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1. Einfulhrung

1. EinfUhrung

Rekurrente neuronale Netze (RNN) konnten erfolgreich auf eine Vielzahl von Problemen an-
gewandt werden, wie z. B. Sprachuibersetzung und Gesichts- und Handschrifterkennung. RNN
sind kinstliche neuronale Netze (KNN), die primar zur Verarbeitung sequenzieller Daten ge-
eignet sind, da sie tber ein Gedachtnis verfiigen. RNN koénnen in Vorhersagen Informationen
aus vorherigen Schritten miteinbeziehen und somit kontextuelle Zusammenhénge erfassen.
Eine spezielle RNN-Architektur stellt das Long Short-Term Memory Netzwerk (LSTM) dar.
Im Gegensatz zu herkdmmlichen RNN kann das LSTM auch Langzeitabhéngigkeiten erkennen
und ist somit ein haufig verwendetes RNN.

Ziel dieser Arbeit ist es, das Vermdgen von LSTM zur Generierung von Musiksequenzen zu
ergrinden. Dabei soll Musik erzeugt werden, die bis zu einem bestimmten Grad, nicht von
menschlich komponierter Musik zu unterscheiden ist.

Dazu wurde das Framework tf-seq2seq [1] eingesetzt, welches ein Encoder-Decoder Modell
implementiert. Dieses Modell besteht aus zwei RNN: dem Encoder und dem Decoder. Der En-
coder nimmt eine Eingabesequenz entgegen und bildet diese auf einen Vektor mit einer festen
GroRe ab. Der Decoder bildet anschlieRend den Vektor auf eine Ausgabesequenz ab. In dieser
Arbeit wurden fur den Encoder und den Decoder LSTM mit verschiedenen Konfigurationen
verwendet.

Die verwendeten Musikstiicke bestehen aus klassischer und traditioneller Klaviermusik in den
Formaten MIDI, MusicXML und ABC. Die Daten wurden zunéchst auf einen Notenwert quan-
tisiert und dann in die Tonart C-Dur bzw. A-Moll transponiert. Anschliefend wurden die vor-
bereiteten Daten in eine Textnotation Uberfuhrt und in Sequenzen unterteilt. Die vorhergesagten
Sequenzen des Netzwerks wurden abschlieend wieder in das MIDI Format transformiert.

Ein weiterer wesentlicher Teil dieser Arbeit ist die Evaluation der generierten Musiksequenzen.
Diese wurde in Form einer Umfrage durchgefihrt, in der die Teilnehmer gefragt wurden, aus
zwei Musiksequenzen die kinstlich generierte zu bestimmen. Jeder Teilnehmer hat 5 zufallig
gezogene Gegenuberstellungen von kiinstlich generierten und originalen Sequenzen, aus einer
Sammlung von 50 Beispielen zugewiesen bekommen. Die generierten Sequenzen wurden zu-

vor handisch aus den Ergebnisses des Netzwerks ausgewahilt.
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2. Grundlagen

Das folgende Kapitel gibt eine kurze Einfuhrung in die Entwicklung von RNN und geht an-
schlieend auf die Architektur von LSTM ein. Zuletzt werden gangige Verfahren in der An-
wendung von LSTM beschrieben. Es werden grundlegende Kenntnisse tiber feedforward-Netz-

werke vorausgesetzt.

2.1 Rekurrente Neuronale Netze

Feedforward-Netzwerke sind in der Regel zur Verarbeitung von sequenziellen Daten ungeeig-
net, da diese jeden Berechnungsschritt unabhéngig von dem vorherigen durchfiihren. Dadurch
kénnen keine Abhadngigkeiten zwischen zeitlich versetzten Eingaben in Sequenzen erkannt
werden. RNN wurden entwickelt, um dieses Hindernis zu Gberwinden.

Unter einer Eingabesequenz wird im Weiteren eine Folge X = (x; . x,) und unter einer Aus-
gabesequenz eine Folge Y = (y; .. y,) verstanden. Der Index t € {1, ..., n} gibt den Zeitpunkt
innerhalb der Sequenz an. Des Weiteren werden Gewichtungsmatrizen, die die Aktivierung
einer Zelle i in die Zelle j gewichten als W;; notiert. Die folgende Formel gibt die Aktivierung

einer Zelle eines simplen RNN zum Zeitpunkt t an:
hy = o (Wynxe + Winhe—1 + by) 1)

Der Aktivierungsfunktion g, wird die Eingabe x; und die vergangene Aktivierung h,_; Uber-
geben. W,,;, und Wy, sind die Gewichtungsmatrizen der Eingabe und der vergangenen Aktivie-
rung. by, ist das Bias, ein zusatzlicher Parameter zur Verschiebung der Aktivierungsfunktion.

Die Ausgabe des Netzwerks flir den Zeitpunkt t berechnet sich durch:
Ve = Gy(Whyht—l + by) 2
Formel 2 zeigt, dass die Berechnung eines Zeitschritts der Ausgabesequenz rekursiv tber alle

vorherigen Eingaben und Aktivierungen erfolgt. Dadurch sollen kontextuell relevante Inhalte
aus der Vergangenheit in Berechnungsschritten berticksichtig werden kénnen.
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Abb. 1: RNN Zelle C mit Eingabe x und Ausgabe y zum Zeitpunkt t

Abbildung 1 visualisiert diese Berechnung. Neben den Verbindungen zwischen der Ein- und
Ausgabe ist zusatzlich eine Schleife zu sehen, wodurch y, in Abhéngigkeit von vorherigen
Schritten berechnet wird. Dies wird auch als Gedéachtnis einer RNN-Zelle bezeichnet.

Analog zu feedforward-Netzen kénnen RNN auch tiber mehrere Schichten zu tiefe RNN kom-
biniert werden. Als tiefe RNN werden im Folgenden RNN bezeichnet, die aus mehr als einer
versteckten Schicht bestehen. Flache RNN verfiigen somit tiber nur eine verstecken Schicht. Im

Allgemeinen erzielen tiefe RNN bessere Ergebnisse als Flache [4].

2.2 Backpropagation Through Time

Alternativ zu der Darstellung in Abbildung 1, l&sst sich dieselbe Zelle auch als feedforward-
Netz mit einer versteckten Schicht flr jede Eingabe darstellen. Diese Darstellung wird auch
aufgefaltetes RNN genannt und zeigt, dass es sich bei RNN um tiefe feedforward-Netze han-
delt, die abh&ngig von der Lange der Eingabesequenz gebildet werden. Jeder versteckte Zustand
des aufgefalteten RNN entspricht einem Zeitschritt innerhalb der Eingabe.
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Abb. 2: Aufgefaltetes RNN

Auf ein aufgefaltetes RNN kann wie bei feedforward-Netzen der Backpropagation Algorithmus
zur Minimierung der Fehlerfunktion angewendet werden. Dieser wird im Kontext von RNN
Backpropagation Through Time (BPTT) genannt. Zunachst wird fiir jede Ausgabe des Netz-
werks der Fehler tber die Fehlerfunktion berechnet. AnschlieBend wird ber die partiellen Ab-
leitungen der Fehlerfunktion ihr Gradient berechnet. Mittels des Gradienten lasst sich dann eine

Anpassung der Gewichtungsmatrizen Wy, Wy, und W, ermitteln.
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Abb. 3 Backpropagation Through Time



2. Grundlagen

Im Gegensatz zu feedforward-Netzen teilen alle verstecken Schichten des aufgefalteten RNN
dieselben Gewichtungsmatrizen, wodurch sich die Anzahl der zu berechnenden partiellen Ab-
leitungen verringert. Allerdings ist die GroRte des Netzwerks auch abhangig von der Lénge der
Eingabe. Dadurch kann es bei sehr langen Eingaben zu rechenintensiven Berechnungen des

Gradienten kommen.

