@ FernUniversitat in Hagen

Fakultat fiir Mathematik und Informatik

Bachelor-Arbeit

Klassifikation von klassischer Musik mit Hilfe von neuronalen Netzen

Silke Schéafer
Matrikelnummer 8718040

Wintersemester 2018/19

ausgefithrt am

Lehrgebiet Theoretische Informatik
Leitung Prof. Dr. André Schulz






Kurzfassung

Thema dieser Bachelor-Thesis ist die Klassifikation von klassischer Musik mit Hilfe
von neuronalen Netzen. Aus Griinden der Vergleichbarkeit werden ausschliellich Kla-
vierstiicke verwendet. Die Kategorien entsprechen den Epochen oder den Komponisten
der Stiicke. Alle Dateien liegen im MIDI-Format vor und miissen zunédchst zur Eingabe
in ein neuronales Netz aufbereitet werden. Da es sich um sequenzielle Daten handelt,
bietet sich zur Klassifikation ein LSTM-Netz (Long Short-Term Memory) an.

Nach einer kurzen Einfithrung in die Merkmale klassischer Musik verschiedener Epo-
chen und den Aufbau von MIDI-Dateien werden die wichtigsten Konzepte des maschinel-
len Lernens vorgestellt. Die lineare und logistische Regression sowie die neuronalen Netze
finden besondere Beachtung, da die hier vorgestellten Methoden in die Implementierung
des Netzes einflieflen.

Die Beschreibung der Implementierung beinhaltet zunéchst die Datenaufbereitung.
Es werden drei Moglichkeiten vorgestellt, die Stiicke zu quantisieren, um jeweils gleich
lange Merkmalsvektoren zu erhalten. Der zweite Teil der Implementierung betrifft die
Erstellung und Konfiguration des neuronalen Netzes. Er gliedert sich in drei Phasen. In
Phase eins werden drei unterschiedliche Netztypen jeweils in Kombination mit den drei
Merkmalscodierungen getestet. Das vollverbundene Feedforward-Netz schneidet hier am
schlechtesten ab, das LSTM-Netz am besten. Bei fiinf Kategorien wird eine Korrekt-
klassifizierungsrate von mehr als 95% erzielt. Der dritte getestete Netztyp schaltet dem
LSTM-Netz eine oder mehrere konvolutionale Schichten voran, um die Merkmale zu-
néchst zu groBeren Einheiten zusammenzufassen. Dies verkiirzt die Laufzeit um mehr
als die Hélfte, die Leistungen liegen jedoch knapp unter denen eines reinen LSTM-Netzes.
In Phase zwei wird das erfolgreichste Netz durch Optimierung verschiedener Parameter
feinabgestimmt. Das fertige Netz wird schliellich in Phase drei vor einige schwierige-
re Aufgaben gestellt. Im Falle der Erkennung dreier Komponisten des Barockzeitalters
liegt die Korrektklassifizierung zumindest noch oberhalb der 80%-Marke. Das Training
auf einer Datenmenge, die Stiicke von mehr als 20 Komponisten enthélt, liefert einen
Klassifizierer, der bei sechs Kategorien 79.4% der Stiicke einer Testmenge korrekt ihrer
Epoche zuordnet. Eine weitere Datenmenge dient zur Klassifikation nach Komponist bei
15 Kategorien. Hier werden 61.3% der Stiicke ihrem tatsidchlichen Komponisten zuge-
ordnet. Dies ist ein vergleichsweise guter Wert, denn die Menge enthalt deutlich weniger
Beispiele pro Kategorie als die iibrigen. Es werden mogliche Ursachen fiir falsche Klas-
sifizierungen aufgezeigt und anhand der Ergebnisse untersucht, welche Epochen bzw.
Komponisten sich so dhnlich sind, dass sie sich nur schwer voneinander unterscheiden
lassen. Mit Hilfe der gewonnenen Erkenntnisse wird schliefflich eine letzte Datenmen-
ge erstellt, deren fiinf Kategorien Stiicke jeweils mehrerer Komponisten enthalten. Das
Training auf dieser Menge liefert einen Klassifizierer, der fast 93% der Stiicke einer Test-
menge korrekt einordnet. Zuletzt werden Moglichkeiten aufgezeigt, wie sich die erzielten
FErgebnisse mit mehr Speicher- und Rechenkapazitit noch steigern lassen kénnten.
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1. Einleitung

