odwzorowaniu muzykologicznego podejscia do kompozycji
i zachowaniu sensu muzycznego. Z tych powoddw nie mogtam dokfadnie przetozyé
algorytméw stosowanych do tekstéw na muzyke.

Dokument tekstowy zlozony jest ze stéw, a utwor z motywow muzycznych. Chociaz
intuicyjnie analogia miedzy tymi elementami jest bardzo doktadna to w uzyciu wyglada
zupetnie inaczej. Stowa majg swojg podstawowg wersje i ograniczong liczbe odmian poprzez
koncowki fleksyjne, natomiast muzyka opiera sie¢ na przetwarzaniu pewnego materiatu
muzycznego. Okazato sie niemozliwym utworzenie stownika motywdw wykorzystywanych
w muzyce, ktory by dobrze porzgdkowat utwory w wielowymiarowej przestrzeni wektorowej.
Motywy muzyczne mogg by¢ podobne, a jednak przetwarzane w odmienny sposob.

Wyzwaniem byto zdefiniowanie czym jest motyw i jak go rozpoznawa¢ przy uzyciu metod
komputerowych. Pomimo roznych prob (Lartillot, 2005), (Juhasz, 2009), (Wilder), uwazam,
ze zaden algorytm nie jest w stanie zidentyfikowa¢ znaczgcych motywoéw tak jednoznacznie
jak specjalista w dziedzinie muzyki przy uzyciu metod empirycznych. Wypracowany
kompromis pomiedzy doktadnoscig dopasowania, a swobodg przetwarzania materiatu
motywicznego (4.4) jest wystarczajgco dobrg reprezentacjg dla przeprowadzonych przeze
mnie badan.

Swojg prace ograniczytam do podejscia, ktére mogtabym opisa¢ jako horyzontalne —
analizy melodycznej i rytmicznej motywow. Natomiast to co odroznia muzyke od stéw sg
wspotbrzmienia akordow, instrumentéw, ktére brzmigc rownoczesnie tworzg unikalng
harmonie. Aby to uwzgledni¢ zapis nutowy nalezatoby analizowac¢ réwniez wertykalnie.
Klasyfikacje motywdéw mozna réwniez poprawi¢ poprzez definiowanie roztozenia akcentéw
na poszczegdlnych nutach motywu. Aby algorytm mogt postuzy¢é w systemach
antyplagiatowych musiatby uwzglednia¢ réwniez te parametry.

Zdefiniowatam motyw jako zbiér jego realizacji w danym utworze, a nastepnie
opracowatam metode poréwnywania motywow, kitdéra postuzyta do wyznaczenia miary
podobienstwa i odlegtosci dwéch utwordw. Przy uzyciu tej miary przeprowadzitam badania
na zbiorze ponad 500 utwordéw, ktére pozwolity mi na pewne zweryfikowanie poprawnosci
dziatania mojego algorytmu.

Dane wejsciowe pochodzity z trzech grup. Oczekiwatam uzyskania podobnych grup
w wyniku zastosowania grupowania hierarchicznego. Dokfadnos¢ takiego grupowania
wyniosta 65% i 76% co nie jest tak dobrym wynikiem jakie zostatly osiggniete w badaniach
nad metodami uczenia maszynowego bez nadzoru (Herremans, Martens, & Sorensen, 2016)
gdzie doktadnos¢ w zaleznosci od metody osiggata od 80% do 86%.

Moim zatozeniem byto jednak nie tylko prawidtowe grupowanie utworéw, ale rowniez
opracowanie narzedzia pomocnego Ww badaniach muzykologicznych, ktére oprécz
oczywistych zalezno$ci, umozliwi znajdowanie nieznanych a jednoczesnie ciekawych
powigzan muzycznych pomiedzy réznymi utworami. Moim zdaniem metoda przedstawiona
w tej pracy moze postuzyc¢ jako takie narzedzie.

W rozdziale 5.2 opisatam parametry metody, ktérych zmiana pozwala na osiggniecie
wynikow roznej doktadnosci. Parametr 3 wptywa na licznos¢ i wielko$¢ zbioréw realizacji
reprezentujgcych motywy. Im wyzsza wartos¢ tym zbiory mniejsze a motywy okreslone
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bardziej doktadnie. Znalezione powigzania sg wiec bardziej dostowne przy wyzszej wartosci
tego parametru. Wybor sposobu samego grupowania oraz progu klasyfikacji wptywa na
charakterystyke grup. Mozemy uzyskac¢ mate grupy, w ktorych wszystkie utwory sg ze sobg
mocno powigzane lub wieksze grupy, o pojedynczych silnych powigzaniach. Mysle,
ze wiekszos¢ z tych charakterystyk znalaztaby zastosowanie w badaniach muzykologéw.

Znaczacy jest sposéb zamiany miary podobienstwa na odlegtos¢. Odwrotnosé
podobienstwa sprawia, ze réznice wartosci dla kolejnych pozioméw grupowania sg coraz
wieksze. Przy odlegtosci rownej przeciwnosci podobienstwa utwory dos¢ dtugo sg do siebie
niepodobne, a kolejne grupy tgcza sie na niewielkim przedziale wartosci. Dendrogram dla
takiego grupowania jest duzo mniej czytelny. Odrzucitabym réwniez metode grupowania
single, poniewaz nie tworzy dobrego podziatu na rownoliczne grupy.