2.3 Vanishing/Exploding Gradient

Wie im vergangenen Abschnitt gezeigt, steigt die Tiefe eines aufgefalteten RNNs mit Lange
der Eingabesequenzen. Zwei Probleme, die dadurch bei langen Eingaben auftreten, sind ver-
schwindende und explodierende Gradienten.

Verschwindende Gradienten treten auf, wenn viele der im BPTT berechneten partiellen Ablei-
tungen kleiner als 1 sind. Da der Gradient mittels der Kettenregel aus dem Produkt der partiellen
Ableitungen berechnet wird, nimmt dieser im Verlauf der Propagation immer kleinere Werte
an. Das Training von RNN wird dadurch ineffizient und ist stark von den initialen Gewichtun-
gen abhangig. [6]

Explodierende Gradienten hingegen treten auf, wenn die partiellen Ableitungen verhéltnisma-
Rig hohe Werte annehmen. Infolgedessen wéchst der Gradient sehr schnell und es werden die
Gewichte innerhalb von einzelnen Schritten stark verandert. Dies fuihrt zu instabilen Netzwer-
ken, auf denen kein zielfiihrendes Training mehr mdglich ist. Zudem kénnen Werte berechnet
werden, die einen Uberlauf verursachen, also die Kapazitat des verwendeten Datentypens (iber-
schreiten. [7]

Eine Mdglichkeit explodierenden Gradienten entgegenzuwirken wird im Abschnitt 2.5 vorge-
stellt. Verschwindende Gradienten sind in der Regel schwerer zu umgehen, da es oft schwierig
ist zu bewerten, ob ein solcher Gradient entgegen dem optimalen Verhalten steht. So kdnnte es
aufgrund der Beschaffenheit einer Fehlerfunktion von Vorteil sein, mit einem sehr kleinen Gra-
dienten zu rechnen.

Beide Probleme nehmen dem Netzwerk die Fahigkeit, effizient gute Ergebnisse auf langen Se-
guenzen zu erzeugen. Fur die Voraussage von Musiksequenzen sind diese Abhéngigkeiten al-
lerdings entscheidend. Zwei grundlegende musikalische Aspekte sind beispielsweise rhythmi-
sche Figuren und wiederkehrende Motive. Beide kdnnen als Langzeitabhéngigkeiten betrachtet
werden, da sie sich oft Giber mehrere Takte strecken. Ein Modell, welches diese Abhé&ngigkeiten

nicht lernen kann, wird vermutlich nicht in der Lage sein fur Menschen tberzeugende Musik

7
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zu generieren. VVor diesem Hintergrund, wird im folgenden Abschnitt eine Netzwerkarchitektur

vorstellt, die diesen Problemen entgegenwirkt.

2.4 Long Short-Term Memory

Long Short-Term Memory Netzwerke (LSTM) sind RNN, die durch ihre Architektur das Ver-
schwinden des Gradienten verhindern und in der Lage sind Langzeitabhéangigkeiten zu erfassen
[7]. Im Gegensatz zu den bisher vorgestellten RNN-Zellen, verwenden LSTM Zustandszellen.
Diese kénnen mit ihrer wesentlich komplexeren Struktur den Informationsfluss regulieren. Die
Zustandszellen von LSTM gewabhrleisten das Bestehen von Informationen Gber mehrere Zeit-
schritte hinweg. Der Zustand einer Zelle wird (iber zwei Gates beeinflusst: dem Forget Gate
und dem Input Gate. Das Forget Gate ermdglicht es einerseits nicht mehr benétigte Informati-
onen zu l6schen und andererseits wichtige Informationen unveréndert bestehen zu lassen. Das
Input Gate ermdglicht es neue Informationen einzuspeichern. Ein drittes Gate ist das Output
Gate, welches die Aktivierung der LSTM Zelle unter Berticksichtigung des Zellzustands ermit-
telt.

Abbildung 4 skizziert eine LSTM Zelle zum Zeitpunkt t. Im Gegensatz zu urspringlichen
RNN-Zellen erhalten die LSTM-Zellen, neben der Eingabe x, und der Aktivierung aus dem
vorherigen Zeitschritt h;_,, auch den Zellzustand c,_,, der als Gedéchtnis der Einheit fungiert.
Mittels der Gates und mehreren Aktivierungsfunktionen werden anschlieBend sowohl der neue
Zellzustand c;, als auch die aktuelle Aktivierung h; berechnet. Im Folgenden werden zunachst
die Operationen im separat beschrieben und anschlieRend in zwei Berechnungsschritte zusam-

mengefuhrt.
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Abb. 4 LSTM Zelle

Zu Beginn einer Iteration wird dem Forget Gate die aktuelle Eingabe x, und die Aktivierung
h;_, Ubergeben. Dieses bildet anschliefend die Eingabe mittels der Sigmoid Funktion auf einen
Vektor f, mit Werten zwischen 0 und 1 ab. Der Vektor wird dann punktweise mit dem aktuellen
Zellzustand multipliziert. Werte, die gegen 0 gehen bewirken, dass Informationen aus dem Zell-
zustand vergessen werden. Durch Werte, die gegen 1 gehen, bleiben Informationen erhalten.

Formel 3 gibt die Berechnung von f; an:
fe = U(fo Xy + thht—l) (3)

AnschlieRend wird der neue Zellzustand ¢; mittels der hyperbolischen Tangens Funktion (tanh)
berechnet. ¢, kann als Vektor mit Kandidaten fur den Zellzustand betrachtet werden. Das Input
Gate bildet nun einen Vektor i, aus Werten zwischen 0 und 1, der den Informationsfluss von
Kandidaten in den Zellzustand beeinflusst. Werte, die gegen 0 gehen, verhindert den Zufluss

von Informationen. Werte, die gegen 1 gehen, ermdglichen den Zufluss neuer Informationen.
ip = oWy x¢ + Whihe_y) 4
¢ = tanh(Wye x¢ + Wyche 1) ®)

Die Formeln 4 und 5 beschreiben die Berechnung von den Vektoren i, und ¢; . Der Auswahl-

vektor i, wird wie beim Forget Gate mit der Sigmoid Funktion ¢ aus der gewichteten Eingabe
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x; und der gewichteten vergangenen Aktivierung h,_, berechnet. Der Eingangsvektor flr den
Zellzustand wird mit denselben Eingaben und seinen eigenen Gewichtungen berechnet.
Zuletzt wird der neue Zellzustand c; und die neue Aktivierung h; der Zelle berechnet. Dazu
wird der neue Zellzustand in eine tanh Funktion tberfuhrt. Die damit berechnete Aktivierung
wird durch das Output Gate geleitet. Dieses funktioniert analog zu den zuvor gezeigten Gates

und wahlt die Informationen aus, die in die Aktivierung einflielen sollen:

0r = 0(Wyo X + Whohe—1) (6)

Die Formel 6 beschreibt die Berechnung des Output Gates. Mittels der zuvor aufgestellten

Formeln lassen sich der neue Zellzustand und die Aktivierung ermitteln:
Ce=C1fe + G iy (7

h; = tanh(c;) - o; (8)

Der aktuelle Zellzustand wird aus dem vergangenen Zellzustand und der Aktivierung erstellt.
Mittels dieser Operationen wird gewéhrleistet, dass nicht mehr benétigte Informationen ver-
gessen werden und relevante, neue Informationen zum Gedachtnis hinzugefligt werden. Aus
dem aktualisierten Zellzustand wird anschlieBend die Aktivierung der gesamten LSTM Zelle
errechnet. Dabei wird der Informationsfluss durch das Output Gate reguliert. Dadurch wird
entschieden, ob Informationen lber die neue Aktivierung weitergegeben sollen.