1.1. Kurze Einfiihrung in maschinelles Lernen und kiinstliche
neuronale Netze

Die Idee des maschinellen Lernens geht auf einen zukunftsweisenden Artikel von Alan
Turing aus dem Jahr 1950 zuriick [26]. Es geht dort um die Frage, ob es moglich sei,
einem Computer das ,,Denken* beizubringen, in dem Sinne, dass er selbststédndig lernt,
wie eine bestimmte Aufgabe zu l6sen ist. Bis zu diesem Zeitpunkt war man davon aus-
gegangen, dass eine Maschine niemals etwas Neues erschaffen konne. Turing war anderer
Ansicht. Damit legte er den Grundstein fiir ein véllig neues Programmierparadigma.
Es wurden selbstlernende Algorithmen entwickelt, die dazu dienen sollten, aus ,,gekenn-
zeichneten* Daten neues, regelhaftes Wissen zu extrahieren. Das Kennzeichen (oder auch
Label) bezeichnet das korrekte oder beobachtete Ergebnis eines Datensatzes. Dies kann
eine Kategorie oder ein numerischer Wert sein. Mit Hilfe des erlernten Wissens kénnen
Vorhersagen fiir neue Datenséatze getroffen werden, deren zugehoriges Label unbekannt
ist. Dieses Vorgehen beschreibt eines der drei groflen Gebiete des maschinellen Lernens,
namlich das tberwachte Lernen. Daneben gibt es das uniberwachte und das verstdrkende
Lernen, auf die in der vorliegenden Arbeit nur am Rande eingegangen wird.

Das dberwachte Lernen kann wiederum in zwei grofie Teilbereiche gegliedert werden,
namlich die Regression und die Klassifikation. In der Regression entstammen die Aus-
gabewerte einem kontinuierlichen Wertebereich, in der Klassifikation einem diskreten.
Fiir beide Varianten gibt es zahlreiche Verfahren, von denen einige in Kapitel 3 vor-
gestellt werden. Neuronale Netze eignen sich prinzipiell sowohl zur Regression als auch
zur Klassifikation. Im Rahmen dieser Arbeit wird das Augenmerk auf der Klassifikation
liegen.

Ein kiinstliches neuronales Netz ist zunachst allgemein ein Netzwerk aus kiinstlichen
Neuronen. Biologisches Vorbild ist die Vernetzung natiirlicher Neuronen im Gehirn. Ein
kiinstliches Neuron besitzt eine Ubertragungsfunktion, die eine gewichtete Summe der
Eingangssignale bildet, und eine im Falle der Klassifikation nichtlineare Aktivierungs-
funktion, die aus dieser Summe einen Ausgabewert berechnet. Eine Schwellenwertfunkti-
on, die nur den Wert 0 oder 1 annehmen kann, wiirde dem natiirlichen Vorbild am néchs-
ten kommen, ist aber eher selten in Gebrauch. Haufiger kommen sogenannte Sigmoid-
Funktionen zum Einsatz, die die Ausgabe in einen Wertebereich zwischen 0 und 1 oder
zwischen —1 und +1 zwangen. Solche kiinstlichen Neuronen werden nun in mehreren
Schichten organisiert und miteinander vernetzt. In der Regel gibt es eine Eingabe- und
eine Ausgabeschicht und mindestens eine verdeckte Schicht. Bekommt jedes Neuron einer
Schicht Informationen von jedem Neuron der Vorgédngerschicht und leitet seine Ausgabe



an jedes Neuron der nachfolgenden Schicht weiter, so spricht man von einem wollver-
bundenen Feedforward-Netz. Daneben gibt es viele andere Moglichkeiten der Vernet-
zung. In rekurrenten Netzen kann ein Neuron auch ausgehende Verbindungen zu seiner
eigenen oder einer vorhergehenden Schicht besitzen. Dadurch wird es moglich, Infor-
mationen iiber einen kurzen Zeitraum zu speichern. Ein Spezialfall rekurrenter Netze
ist das LSTM-Netz. Das Akronym steht fur Long Short-Term Memory (,,langes Kurz-
zeitgeddchtnis®) und driickt aus, dass Informationen hier auch tiber lingere Zeitraume
gespeichert werden konnen. Solche Netze sind fiir sequenzielle Daten wie Musikstiicke
oder Sprache pradestiniert und werden in dieser Arbeit eingehend untersucht.

1.2. Aufgabenstellung

Ziel der vorliegenden Thesis ist die Entwicklung eines neuronalen Netzes zur Klassifika-
tion von klassischer Musik nach Epoche oder Komponist. Die Wahl fiel hier speziell auf
klassische Klaviermusik, da eine relativ grofie Anzahl solcher Werke im MIDI-Format
zum kostenlosen Download angeboten wird und die Stiicke dadurch auch besser ver-
gleichbar sind. Die Herausforderung besteht darin, die Daten zunédchst zur Eingabe in
ein neuronales Netz aufzubereiten, im Anschluss den am besten geeigneten Netztyp zu
bestimmen und diesen zu konfigurieren. Das Netz soll nach dem Training einen Klas-
sifizierer liefern, der auch auf bis zu diesem Zeitpunkt unbekannten Datensétzen eine
moglichst hohe Korrektklassifizierungsrate erzielt.