Opracowana przeze mnie metoda jest dobrym punktem wyjscia do dalszych prac nad
narzedziami do analizy muzyki. Chciatabym, aby w przyszioSci powstat program oparty na
przedstawionych tutaj zatozeniach, ktéry bedzie wykorzystywany w pracy muzykologdw.
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Test 1

Liczba utworow 9
Miara odlegtosci Przeciwienstwo podobienstwa
Metoda grupowania average
Parametr 3 19
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Test 1

Liczba utworow 9
Miara odlegtosci Przeciwienstwo podobieAstwa
Metoda grupowania complete
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Test 1

Liczba utworéw

9

Miara odlegtosci

Przeciwienstwo podobienstwa

Metoda grupowania

single

Parametr 3
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Test 1

Liczba utworow 9
Miara odlegtosci Przeciwienstwo podobiehAstwa
Metoda grupowania single
Parametr 3 19
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Test 2

Liczba utworow 9
Miara odlegtosci Przeciwienstwo podobienstwa
Metoda grupowania average
Parametr 3 1.7
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Test 2

Liczba utworéw

9

Miara odlegtosci
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complete
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Liczba utworéw 9
Miara odlegtosci Przeciwienstwo podobienstwa
Metoda grupowania complete
Parametr 3 1.7
10+ g
4L_‘ —A—|
0.8+ g
0 061 1
.g
0.4+ g
0.2+ |
00 9 b
“\00‘-233 “\O“tzx \Seé% ‘Q.bc,\‘qu @0“@1 W &‘e’d:

58




Test 2

Liczba utworow 9
Miara odlegtosci Przeciwienstwo podobienstwa
Metoda grupowania complete
Parametr 3 19
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Test 2

Liczba utworow 9
Miara odlegtosci Przeciwienstwo podobiehAstwa
Metoda grupowania single
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Test 3

Liczba utworow 9
Miara odlegtosci Odwrotnos¢ podobienstwa
Metoda grupowania average
Parametr 3 1.5
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Test 3
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Test 3

Liczba utworow 9
Miara odlegtosci Odwrotnos$¢ podobienstwa
Metoda grupowania average
Parametr 3 19
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Liczba utworéw 9
Miara odlegtosci Odwrotno$¢ podobienstwa
Metoda grupowania complete
Parametr 3 15
odwrotnosc_9threshold5weightslcomplete
1000 + 8
800 8
o 6000 .
g
8
.‘5”
400 | .
200 | 8
0 T 1 I ] [ 1
[l=]) un uwy ™~ [Tg) ~ = [=2] m
3 3 i o & q Py o bt
5 |5 = S = S S = =

62




Test 3

Liczba utworow 9
Miara odlegtosci Odwrotnos¢ podobienstwa
Metoda grupowania complete
Parametr 3 1.7
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Test 3

Liczba utworow 9
Miara odlegtosci Odwrotnos$¢ podobienstwa
Metoda grupowania single
Parametr 3 15
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Liczba utworéw 9
Miara odlegtosci Odwrotno$¢ podobienstwa
Metoda grupowania single
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Test 3

Liczba utworow 9

Miara odlegtosci Odwrotnos¢ podobienstwa
Metoda grupowania single

Parametr 3 19
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Test 4

Liczba utworow 100

Miara odlegtosci Odwrotnos$¢ podobienstwa
Metoda grupowania average

Parametr 3 1.7
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Test 4

Liczba utworow 100
Miara odlegtosci Odwrotnos¢ podobienstwa
Metoda grupowania complete
Parametr 3 1.5
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Test 4

Liczba utworow 100
Miara odlegtosci Odwrotnos$¢ podobienstwa
Metoda grupowania complete
Parametr 3 19
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Metoda grupowania single
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Test 4

Liczba utworow 100

Miara odlegtosci Odwrotnos¢ podobienstwa
Metoda grupowania single

Parametr 3 1.7
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Test 4
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Metoda grupowania single
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Test 5

Liczba utworow 544

Miara odlegtosci Odwrotnos$¢ podobienstwa
Metoda grupowania average

Parametr 3 15
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Test 5

Liczba utworow 544
Miara odlegtosci Odwrotnos¢ podobienstwa
Metoda grupowania complete
Parametr 3 1.5
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Test 5

Liczba utworow 544

Miara odlegtosci Odwrotnos$¢ podobienstwa
Metoda grupowania single
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Test 5

Liczba utworéw
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Miara odlegtosci
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Test 5

Liczba utworow 544
Miara odlegtosci Odwrotnos$¢ podobienstwa
Metoda grupowania complete
Parametr 3 1.7
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Test 5

Liczba utworow 544
Miara odlegtosci Odwrotnos¢ podobienstwa
Metoda grupowania single
Parametr 3 1.7
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Test 5

Liczba utworow 544

Miara odlegtosci Odwrotnos$¢ podobienstwa
Metoda grupowania average

Parametr 3 1.9
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Test 5

Liczba utworow 544
Miara odlegtosci Odwrotnos¢ podobienstwa
Metoda grupowania complete
Parametr 3 19
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Test 5

Liczba utworow 544

Miara odlegtosci Odwrotnos$¢ podobienstwa
Metoda grupowania single
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