Die Architektur eines LSTM verhindert das Auftreten von verschwindenden Gradienten auf-
grund der Vorgehensweise beim Verandern des Zellzustands. Die Anderungen werden aus-
schlielich durch das Forget Gate und das Input Gate vorgenommen.

Das Forget Gate liefert den einzigen Vektor, mit dem der Zellzustand multipliziert wird. Der
Vektor kann auch als Gewichtung des Zellzustands betrachtet werden, da die Informationen
nicht durch eine nicht lineare Aktivierungsfunktion wie etwa der tanh Funktion manipuliert
werden, sondern nur abhangig von ihrer Relevanz bewertet werden. Geht der Wert des Forget
Gates gegen 1, wird die entsprechende Information gar nicht verandert, somit ist die in diesem
Fall vorliegende Aktivierungsfunktion die Identitatsfunktion f(x) = x. Somit bewertete Infor-
mationen konnen also unverdndert tiber mehrere Zeitschritte im Zellzustand bestehen bleiben.

Zusétzlich ist zu beachten, dass f'(x) = 1 gilt und somit auch in diesem Kontext das zuvor

10



2. Grundlagen

beschriebene Problem von Gradienten, die kleinere oder gréfiere Werte als 1 annehmen und
aufgrund dessen im Verlauf der BPTT verschwinden oder explodieren, direkt adressiert wird.

Das Input Gate ermdglicht den Informationszufluss im Zellzustand. Aus der Formel 7 ist zu
entnehmen, dass die zuvor vorberechnete Aktivierung ¢, auf den Zellzustand addiert wird. So-

mit fallt dieser Teil der Gleichung beim Ableiten weg.

2.5 Gradient Clipping

Im letzten Unterkapitel wurde die Funktionsweise von LSTM-Zellen und die Aussage getrof-
fen, dass sie durch ihre Architektur nicht durch verschwindende Gradienten eingeschrénkt wer-
den. Explodierende Gradienten stellen allerdings auch bei LSTM ein Problem dar. Ein dafr
verwendeter Lésungsansatz ist das Gradient Clipping [9]. Hierbei wird der Gradient, sobald er
einen Schwellenwert Giberschreitet, auf einen kleineren Wert skaliert. Dies bewirkt eine Stabi-

lisierung des Trainings, da grof’e Schwankungen nach oben ausgeglichen werden.
2.6 Teacher Forcing

Eine weitere haufig verwendete VVorgehensweise beim Training von RNN ist Teacher Forcing
[10]. Zur Unterscheidung zwischen der Vorhersage des Netzwerks und des Zielergebnisses zu
einem Zeitpunkt t, wird im Folgenden die Notation j, fir die Vorhersage und y fur das Zieler-
gebnis verwendet. Beim Teacher Forcing wird nach der Berechnung von j, im ndchsten Zeit-
schritt als Eingabe fiir das Netz y verwendet, auch wenn die beiden Vektoren sich unterschei-
den. Dadurch wird vor allem zu Beginn des Trainings der Fortschritt des RNN stabilisiert, da
die Vorhersagen zu diesem Zeitpunkt nicht akkurat sind. Ein Problem, welches hierdurch auf-
treten kann, ist eine schlechte Performance des RNN bei der Validierung oder dem Testing, da
ohne die Korrekturen keine zum Training vergleichbaren Ergebnisse erzielt werden kénnen.
Eine Erweiterung des Teacher Forcing ist das Professor Forcing [10], welches diesem Problem

entgegenwirkt.

11
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3. Daten

Im vergangen Kapitel wurde eine Einfuhrung in die verwendeten Konzepte aus der Informatik
und der Mathematik gegeben. Dieses Kapitel setzt einen Fokus auf die musikalischen Grund-
lagen. Zur Verarbeitung samtlicher musikalischer Daten wurde das Framework music21 vom

Massachusetts Institut of Technology verwendet [11].

3.1 Formate

Musical Instrument Digital Interface (MIDI) ist ein Protokoll zur Ubermittlung von Musikda-
ten. Im Gegensatz zu Formaten wie beispielsweise MP3 werden in MIDI keine Audiodaten in
Form von Frequenzen gespeichert, sondern Informationen tber Noten und Instrumente. Diese
Informationen werden als 3 Byte groRe Nachrichten, den MIDI Events, gespeichert. Fir die
Vorverarbeitung der Musikstucke sind Note on und Note off Events relevant, die den Start- und

Endzeitpunkt von Noten angeben.

Status Craten

Funktion Motenhéhe Anschlagsstarke

Abb. 5 MIDI Noten Event

Abbildung 5 zeigt ein solches Event. Das erste Byte gibt die Auskunft dartiber, worauf sich das
Event bezieht. In diesem Beispiel wird der Anfang oder das Ende einer Note dargestellt. Die
letzten beiden Bytes geben die Tonhohe und die Anschlagsstirke der Note an. Bei den Bytes
wird zwischen Statusbytes und Datenbytes unterscheiden. Statusbytes geben Auskunft dariiber,
um was fur einen Datensatz es sich handelt. Datenbytes enthalten die dazugehdrigen Werte.
Jedes Byte enthalt ein Bit zur Unterscheidung zwischen Status- und Datenbytes. Daher verblei-
ben 7 Bits zur Darstellung der Notenhéhe und der Anschlagsstérke. Beide Angaben sind daher
Werte zwischen 0 und 127. Die Notenhdhe 60 gibt ein C5 an und somit erstreckt sich das In-
tervall der moglichen Notenwerte von CO bis G10. Eine Standardanschlagstérke hat einen Wert

von 60 und wird stérker bei hoheren und schwacher bei niedrigeren Werten.

12



3. Daten

Weitere Formate, in denen die verwendeten Daten vorliegen, sind ABC und MusicXML. Diese
wurden zunéchst mithilfe von music21 in MIDI konvertiert und werden daher im Folgenden

nicht néher erlautert.

3.2 Datenquellen

Die verwendeten Musikstiicke sind aus dem Bach-Werke-Verzeichnis (BWV) entnommen. Das
Framework music21 bietet einen umfassenden Korpus* von Musikstiicken verschiedener Kom-
ponisten an.