1.3. Stand der Forschung

Die Idee, kiinstliche Neuronen miteinander zu vernetzen, geht auf Warren McCulloch und
Walter Pitts zuriick, die 1943 mit der nach ihnen benannten McCulloch-Pitts-Zelle das
erste kiinstliche Neuron entwarfen [15]. Erste praktische Anwendungen wurden Ende der
1950er Jahre entwickelt, jedoch wurden die Forschungen bereits 10 Jahre spéater vorlau-
fig wieder eingestellt, da aufgrund von Zweifeln an der Leistungsfahigkeit solcher Netze
die Gelder gestrichen worden waren. In den 1970er Jahren wurden wichtige mathema-
tische Modelle entwickelt und der Backpropagation Algorithmus erstmals auf neuronale
Netze angewandt [28]. Grofie Erfolge in der Praxis feiern neuronale Netze jedoch erst
seit etwa 2009, da zu dieser Zeit die Rechnerleistung ausreichte, um mit riesigen Da-
tenmengen zu trainieren. LSTM-Netze wurden 1997 von Sepp Hochreiter und Jiirgen
Schmidhuber vorgestellt [12], aber erst seit 2015 kontinuierlich erforscht und weiterent-
wickelt. Google verwendet sie beispielsweise zur Spracherkennung [24]. Zur Anwendung
eines LSTM-Netzes auf Musikdateien unterschiedlicher Formate gibt es bereits Verof-
fentlichungen. Diese betreffen jedoch im Wesentlichen die automatische Improvisation [5]
und die Komposition von Stiicken im Stile Johann Sebastian Bachs [14]. In Artikeln zur
automatischen Klassifikation geht es in den meisten Fallen um Erkennung des Gen-
res (z.B. Klassik, Jazz, Chanson, Pop, Volksmusik) mit unterschiedlichen Methoden des
maschinellen Lernens [27][6]. Eine Veroffentlichung tiber die automatische Klassifikation
klassischer Musik ist nicht bekannt.



1.4. Organisation der Arbeit

In Kapitel 2 werden einige wichtige Grundbegriffe zu drei groflen Themenbereichen ein-
gefiihrt. Zunéchst betrifft dies die Kategorien des maschinellen Lernens. Anschlieend
geht es um die Epochen der klassischen Musik und die Frage, anhand welcher Kriterien
menschliche Experten die Epoche oder den Komponisten eines klassischen Musikstiickes
erkennen. Da die Dateien im MIDI-Format vorliegen, wird zudem eine kurze Einfithrung
in den Aufbau solch einer Datei zur Verfiigung gestellt. Auch die verwendete Python-
Bibliothek zum Umgang mit MIDI-Dateien wird vorgestellt.

In Kapitel 3 werden die wichtigsten Konzepte des maschinellen Lernens beschrieben.
Grob konnen zwei grofle Kategorien unterschieden werden: die tberwachten Systeme,
in denen die Trainingsdaten die gewiinschten Losungen enthalten, und die untiberwach-
ten Systeme, in denen dies nicht der Fall ist. Da neuronale Netze zu den iiberwach-
ten Lernalgorithmen zéhlen, wird diese Kategorie ausfiihrlicher behandelt. Die beiden
grundlegenden dberwachten Algorithmen sind die lineare und die logistische Regression.
Neuronale Netze bauen auf deren Ideen auf. Support Vector Machines und Entschei-
dungsbiume gehdren ebenfalls zu den iiberwachten Algorithmen, jedoch gibt es hier
nur wenige Gemeinsamkeiten zu neuronalen Netzen, weshalb lediglich das grobe Vorge-
hen skizziert werden soll. Die bedeutendste Gruppe von uniiberwachten Lernverfahren
sind die Algorithmen zum Clustering. Auch das Lernen von Assoziationsregeln gehort
zu den uniiberwachten Algorithmen. Es gibt noch eine dritte Kategorie, die weder den
iiberwachten noch den uniiberwachten Systemen zugeordnet werden kann, ndmlich das
Reinforcement Learning. Hier lernt ein Agent selbststdndig in einer Umgebung, in der
er fiir falsche Entscheidungen bestraft und/oder fiir gute belohnt wird.