Die automatische Generierung von Musik im Stile von Johann Sebastian Bach stellt eine grolie
Herausforderung der letzten Jahrzehnte dar [20]. Ein groRer Vorteil der Stiicke von J. S. Bach,
ist ihre Homogenitét [20] und die groRe Anzahl an Stiicken, die durch das BWV verfugbar sind.
Die verwendeten Stuicke wurden auf die vierstimmigen Choréle Bachs eingeschrénkt, um die
Homogenitét der Daten zu erh6hen. Die Chordle bestehen grundsatzlich aus vier Stimmen: Sop-
ran, Alt, Tenor und Bass. Die Herausforderung bei der Generierung neuer Musik besteht darin,
die Charakteristiken dieser Stimmen wiederzugeben. Dabei spielen einzelne Stimmen teils lan-
gere Phrasen, die im Gesamtbild mit den anderen Stimmen harmonieren massen.

Das hier vorgestellte Modell ist jedoch nicht speziell auf die Chorale zugeschnitten und kann
somit auch auf beliebige andere Musikstiicke in den zuvor angegebenen Formaten angewendet
werden. Aus zeitlichen Griinden wurden in dieser Arbeit allerdings ausschlieRlich die Chorale

mittels des Modells untersucht.

3.3 Vorverarbeitung der Daten

Zur Vorbereitung der Daten wurden diese quantisiert und in eine einheitliche Tonart transpo-
niert. Beide Verfahren haben bereits die Ergebnisse vorangegangener Arbeiten positiv beein-
flusst [12,13].

Unter Quantisierung wird im musikalischen Kontext das Anordnen von Noten verstanden, so-
dass jede Note durch einen festgelegten Notenwert ausgedriickt werden kann. Wird ein Stiick
beispielweise auf Achtelnoten quantisiert, bleiben die Achtelnoten und alle gréfieren Noten-
werte des Stlicks unveréndert. Alle kleineren Notenwerte hingegen werden jeweils auf die

nachst naheren Achtelnoten abgebildet.

! http://web.mit.edu/music21/doc/about/referenceCorpus.html
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Abb. 6 Quantisierung auf Achtel

Die Abbildung 6 zeigt eine Quantisierung auf Achtelnoten. Die Noten im ersten Takt bleiben
unverédndert, da eine Viertelnote zwei Achtelnoten und eine punktierte Viertelnote drei Achtel-
noten entsprechen. Der zweite Takt hingegen enthélt Sechzehntelnoten, die durch Achtelnoten,
nicht darstellt werden kénnen. Als Folge dessen wird nur jede zweite Sechzehntelnote als Ach-
telnote in die quantisierte Version tibernommen. In dieser Arbeit wurden die untersuchten Cho-
réle auf Sechzehntelnoten transponiert.

Transposition ist das Erhéhen oder Absenken von allen Tonhhen eines Stlickes um ein defi-
niertes Intervall. Dadurch kann die Tonart des Stiickes verandert werden. Durch die heutige
Verwendung der gleichstufigen Stimmung klingen die Intervalle in allen Tonarten gleich und
somit ist eine Transposition, ohne eine charakterliche Veranderung eines Musikstiicks moglich
[14]. Damit bestimmt werden kann, um welches Intervall ein Stlick transponiert muss, damit es
in C-Dur vorliegt, muss zunachst die Tonart ermittelt werden. music21 verwendet hierzu den

Krumhansl-Schmuckler Algorithmus [15], der im folgenden Kapitel kurz erlautert wird.

3.4 Krumhansl-Schmuckler Algorithmus

Mit dem Krumhansl-Schmuckler Algorithmus kann die Tonart von Musikstlicken geschatzt
werden. Dazu bendtigt der Algorithmus die Dauer aller 12 Tonho6hen innerhalb des Musik-
stiicks. Zudem werden zwei Profile verwendet, die Dur und Moll reprasentieren. Jedes Profil
enthalt 12 Eintrage, die das Verhaltnis der Anzahl der auftretenden T6ne in einer Tonart ange-

ben. Die folgenden Tabellen geben die Profile an:

Tabelle 1: Dur-Profil

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
6.35 | 223 | 348 | 233 | 438 | 409 | 252 | 519 | 239 | 3.66 | 229 | 2.88

Tabelle 2: Moll-Profil

o | 1| 2] 3] 4] 5 | 6 ] 7 ] 8 ] 9 ] 1 | 11|
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3. Daten

| 6.33 | 268 | 352 | 538 | 26 | 353 | 254 | 475 | 398 | 2.69 | 3.34 | 3.17 |

Die erste Zeile gibt das jeweilige Intervall an, wobei sich 0 auf den Grundton bezieht, 1 auf die
kleine Sekunde usw. Es I&sst sich erkennen, dass in beiden Profilen der Grundton den hochsten
und die Quinte (7) den zweithdochsten Wert tragen. Im Dur-Profil hat die grof3e Terz (4) den
dritthochsten Wert und im Moll-Profil die kleine Terz (3). Das lasst sich damit erklaren, dass
diese Intervalle in Dur und Moll h&ufig verwendet werden. Zudem werden Dreikldnge aus die-
sen Intervallen gebildet.

Der Algorithmus vergleicht die lineare Abhangigkeit zwischen den Profilen und der Anzahl der
im Musikstlick vorkommenden Tone. Zur Ermittlung der linearen Abhéngigkeit wird der Kor-

relationskoeffizient gebildet.

isaxi = O = ) (9)

Kor(X,Y) =
o e e IO = 5)?

Formel 9 gibt den Korrelationskoeffizienten fur zwei Mengen X = {x;,..,x,} und Y =
{y1, -, yn} Mit x;,y; € R an. Der Korrelationskoeffizienten nimmt Werte zwischen -1 und 1
an, wobei -1 und 1 vollstandige lineare Abhangigkeiten zwischen den betrachteten Elementen
ausdrucken und 0 keine lineare Abhéngigkeit.

Im Laufe des Algorithmus werden fiir jeden moglichen Grundton und fiir beide Profile der
Korrelationskoeffizient aus den Werten der Profile und den im Stlick gez&hlten Tonen gebildet.
Aus den 24 Korrelationskoeffizienten wird dann der im Betrag maximale ausgewéhlt. Die so

bestimmte Tonart wird anschliefend von dem Algorithmus zuriickgegeben.

Tabelle 3: Abgleich auf C-Dur Tabelle 4: Abgleich auf G-Dur
Dur-Profil Anzahl Noten Dur-Profil Anzahl Noten
6.35 C: 24 6.35 G: 193

2.23 C#:0 2.23 G#: 0

3.48 D: 111 3.48 A: 22

2.33 D#: 0 2.33 B: 0

4.38 E: 12 4.38 H: 66

4.09 F:0 4.09 C: 24

2.52 F#: 18 2.52 C#:0
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3. Daten

5.19 G: 193 5.19 D: 111
2.39 G#: 0 2.39 D#: 0
3.66 A: 22 3.66 E: 12
2.29 B:0 2.29 F: 0
2.88 H: 66 2.88 F#: 18
Kor(X, Y) = 0.4123 Kor(X, Y) = 0.9365

Die Tabellen 3 und 4 zeigen beispielhaft die Berechnung des Korrelationskoeffizienten fur die

Tonarten C-Dur und G-Dur fir das Stiick Amazing Grace.

3.5 Reprasentation als Text

Um die Daten mittels des seq2seq Framework zu verarbeiten, missen diese als Textsequenzen
dargestellt werden. Das Netzwerk kann dann lernen, die einzelnen Sequenzen aufeinander ab-
zubilden. Hierzu wurden die verwendeten Musikstiicke in Sequenzen einer festgelegten Lange
aufgeteilt. AnschlieRend wurden die so gebildeten Sequenzen abwechselnd als Eingabe- und
Ausgabesequenzen verwendet. Genauer bedeutet dies, dass jede Ausgabesequenz eines Stlicks,
mit Ausnahme der Letzten, auch eine Eingabesequenz ist und jede Eingabesequenz, mit Aus-
nahme der Ersten auch eine Ausgabesequenz ist. Abbildung 7 bildet die Unterteilung eines
Musikstucks ab.

Eingabe Ausgabe

Sequenz i » Sequenz 2
Eingabe Ausgabe
Sequenz 2 > Sequenz 3

Eingahe Ausgabe

Sequenzn-1 Sequenzn

Y

Abb. 7 Aufteilung eines Musikstlcks in Sequenzen.

Das Codierungsschema zur textuellen Darstellung der Musik wurde weitestgehend aus [16]

Ubernommen.
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3. Daten

Eine kodierte Note besteht aus zwei Teilen. Der erste Teil gibt die Tonhéhe im MIDI Format
an. Der zweite Teil gibt an, ob die Note aktuell anschlagen wird oder, ob sie bereits angeschla-
gen wurde und aktuell gehalten wird. Durch die vorher durchgefuhrte Quantisierung der Mu-
sikstlicke, konnen die Noten in Frames unterteilt werden, die jeweils der Dauer des kleinsten
Zeitschritts entsprechen. Zur Abgrenzung der Frames wird ein Senkrechter Stricht (auch Pipe)
verwendet. Noten, die in einem Frame notiert sind, erklingen simultan. VVor dem ersten Frame
eines Sticks wird das Wort START vorangesetzt und nach dem letzten Frame das END.
Dadurch kann das Netzwerk Anfange von Stiicken in den Lernprozess miteinbeziehen und vor-
hergesagte Musiksequenzen beenden. Die Tabelle 5 gibt eine Ubersicht tiber die verwendeten

Worter und Symbole.

Tabelle 5: Verwendete Codierung

START Wird vor den Anfang eines Stiicks gesetzt.
END Wird an das Ende eines Stlicks gesetzt.
60,0 Die Note mit einer Notenhéhe von 60 wird in

dem aktuellen Frame angeschlagen.

65,1 Die Note mit der Notenhohe 65 wurde in ei-

nem vergangenen Frame angeschlagen und

wird im aktuellen Takt gehalten.

Markiert den Ubergang zum nichsten Frame.

Bei der Implementierung des Schemas ist zu beachten, dass die Noten innerhalb von Frames
sortiert werden sollten. Dies ist notwendig, da es sonst verschiedene Darstellungsmoglichkeiten
fur gleiche Akkorde gibt. Beispielsweise wiirde das Netzwerk zwischen den Eingaben ,,60,0
64,0 67,0 und ,,67,0 64,0 60,0 unterscheiden, obwohl beides einem C-Dur Akkord entspricht.
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4. Modell

Das Sequence-to-sequence (seg2seq) Modell wurde 2014 in [17] und [18] vorgestellt und hat
seitdem vor allem Erfolge im Bereich der maschinellen Ubersetzung erzielt. Ein entscheidender
Vorteil des Modells, ist die Moglichkeit zur Verarbeitung von Sequenzen verschiedener Lén-
gen. Dadurch kénnen Satze mit variablen Langen aufeinander abgebildet werden. Neben den
Maglichkeiten, die sich dadurch bei der maschinellen Ubersetzung bieten, ist dieses Modell
auch bei der Anwendung auf Musiksequenzen von Vorteil, da die Langen der Sequenzen ab-
héngig von der Anzahl der Noten in einzelnen Frames ist. Zudem kann die letzte Sequenz eines

Stlicks kirzer ausfallen.

4.1 Vektoreinbettung

Damit die Sequenzen vom Modell verarbeitet werden kénnen, miissen diese zundchst in nume-
rische Représentationen uberfiihrt werden. Bei Sprachmodellen werden dazu einzelne Worte
und Satzzeichen in sogenannte Tokens eingeteilt. Die Tokens bilden die kleinste Einheit einer
Sequenz. In dieser Arbeit wurde jedes Element der in Kapitel 3 beschriebenen Codierung (siehe
Tabelle 5) als ein Token aufgefasst. Die Menge aller Tokens ist das Vokabular V. Die obere
Schranke der GroRe des Vokabulars ist durch |V| < 128 - 2 + 3 = 259 gegeben, da das
MIDI-Format 128 unterschiedliche Tonhohen unterstitzt, die in der Codierung entweder als
angeschlagene oder gehaltene Note auftreten kénnen. Zudem gibt es die Tokens ‘START®,
‘END® und ‘|.

Aus den Tokens im Vokabular werden Vektoren einer festen GrofRe gebildet. Dies wird durch
die erste Schicht des Netzwerks, der Einbettungsschicht, durchgefihrt. Die Vektorrepréasenta-
tionen enthalten Eigenschaften von Tokens. In Sprachmodellen sind dies beispielsweise die
Wortart oder eine Information dariber, dass es sich bei dem eingebetteten Wort um ein Tier
handelt.

Da die Vektoreinbettung viele VVorzige bietet, sind bereits Modelle vertffentlicht worden, die
sich ausschlieBlich mit der Einbettung von Tokens beschaftigen [19]. Ein verbreitetes Tool ist
beispielweise word2vec?. Mittels solcher Tools kann die Vektoreinbettung vor dem Training
des Netzwerks vorgenommen werden. In dieser Arbeit wird die Einbettung durch die erste

Schicht des Encoders erzeugt und somit innerhalb des Trainings gelernt.

2 https://code.google.com/archive/p/word2vec/
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4. Modell

4.2 Encoder-Decoder

Das verwendete Modell besteht aus zwei LSTM: dem Encoder und dem Decoder. Im Folgenden
wird die Aktivierung des Encoders mit h(®), und die Aktivierung des Decoders mit h(¥), be-
zeichnet. Zudem wird zwischen der Lange der Eingabesequenz und der L&nge der Ausgabese-
quenz unterschieden. Die Eingabesequenz hat weiterhin eine Lange von n (siehe 2.1), wohin-
gegen die Ausgabesequenz eine Lange von n’ hat. Diese Unterscheidung ist notwendig, da sich
die Langen unterscheiden konnen. Aullerdem wird die Notation y, flr die Zielausgabe und ¥,
fiir die vorausgesagte Ausgabe verwendet.

Die Gewichte des Encoders werden zun&chst mit O initialisiert. Der Encoder erzeugt in der
ersten versteckten Schicht, der Einbettungsschicht, die Vektorrepréasentation eines Tokens zum
Zeitpunkt t und berechnet daraus seine Aktivierung h(®,. Der Encoder liest so jedes Token der
Sequenz ein. Die Ausgabesequenz des Encoders wird nicht berlicksichtigt, da die gesuchte Aus-
gabe durch h(®),, gegeben ist. Dies ist die Aktivierung im letzten Zeitschritt der Eingabese-
quenz. Das letzte Token der Eingabesequenz ist ein spezielles Token, welches das Ende der
Sequenz markiert. Ist dieses Token erreicht, wird der Decoder mit der letzten Aktivierung des
Encoders initialisiert.