Der Schwerpunkt der Thesis liegt auf den Kapiteln 4 bis 6. Hier wird die Implemen-
tierung, Auswertung und Feinabstimmung des neuronalen Netzes zur Klassifikation der
Musikstiicke in der Programmiersprache Python vorgestellt. In Kapitel 4 werden nach ei-
ner kurzen Beschreibung der Datenerhebung die Daten aufbereitet, um sie zur Eingabe in
ein neuronales Netz verwenden zu konnen. Hierzu werden drei verschiedene Moglichkei-
ten der Merkmalscodierung aufgezeigt und miteinander verglichen. Zudem werden drei
Netz-Typen vorgestellt: ein vollverbundenes Feedforward-Netz, ein LSTM-Netz mit und
eines ohne vorgeschaltete konvolutionale Schichten. In Kapitel 5 werden die neun Kom-
binationen aus Netztyp und Merkmalscodierung konfiguriert und diejenige Kombination
mit der hochsten Korrektklassifizierungsrate auf den Validierungsdaten ausgewahlt. Das
ausgewahlte Netz wird in Kapitel 6 noch einmal optimiert.

Aus musiktheoretischer Sicht ist es zudem interessant, welche Epochen und Kom-
ponisten sich gut oder weniger gut klassifizieren lassen, und welche Komponisten sich
moglicherweise so dhnlich sind, dass eine Unterscheidung kaum oder gar nicht moglich
ist. Aus diesem Grund wird das System am Ende auch auf Datensétzen trainiert, die
Stiicke weiterer Komponisten enthalten. Die Ergebnisse dieser Trainingsphasen und die
Schlussfolgerungen daraus werden in Kapitel 7 présentiert.






2. Vorbereitende Begriffsbildung

2.1. Maschinelles Lernen - ein Uberblick

Eine allgemein giiltige Definition fiir maschinelles Lernen gibt es nicht. Der Ubergang zu
herkémmlichen Programmiertechniken ist flieBend, denn auch ein neuronales Netz muss
selbstverstiandlich zundchst programmiert werden. Eine oft zitierte Definition ist die von
Tom Mitchell [16]:

Definition 1. ,A computer program is said to learn from experience E with respect to
some class of tasks T and performance measure P, if its performance at tasks in T, as
measured by P, improves with experience E.“

(Man sagt, dass ein Computerprogramm dann aus Erfahrungen E beziiglich einer
Aufgabe T und eines Mafles fiir die Leistung P lernt, wenn seine durch P gemessene
Leistung bei 7" mit der Erfahrung F anwéchst.)

Wendet man diese Definition direkt auf die Klassifikation von Musik an, so ist die
Aufgabe T die Zuordnung von Stiicken zu ihren Komponisten. Die Erfahrungen E ent-
sprechen den Trainingsbeispielen, d.h. einer Menge von Stiicken, deren Komponisten
bereits bekannt sind. Als Maf fir die Leistung P dient der Anteil der richtig klassifizier-
ten Stiicke.

Ein Pionier auf dem Gebiet des maschinellen Lernens war Arthur Samuel, der insbeson-
dere 1959 fiir seine Arbeit an einer Dame-spielenden kiinstlichen Intelligenz Bekanntheit
erlangte [21]. Er selbst war kein guter Dame-Spieler, und aufler den wenigen Spielregeln
in Form der erlaubten Ziige wurde nichts vorgegeben, insbesondere keine Strategien. Die
Idee war es, den Computer immer wieder gegen sich selbst spielen und daraus lernen
zu lassen. Nach mehreren Zehntausend Spielen konnte der Computer Anfang der 1960er
Jahre selbst den damaligen Landesmeister von Conneticut schlagen.

Mittlerweile gibt es viele unterschiedliche Arten von Machine-Learning-Systemen. Ei-
nige reprasentative Arten werden in Kapitel 3 vorgestellt. Grob kann man sie in folgende
Kategorien einteilen [4]:

o Uberwachtes Lernen vs. uniiberwachtes Lernen: Beim diberwachten Lernen ist als
Eingabe eine Menge von gekennzeichneten (,,gelabelten®) Trainingsbeispielen not-
wendig, d.h. das korrekte oder beobachtete/gemessene Ergebnis (z.B. in Form eines
numerischen Wertes, einer Kategorie oder einer Entscheidung) steht zur Verfiigung.
Aus diesen Daten lernt das System, mit dem Ziel, im Anschluss neue Beispiele mit
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moglichst hoher Wahrscheinlichkeit korrekt zuzuordnen bzw. neue Aufgaben mog-
lichst gut zu 16sen. Um diese Féhigkeit zur Verallgemeinerung tiberpriifen zu kon-
nen, miissen zusétzlich zu den Trainingsbeispielen Validierungs- und Testdaten zur
Verfiigung stehen, die ebenfalls mit der Losung gekennzeichnet sind. Typische Sys-
teme fiir tiberwachtes Lernen verwenden lineare Regression (zur Vorhersage eines
Wertes aus einem kontinuierlichen Wertebereich), logistische Regression (zur Klas-
sifikation), Support Vector Machines, Entscheidungsbiume oder neuronale Netze.