Der Decoder erhalt in seinem ersten Berechnungsschritt ein spezielles Token als Eingabe, wel-
ches den Start der Sequenz kennzeichnet. Mittels der zuvor erhaltenen Aktivierung des En-
coders, gibt er das erste Ausgabetoken aus. Das Ausgabetoken wird ermittelt, indem die Akti-

vierung der Softmax-Funktion Ubergeben wird. Diese ist durch die Folgende Formel definiert:

e(Zt)j (10)

o) = Ik(=1(zt)k

Die Softmax-Funktion wird vor allem als Aktivierungsfunktion von Klassifizierungsproblemen
eingesetzt, bei denen es mehr als zwei Klassen gibt. Die Auswahl der Tokens ist ein solches
Klassifizierungsproblem. Die Funktion bildet die Eingabe auf Werte zwischen O und 1 ab. Zu-
dem dividiert sie alle Werte durch die Summe aller Eingaben, damit die Ausgabewerte in
Summe 1 ergeben. Die Werte der Ausgabe geben an, mit welcher Wahrscheinlichkeit die Ein-
gabe einer bestimmten Klasse zugewiesen wird. Die Auswahl des Tokens erfolgt demnach mit-

tels des hochsten Werts der Softmax-Funktion. In Formel 10 wird aus Griinden der Lesbarkeit
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4. Modell

die Aktivierung des Encoders als z, bezeichnet. Einzelne Elemente des Vektors werden mit
dem Index j adressiert. Zudem sei K als die Dimension des Vektors gegeben.

Da das in Abschnitt 2.6 beschriebene Teacher Forcing VVorgehen angewendet wird, erhalt der
Decoder im zweiten Schritt nicht die Ausgabe des ersten Schritts, sondern das erste Token der
korrekten Zielsequenz. In den darauffolgenden Schritten sagt der Decoder so lange Tokens vo-
raus, bis das reservierte End-Token ausgegeben wird, oder eine maximale Ausgabeldnge er-
reicht wird. Da die Lange der Ausgabesequenz sich von der Lénge der Eingabesequenz unter-
scheiden kann, wird im Folgenden n fiir die Lange der Eingabesequenz und n’ fiir die Lange

der Ausgabesequenz verwendet.

s iiz <END=
F 3 A F Y
Encoder Decoder
hiey  —  hEs —  hiE, » hldy s pEy e ply
T T T A A A
% X2 <END= =START= ¥4 Yt

Abb. 8 Encoder-Decoder Modell

Abbildung 8 zeigt den oben beschriebenen Vorgang. Um eine bessere Ubersicht zu bieten,
wurde darauf verzichtet die Einbettungsschicht des Encoders und die Softmax-Schicht des De-
coders darzustellen. Die Ubergebene Eingabesequenz ist x4, x5, ... , < END >. <END> mar-
kiert das Ende der Sequenz und somit den Ubergang zum Decoder. Die VVorhersage der Ausga-
besequenz wird mit dem Token <START> initialisiert. Anschlieend wird jeweils das nachste
Token der Zielsequenz dem Decoder als Eingabe tbergeben. Da der Decoder mit der letzten
Aktivierung des Encoders initialisiert wurde, hat er Zugriff auf alle Informationen der Einga-

besequenz.
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4.3 Bidirektionale RNN

In einem bidirektionalen RNN wird die Anzahl der versteckten Schichten verdoppelt. Jede
Schicht des RNN wird um eine weitere Schicht erganzt, die die Eingabe in umgekehrter Rei-
henfolge liest. Dieser Ansatz wurde erstmals in [21] vorgestellt. Die Intention dieser Architek-
tur ist, dass herkdbmmliche RNN nicht in der Lage sind in der Zukunft liegende Informationen
zu verarbeiten. Diese Einschrankung mag zunachst logisch klingen. Beobachtungen im Gebiet
der Sprachverarbeitung deuten allerdings darauf hin, dass Menschen gehérte AuBerungen nicht
zwingend linear interpretieren [22]. Einige AuBerungen werden vielmehr erst durch zukiinftige
Informationen verstanden [22]. Es liegt daher die Vermutung nahe, dass Menschen gehdorte
Musik ahnlich aufnehmen. Es wurden daher in dieser Arbeit auch Experimente mit einem bidi-

rektionalen Encoder durchgefiihrt.

hle2 31_1 — hle2 ’t - hle2 Jt-‘l
hietl — hlet) — hieth_ —_—
A A A
| Xiq e — X — Kie1

Abb. 8 Bidirektionales RNN

Abbildung 8 skizziert ein zweischichtiges bidirektionales RNN. Im Gegensatz zu RNN mit
mehreren tiefen Schichten, tauschen die hier hinzugefiigten Schichten keine Informationen un-
tereinander aus. Die Schichten kdnnen vielmehr als separate Netzwerke gesehen werden, die
individuell auf derselben Eingabe arbeiten. In dem hier verwendeten Encoder-Decoder Modell
gibt es daher einen Encoder, der die Sequenz vorwarts einliest und einen weiteren, der die Se-

quenz rickwarts einliest.
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Die Ausgaben der beiden Encoder werden in der Regel zu einem Vektor konkateniert oder
punktweise addiert. In dieser Arbeit wurde letztere Option gewahlt. Im Falle einer Konkatena-
tion verdoppelt sich die Dimension der Ausgabe und der Decoder misste entsprechend ange-

passt werden.

4.4 Dropout

Dropout ist eine Methode zur Pravention, bzw. zur Verringerung, von Overfitting. Diese Me-
thode wird haufig zur Regulierung von RNN verwendet. Wahrend des Trainings werden in
jedem Berechnungsschritt zuféallig ausgewéhlte Zellen deaktiviert. Dadurch wird in jedem
Schritt, abhangig von der Rate nur ein Teil der Zellen des RNN zur Berechnung der Ausgabe
und zur Backpropagation des Fehlers verwendet. Dropout wirkt Overfitting vor allem durch die

Verhinderung von Abh&ngigkeiten zwischen einzelnen Zellen entgegen [23].
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5. Versuche

In diesem Kapitel werden die Experimente beschrieben, die mit dem zuvor beschriebenen Mo-
dell durchgefiihrt wurden. Zundchst werden Parameter beschrieben, die in allen Experimenten
gewahlt wurden. AnschlieRend wird eine Ausgangskonfiguration vorgestellt. Abhangig von
den Beobachtungen in der Ausgangskonfiguration werden schrittweise einzelne Parameter des

Modells verandert und die Ergebnisse erneut bewertet.

5.1 Fest gewahlte Parameter

In allen Versuchen wurde die Adam Optimierungsmethode verwendet [2], die eine Weiterent-
wicklung des stochastischen Gradientenabstiegs (SGD) ist. Es wurde eine Minibatch GroRe von
32 gewahlt. Die initiale Lernrate wurde auf einen Wert von 0.002 gesetzt und im Durchlauf
nach jeder achten Epoche mit einem Wert von 0.5 multipliziert.

Eine weitere Entscheidung, die getroffen werden musste, ist die Wahl der Lange einer Sequenz.
Diese wird durch die Anzahl der Frames einer Sequenz festgelegt. Grundséatzlich sind langere
Sequenzen vorteilhaft, da dadurch auch die vorhergesagte Sequenz langer ist. Allerdings steigt
der Rechenaufwand auch mit der Lange der Sequenz schnell an. Zudem sollte es sich bei der
Frameanzahl um Zweierpotenz handeln, da Sequenzen sonst an unvorteilhaften Stellen abge-
schnitten werden (z.B. an der flinfzehnten Sechzehntelnote eines Taktes). Eine Frameanzahl,
die kleiner als 64 ist, erscheint bei einer Quantisierung auf Sechzehntelnoten wenig sinnvoll,
da die Ausgabesequenzen in diesem Fall eine maximale L&nge von ungeféhr 4 Sekunden hétten
und somit eine Bewertung kaum mdglich ware. In den Versuchen ist allerdings auch schnell
aufgefallen, dass eine Frameanzahl von 128 die Kapazitaten der verwendeten Hardware (ber-
schreitet. Daher wurden alle Versuche mit einer Framezahl von 64 durchgefihrt.

Der Betrag des Gradienten wurde bei gleichbleibender Richtung mittels Gradient Clipping ab
einem Wert von 5 heruntergesetzt.

Als Fehlerfunktion wurde die Kreuzentropie verwendet.

Somit bleiben als festzulegende Parameter die Folgenden ubrig:

e Dropout-Rate
e Anzahl der LSTM-Zellen
e Anzahl der Schichten
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e \Wahl zwischen unidirektionalem und bidirektionalem Encoder

5.2 Ausgangskonfiguration

Die Ausgangskonfiguration ist in der folgenden Tabelle dargestellt:

Tabelle 6: Ausgangskonfiguration

Dropout-Rate 0

Anzahl der LSTM-Zellen 128

Anzahl der Schichten 2
Unidirektional oder bidirektional Unidirektional

Es ist zu erwarten, dass diese Konfiguration an Overfitting leiden wird, da bereits viele Arbeiten
in der Vergangenheit dieses Problem bei Encoder-Decoder Modellen und RNN im Allgemeinen
beschrieben haben. Zudem ist die Menge der verwendeten Daten im Gegensatz zu anderen Sze-
narien, wie beispielsweise der Sprachiibersetzung, relativ klein. Dies erhoht die Anfélligkeit flr

Overfitting.

Abb. 9: Trainingsfehler der mit Ausgangskonfiguration

W

Abb. 10: Validierungsfehler mit der Ausgangskonfiguration
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Aus Abbildung 10 lasst sich entnehmen, dass nach einer ersten Senkung des Fehlers auf dem
Validierungsset, der Fehler wieder steigt. Parallel dazu sinkt allerdings der Trainingsfehler in
Abbildung 9 weiter. Dies deutet auf Overfitting hin. Im Folgenden werden daher verschiedene

Dropout-Raten untersucht.

5.3 Hinzufligen von Dropout

0.1dropout
. 0.2dropout
0.3dropout
. 0.4dropout
0.5dropout

O Odropout

des Validierungsfehlers

Abbildung 11 zeigt, dass das Hinzufuigen von Dropout deutlich das zuvor beobachtete Overfit-
ting einddmmt. Da eine Dropout-Rate von 0.5 den hat den geringsten Fehler erzielt, wird dieser

Wert fir die weiterhin folgenden Konfigurationen verwendet.

5.4 Beste Konfiguration

Weiterhin wurden die Folgenden Konfigurationen getestet:

Konfiguration Anzahl der LSTM- | Anzahl der Schichten | Bidirektional
Zellen
1 256 1 Nein
2 256 2 Nein
3 256 3 Nein
4 512 1 Nein
5 128 1 Nein
6 128 2 Nein
7 128 3 Nein
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8 128 2 Ja
9 256 2 Ja

Den geringsten Fehler in der Validierung hat Konfiguration 8 mit einem Wert von 0.4755 er-

zielt. Der Trainingsfehler lag bei einem Wert von 0.3630.
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6. Auswertung

In diesem Kapitel wird die Erstellung und Durchfiihrung der Umfrage zur Evaluierung der er-
zielten Ergebnisse durchgefiihrt. Zur Durchfiihrung wurde die Plattform SoSci Survey? einge-
setzt.

6.1 Umfrage

Ein Durchlauf Gber alle Testsequenzen hat 219 Sequenzen erzeugt. Zur Erstellung der Umfrage
wurden davon 50 Ausgabesequenzen handisch ausgewahlt. Zudem wurden die jeweiligen ori-
ginalen Sequenzen ermittelt. AnschlieBend wurden bei jeder Durchfiihrung 5 Sequenzpaare zu-
fallig gezogen und dem Teilnehmer prasentiert. Der Teilnehmer sollte anschlieBend entschei-

den, welche der beiden gehorten Sequenzen automatisch generiert wurde.

N 17% ausgefilt -

Welches dieser beiden Beispiele ist computergeneriert?

() Beispiel 1
(O Beispiel 2

Beispiel 1

> @ 0:00 o) =—

Beispiel 2

> o 0:00 4) ———

Weiter

Amin Dada, Ruhr-Universitat Bochum — 2018

Abb. 9: Fragebogen der Umfrage

Die Teilnehmer wurden in drei Gruppen unterteilt:

e Gruppe 1: Teilnehmer, die kein Instrument spielen.
e Gruppe 2: Teilnehmer, die ein Instrument spielen.
e Gruppe 3: Teilnehmer, die Musik studiert haben.

3 https://www.soscisurvey.de/
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Eine genaue Anzahl an Teilnehmern ist nicht zu ermitteln, da die Umfrage beliebig oft von

derselben Person wiederholt werden konnte. Allerdings ist durch die zufallige Ziehung die An-
zahl an moglichen Kombinationen hoch: (550) = 2118760. Dadurch konnen auch mehrmalige

Teilnahmen derselben Person den Informationsgehalt des Ergebnisses erhéhen.
Die Umfrage wurde ausschlieBlich durch Veroffentlichungen in Social Media und personliche

Gesprache verbreitet.

6.2 Ergebnisse

Die Umfrage wurde innerhalb von 10 Tagen 450 Mal durchgefiihrt. Da die Anzahl der Teilneh-

mer der Gruppe 3 sehr gering ausgefallen ist, werden die Gruppen 2 und 3 im Folgenden zu-

sammengefasst.
Tabelle 7: Prozentsatz der richtigen Antworten
Teilnehmergruppe 1 Teilnehmergruppe 2 und 3
50,69306% 51,09311%

Den Ergebnissen der Umfrage ist zu entnehmen, dass den Teilnehmern aller Gruppen eine Un-
terscheidung schwerfiel. Der Prozentsatz der richtigen Antworten unterscheidet sich bei beiden
Gruppen nur marginal von einer zufélligen Auswahl von Antwortmdglichkeiten. Die Teilneh-

mer der Gruppen 2 und 3 haben einen leicht htheren Anteil an richtigen Antworten.

28



Literaturverzeichnis

Literaturverzeichnis

[1] Denny Britz, Anna Goldie, Minh-Thang Loung, Quoc Le, Massive Exploration of Neural
Machine Translation Architectures, Marz 2017. arXiv:1703.03906.

[2] Diederik P. Kingma, Jimmy Lei Ba, Adam: A Method for statistical optimization, Januar
2017. arXiv:1412.6980.