Beim uniiberwachten Lernen sind die Daten nicht gekennzeichnet. Es gibt keine
Vorgaben in Form von Kategorien. Aufgabe des Systems ist es, selbststandig Mus-
ter in den Daten zu erkennen und sie so zu kategorisieren. Verwendung finden hier
insbesondere Clustering-Algorithmen sowie die Hauptkomponentenanalyse (PCA,
Principal Component Analysis). Auch das Lernen von Assoziationsregeln gehort
zum uniiberwachten Lernen, obwohl der Algorithmus selbst wenig mit den ande-
ren Algorithmen gemeinsam hat.

Zu keiner der beiden Kategorien gehort das Reinforcement Learning (verstdirkendes
Lernen). Hier beobachtet ein Agent eine Umgebung und wahlt, anfangs zuféllig,
Aktionen aus. Fiir deren Ausfithrung erhélt er Belohnungen oder Strafen. Dadurch
entwickelt er nach und nach eine Strategie, die definiert, welche Aktion in einer
gegebenen Situation auszufiihren ist, um moglichst hoch belohnt zu werden.

Batch-Lernen vs. Online-Lernen: Beim Batch-Lernen wird das System mit allen
verfiigharen Daten trainiert, die gleichzeitig (sozusagen auf einem Stapel) bereitge-
stellt werden. Dies kann lange dauern und wird in der Regel offline durchgefiihrt.
Danach wird das System in einer Produktivumgebung eingesetzt und lduft ohne
weiteres Lernen. Stehen neue Trainingsdaten zur Verfiigung, so werden diese den
alten zugefiigt, und das System muss mit der gesamten Menge eine erneute Lern-
phase durchlaufen. Da in der Praxis in den meisten Féllen einige Tausend bis
Millionen Datensétze zur Verfiigung stehen, werden anstelle des einzelnen Stapels
kleine Pakete (,,Mini-Batches*) geeigneter GroBe verwendet, die ebenfalls offline
durchlaufen werden.

Die meisten Algorithmen lassen sich so modifizieren, dass sie im Online-Lernen
eingesetzt werden konnen. Hier werden dem System nach und nach einzelne Da-
tensétze zur Verfiigung gestellt, die nach deren Verarbeitung wieder verworfen
werden konnen. Somit eignet sich diese Art des Lernens fiir Systeme mit kontinu-
ierlich eintreffenden Daten und begrenzter Rechen- und Speicherkapazitiat. Sehr
grofle Systeme wie Suchmaschinen oder Spam-Filter konnen nur so funktionieren.
Von grofier Bedeutung ist beim Online-Lernen die genaue Justierung der Lernrate.
Diese entscheidet, ob sich das System schnell an neue Daten anpasst und &ltere Da-
ten entsprechend schnell wieder vergisst, oder ob die Anpassung langsamer erfolgt
und das System dadurch weniger fehleranfillig ist.

Instanzbasiertes Lernen vs. modellbasiertes Lernen: Hier geht es darum, wie ein
System verallgemeinert. Beim instanzbasierten Lernen wird ein Ahnlichkeitsmafl



benotigt. Das System wahlt das zum aktuellen Problem dhnlichste Trainingsbei-
spiel aus und gibt dessen Losung aus.

Beim modellbasierten Lernen wird aus allen zur Verfiigung stehenden Trainingsda-
ten ein Modell entwickelt, anhand dessen Vorhersagen fiir neue Probleme getroffen
werden.