[3] Jeffrey L. Elman, Finding Structure in Time, Cognitive Science, 14: 179-211, Marz 1990.
doi:10.1207/s15516709c0g1402_1

[4] Razvan Pascanu, Caglar Gulcehre, Kyunghyun Cho, and Yoshua Bengio, How to Construct
Deep Recurrent Neural Networks, April 2014. arxiv:1312.6026

[5] Herbert Jaeger. A tutorial on training recurrent neural networks, covering BPPT, RTRL,
EKF and the "echo state network" approach. Oktober 2002. Url: http://minds.jacobs-univer-
sity.de/sites/default/files/uploads/papers/ESNTutorialRev.pdf

[6] Sepp Hochreiter. Untersuchungen zu dynamischen neuronalen Netzen, Juni 1991. Url:
http://people.idsia.ch/~juergen/SeppHochreiter1991ThesisAdvisorSchmidhuber.pdf

[7] Yoshua Bengio, Patrice Simard, Paolo Frasconi, Learning Long-Term Dependencies with
Gradient Descent is Difficult. Marz 1994. Url: http://ai.dinfo.unifi.it/paclo/ps/tnn-94-gradient.pdf

[8] Sepp Hochreiter, Jirgen Schmidhuber, LONG SHORT-TERM MEMORY, in Neural Com-
putations 9: 1735-1780, 1997. Url: http://www.bioinf.jku.at/publications/older/2604.pdf

[9] Razvan Pascanu, Tomas Mikolov, Yoshua Bengio, On the difficulty of training Recurrent
Neural Networks, Februar 2013. arXiv:1211.5063

[10] Anirudh Goyal, Alex Lamb, Ying Zhang, Saizheng Zhang, Aaron Courville, Yoshua Ben-
gio, Professor Forcing: A New Algorithm for Training Recurrent Networks, Oktober 2016.
arXiv:1610.09038

[11] Michael Scott Cuthbert, Christoper Ariza, music21: A Toolkit for Computer-Aided Mu-
sicology and Symbolic Music Data, 11th International Society for Music Information Retrieval
Conference (ISMIR 2010), August 2010. Url: http://hdl.handle.net/1721.1/84963

[12] Douglas Eck, Jirgen Schmidthuber, Finding temporal structure in music: blues improvisa-
tion with LSTM recurrent networks, Neural Networks for Signal Processing, 2002. Proceedings
of the 2002 12th IEEE Workshop on, September 2002. DOI: 10.1109/NNSP.2002.1030094

[13] Nicolas Boulanger-Lewandowski, Yoshua Bengio, Pascal Vincent, Modeling Temporal
Dependencies in High-Dimensional Sequences: Application to Polyphonic Music Generation
and Transcription, Juni 2012. arXiv:1206.6392

29


http://people.idsia.ch/~juergen/SeppHochreiter1991ThesisAdvisorSchmidhuber.pdf
http://ai.dinfo.unifi.it/paolo/ps/tnn-94-gradient.pdf
http://www.bioinf.jku.at/publications/older/2604.pdf
http://hdl.handle.net/1721.1/84963

Literaturverzeichnis

[14] Hans Bauer, Untersuchung uber die Existenz von Tonarten-Charakteristiken im 21.
Jahrhundert, August 2016.
Url: http://habauer.de/ba_tonartencharakteristiken 21 _jahrhundert.pdf

[15] Carol L. Krumhansl, Cognitive Foundations of Musical Pitch, Oxford Psychology Series
No. 17, 1990. Url:
http://www.scar.utoronto.ca/~marksch/psyc56/Krumhansl%201990%20Ch%?204.pdf

[16] Feynman Liang, BachBot: Automatic composition in the style of Bach chorales, August
2016. Url: http://www.mlsalt.eng.cam.ac.uk/foswiki/pub/Main/ClassOf2016/Feyn-
man Liang 8224771 assignsubmission file LiangFeynmanThesis.pdf

[17] llya Sutskever, Oriol Vinyals, Quoc V. Le, Sequence to Sequence Learning with Neural
Networks, Dezember 2014. arXiv:1409.3215.

[18] Kyunghyun Cho, Bart van Merrienboer, Caglar Gulcehre, Dzmitry Bahdanau, Fethi
Bougares, Holger Schwenk, Yoshua Bengio, Learning Phrase Representations using RNN
Encoder-Decoder for Statistical Machine Translation, September 2014. arXiv:1406.1078.

[19] Graham Neubig, Neural Machine Translation and Sequence-to-sequence Models: A Tu-
torial, Marz 2017. arXiv:1703.01619

[20] Gaétan Hadjeres, Francois Pachet, Frank Nielsen, DeepBach: a Steerable Model for
Bach Chorales Generation, Juni 2017. arXiv:1612.01010.

[21] Mike Schuster, Kuldip K. Paliwal, Bidirectional Recurrent Neural Networks, IEEE Trans-
actions on Signal Processing, vol. 45, no. 11, November 1997. Url: https://max-
well.ict.griffith.edu.au/spl/publications/papers/ieeesp97 schuster.pdf

[22] Alex Graves, Jirgen Schmidhuber, Framewise Phoneme Classification with Bidirectional
LSTM and Other Neural Network, Proceedings. 2005 IEEE International Joint Conference on
Neural Networks, Juli 2005. Url: ftp://ftp.idsia.ch/pub/juergen/nn 2005.pdf

[23] Geoffrey E. Hinton, Nitish Srivastava, Alex Krizhevsky, llya Sutskever, Ruslan R. Sala-
khutdinov, Improving neural networks by preventing co-adaptation of feature detectors, Juli
2012. arXiv:1207.0580

30


http://habauer.de/ba_tonartencharakteristiken_21_jahrhundert.pdf
http://www.scar.utoronto.ca/~marksch/psyc56/Krumhansl%201990%20Ch%204.pdf
http://www.mlsalt.eng.cam.ac.uk/foswiki/pub/Main/ClassOf2016/Feynman_Liang_8224771_assignsubmission_file_LiangFeynmanThesis.pdf
http://www.mlsalt.eng.cam.ac.uk/foswiki/pub/Main/ClassOf2016/Feynman_Liang_8224771_assignsubmission_file_LiangFeynmanThesis.pdf
https://maxwell.ict.griffith.edu.au/spl/publications/papers/ieeesp97_schuster.pdf
https://maxwell.ict.griffith.edu.au/spl/publications/papers/ieeesp97_schuster.pdf
ftp://ftp.idsia.ch/pub/juergen/nn_2005.pdf

Erklarung

Ich erklare, dass das Thema dieser Arbeit nicht identisch ist mit dem Thema einer von mir

bereits flr eine andere Prifung eingereichten Arbeit.
Ich erklare weiterhin, dass ich die Arbeit nicht bereits an einer anderen Hochschule zur Erlan-

gung eines akademischen Grades eingereicht habe.

Ich versichere, dass ich die Arbeit selbstandig verfasst und keine anderen als die angegebenen
Quellen benutzt habe. Die Stellen der Arbeit, die anderen Werken dem Wortlaut oder dem nach
entnommen sind, habe ich unter Angabe der Quellen der Entlehnung kenntlich gemacht. Dies
gilt sinngemal auch fir gelieferte Zeichnungen, Skizzen, bildliche Darstellungen und derglei-

chen.

Datum Unterschrift