2.2. Klassifikation klassischer Musik nach Epoche und
Komponist

Der Begriff klassische Musik umfasst hier nicht nur die spezielle Epoche der Wiener
Klassik, sondern sehr allgemein die sogenannte E-Musik (,ernste Musik im Gegensatz
zur Unterhaltungsmusik) vom Mittelalter bis ins 20. Jahrhundert. Jede Epoche (grobe
Einteilung: Mittelalter/Renaissance, Barock, Klassik, Romantik, Impressionismus und
Moderne) hat ihre eigenen stilistischen Besonderheiten, ebenso jeder einzelne Kompo-
nist. Flr Personen, die sich in klassischer Musik ein wenig auskennen, sollte es kein
grofleres Problem sein, zumindest die Epoche eines gehorten Musikstiickes mit grofler
Sicherheit zu bestimmen. ,, Experten” im Sinne von Menschen, die schon sehr viele Stiicke
gehort haben, bestimmen haufig auch den Komponisten eines ihnen unbekannten Wer-
kes korrekt. Es gibt demnach Kriterien, anhand derer sich die Komponisten voneinander
unterscheiden lassen, auch wenn die genannten Personengruppen diese Kriterien oftmals
nicht benennen kénnen. Um sie tatsdchlich zu benennen, ist viel musikgeschichtliches
und musiktheoretisches Fachwissen notwendig. Der Entwurf eines Expertensystems oh-
ne maschinelles Lernen, beispielsweise mit Hilfe logischer Programmierung, wiirde die
Codierung sehr vieler (moglicherweise uniibersichtlich vieler) Regeln voraussetzen. Auch
die Verwendung eines Systems zum instanzbasierten Lernen wére sehr aufwindig in der
Entwicklung, weil das Ahnlichkeitsmaf sehr viele Merkmale benétigen wiirde, die alle
extrahiert und dem Entwickler im Voraus bekannt sein miissten. Einige wenige dieser
Merkmale sollen hier kurz aufgelistet werden. Da die Klassifikation mittels neuronaler
Netze kein tiefgehendes Expertenwissen voraussetzt, werden nicht alle Begriffe bis ins
Detail erklart. Dem interessierten Leser sei hierzu die Allgemeine Musiklehre von Wie-
land Ziegenriicker vorgeschlagen [32].

e Tonumfang: Im Laufe der Zeit erweiterte sich der Tonumfang aller Instrumente.
Ein barockes Cembalo umfasst hochstens die Téne von C' (,,grofies C*) bis d®, ein
heutiges Klavier reicht von As (,subkontra A“) bis ¢®. Andere Instrumente der
entsprechenden Epochen umfassten stets einen Teil dieses Bereiches, gingen aber
(bis auf tiefe Register der Kirchenorgel) nicht dariiber hinaus.

e Polyphonie vs. Homophonie: Viele barocke Werke sind polyphon (mehrstim-
mig) gesetzt. Dies bezeichnet die Gleichberechtigung aller Stimmen im Gegensatz
zur homophonen Aufteilung in Melodie und Begleitung. In polyphonen Werken tre-
ten oft dieselben Motive zu unterschiedlichen Zeiten in allen Stimmen auf. Jedoch
gibt es auch polyphone Werke aus spéteren Epochen und homophone Werke im
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Barock. Polyphonie erhoht lediglich die Wahrscheinlichkeit, dass es sich um ein
Werk der Barockzeit handelt.

Art der Akkorde: Der Begriff ,, Akkord* bezeichnet gleichzeitig erklingende T6-
ne, ein Intervall den Abstand zwischen zwei Tonstufen. Die Namen der Intervalle
(Prime, Sekunde, Terz, Quarte, Quinte, Sexte, Septime, Oktave, None, ...) leiten
sich von den lateinischen Ordinalzahlen ab. So bezeichnet eine Terz (der ,dritte
Ton“) beispielsweise den Abstand eines Tons zum iibernéchsten einer Tonleiter. Im
Mittelalter entwickelte sich die Mehrstimmigkeit in Form von Quinten- und Quar-
tenharmonik. In der Renaissance traten Terzen und Sexten hinzu, wodurch die
ab dann vorherrschende Dreiklangsharmonik und spéter die Dur-/Moll-Tonalitét
vorbereitet wurde. Reine Dur- und Molldreikldnge sowie der Dominantseptakkord
(der gebréauchlichste Vierklang) treten ab der Barockzeit in allen hier betrachteten
Epochen auf. Je spéter die Epoche, desto mehr zulissige Akkorde mit insgesamt
mehr unterschiedlichen Ténen kommen hinzu. Dur- und Molldreiklange bestehen
aus jeweils zwei {ibereinander liegenden Terzen, Septakkorde aus dreien. Bis zur
Spatromantik wird die Anzahl der Terzen auf bis zu sechs erhéht, wodurch alle
sieben Stammtone jeweils einmal enthalten sind. Ab dem 20. Jahrhundert werden
die Kldnge zunehmend ,,dissonanter* (Dissonanz = Missklang). Einige Komponis-
ten wie z.B. Paul Hindemith (eigene Akkord-Definitionen) oder Arnold Schénberg
(, Zwolftontechnik*) fithren vollig neue Regelsysteme ein, andere verzichten ganz
auf Regeln und komponieren ,,atonal*, also frei von jeder Tonalitét.

Akkordverbindungen: Nicht nur die Akkorde selbst, sondern auch deren Ab-
folge unterliegt bestimmten Regeln, die umso strenger sind, je weiter die Epoche
zuriickliegt. Diese Regeln genauer zu erlautern, wiirde hier zu weit fithren. Ein
deutlicher Hinweis auf eine Entstehungszeit nach 1880 (oder einen Kompositions-
fehler) wére ein Auftreten von Quintparallelen, d.h. von zwei Stimmen im Abstand
einer Quinte, die denselben Schritt in dieselbe Richtung ausfithren. Ein geh&uftes
Auftreten dieser Quintparallelen weist auf ein impressionistisches Werk hin.

Taktarten: Auch die Anzahl moglicher Taktarten nimmt im Laufe der Zeit zu.
Ubliche Taktarten des Barock sind 2/4, 3/4, 4/4, 6/4, 3/8, 6/8, 9/8 und 12/8. Vor
dem 20. Jahrhundert vollig uniiblich sind zusammengesetzte Taktarten wie 5/8,
7/8, 5/16 oder &dhnliche. Erkennbar sind sie an einem Zahler, der sich weder durch
zwei noch durch drei teilen lasst.

Rhythmik: Ublicherweise werden Notenwerte jeweils durch zwei geteilt, um den
néchstkleineren Wert zu erhalten. Musiktheoretisch moglich ist jedoch auch jede
andere Art der Teilung. Ternire Teilung (,, Triolen®) gibt es bereits in barocken
Kompositionen. Quintolen, Septolen usw. weisen auf die Epoche der Romantik
oder spéter hin. Einige Komponisten wie z.B. Frédéric Chopin (romantische Kla-
viermusik) notieren in verschiedene Stimmen jeweils eine Anzahl von Ténen, die
keinen gemeinsamen Teiler besitzen, z.B. sechs Tone in der linken Hand gegen 19



Tone in der rechten. Auch die Anzahl der Synkopen (Verschiebung der Betonung
von einem Taktschwerpunkt nach vorne) nimmt im Laufe der Zeit zu.

Erginzend sei erwidhnt, dass ein menschlicher Zuhorer weitere Merkmale zur Klassifi-
kation verwendet. Dazu gehort der Pedalgebrauch, der im Mittelalter ohnehin wegféllt, in
barocken Stiicken sehr sparsam ist, in der Klassik zunimmt und in der Romantik seinen
Hohepunkt erreicht. Dasselbe gilt fiir die Agogik und ebenso fiur die Dynamik. Der Begriff
Agogik bezeichnet leichte Verdnderungen des Tempos, die dem musikalischen Ausdruck
von Gefiihlen dienen, die Dynamik betrifft die Anderung der Lautstirke. Bei der Klas-
sifikation von Audio-Dateien konnte dies alles berticksichtigt werden. In MIDI-Dateien
kénnen derartige Informationen zwar codiert werden, jedoch wird in den meisten Féllen
darauf verzichtet. Mittlerweile gibt es die Moglichkeit, aus eingescannten Noten MIDI-
Dateien zu erzeugen. Dabei wird musikalischer Ausdruck nicht erfasst. Auch Audio-
Dateien koénnen in MIDI umgewandelt werden. Die daraus resultierenden Dateien sind
jedoch haufig zur Analyse vollig ungeeignet, da die Notenwerte nicht exakt genug erfasst
werden konnen. Die besten Dateien sind die, die von Hand erstellt oder zumindest be-
arbeitet werden. Soll hierbei musikalischer Ausdruck erfasst werden, so ist dies mit sehr
viel Zeitaufwand verbunden. Da die im Rahmen dieser Arbeit verwendeten Dateien aus
vielen unterschiedlichen Quellen stammen, féllt diese Moglichkeit ohnehin weg. Die hier
implementierten neuronalen Netze werden nur die Informationen verarbeiten koénnen,
die im reinen Notentext enthalten sind. Diese beinhalten die Tonhéhen und die Dauer
der Téne.

Die aufgefiihrten Merkmale betreffen bisher im Wesentlichen die Epochen. Die Ei-
genarten der einzelnen Komponisten zu unterscheiden, ist noch einmal deutlich kompli-
zierter. Bei Verwendung eines neuronalen Netzes ist es aber gar nicht notwendig, die
Merkmale im Voraus zu kennen. Im Nachhinein lassen sie sich auf Wunsch extrahieren.
Dies ist aus musiktheoretischer Sicht interessant, aber zur Klassifikation an sich ebenfalls
nicht notwendig.

2.3. MIDI

2.3.1. Was ist MIDI?

MIDI steht fir ,, Musical Instrument Digital Interface®. Es handelt sich um eine Sprache,
mit deren Hilfe Computer, elektronische Musikinstrumente und andere Musik-Hardware
(Sequenzer, Sampler, Drumkits, Bithnen-Effektgeriite, ...) egal welcher Hersteller mitein-
ander kommunizieren kénnen [31][30]. Da sich der Standard [1] seit seiner Einfithrung
Anfang der 1980er Jahre nicht gedndert hat, funktioniert dies sogar unabhingig vom
Alter der Geréte oder der Software. Eine MIDI-Datei enthélt keine Audio-Signale, son-
dern Steuerungsdaten. Um sie abzuspielen, ist demnach ein Klangerzeuger (Sampler)
notwendig, z.B. in Form eines Synthesizers oder einer Soundkarte. Das zentrale Steue-
rungsgerat zur Aufnahme, Wiedergabe und Bearbeitung von MIDI-Dateien ist in der
Regel ein Sequenzer. Sequenzer und Sampler sind sowohl als Hard- als auch als Software
verfliighar. Heutzutage sind sie in der Regel in einem einzigen Gerét vereint. Da es hier
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lediglich um die Analyse von Musikstiicken geht und nicht um deren Bearbeitung, sind
diese Geréte nicht notwendig. Die Aufbereitung der Daten zur Eingabe in ein neuronales
Netz wird direkt in Python vorgenommen. Auch zum Abspielen der Musikbeispiele ist
kein externes Gerédt notwendig. Zum Ansehen der Dateien als Notentext wurde die frei
zugangliche Software MuseScore verwendet, die hier heruntergeladen werden kann:

https://musescore.com/

2.3.2. Aufbau einer MIDI-Datei

Eine MIDI-Datei ist aus sogenannten ,,Chunks* (Blocken) zusammengesetzt. Der ers-
te Chunk ist der Header. Er beginnt immer mit dem String ,MThd“ (hexadezimal:
0x4D546864), gefolgt von vier Bytes, die die Anzahl der noch folgenden Bytes dieses
Chunks angeben (immer 6 Bytes, also 0x00000006), zwei Bytes, die das Dateiformat
bezeichnen (0 fiir eine Spur, 1 fiir mehrere synchron abgespielte Spuren, 2 fiir mehrere
Spuren, die asynchron abgespielt werden konnen), zwei Bytes fiir die Anzahl der noch
folgenden Tracks der Datei und zwei Bytes fir die ,,Auflosung”, d.h. die ,ticks per
quarter note“ oder auch PPQ (parts per quarter).

Alle weiteren Chunks sind Track-Chunks und beginnen dementsprechend jeweils mit
dem String ,MTrk“ (hexadezimal: 0x4D54726B). Die folgenden vier Bytes geben wieder
die Anzahl der noch folgenden Bytes des Tracks an. All diese Bytes codieren die eigent-
lichen Track-Events. Jedes Track-Event enthélt den zeitlichen Abstand zum vorherigen
Event (in Ticks, s.u.) und entweder

e ein MIDI-FEvent in Form einer beliebigen Channel-Message, oder

e ein Meta-FEvent in Form einer System Common- oder System Realtime-Message,
oder

e cine System Exclusive-Message.

Jede ,,Message* (Anweisung) beginnt mit einem Statusbyte (d.h. das hochste Bit hat
den Wert 1), meist gefolgt von mindestens einem Datenbyte (hochstes Bit 0).

Channel Messages richten sich an jeweils einen von 16 moglichen Kanélen. Thr Sta-
tusbyte besteht aus zwei ,,Nibbles*: Die vier hoherwertigen Bits bezeichnen den Nach-
richtentyp, die niederwertigen den adressierten MIDI-Kanal. Da das hochste Bit des
Statusbytes 1 ist und '1111xxxx’ den System Messages vorbehalten ist, konnen durch
das hoherwertige Nibble sieben Nachrichtentypen unterschieden werden. Die zur Klassi-
fikation wichtigsten sind ,note_on“ (Beginn mit 1000, hexadezimal 8) und ,note_off*
(Beginn mit 1001, hexadezimal 9). Dem zweiten Nibble (Kanal) folgen zwei Datenby-
tes. Das erste Datenbyte bezeichnet die Tonhohe (note), das zweite die Anschlagsstér-
ke (velocity) des Keyboards, und damit die Lautstdrke. Zu beachten ist, dass eine
note_on-Anweisung mit velocity=0 gleichbedeutend mit einer note_off-Anweisung
ist. Die Codierung der Tonhéhe ist intuitiv. Das ,,mittlere c* oder ¢! hat (dezimal) die
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Nummer 60. In MIDI wird es uneinheitlich als C3 oder C4 bezeichnet. Pro Halbton-
schritt nach oben wird nun jeweils 1 addiert bzw. nach unten subtrahiert. Dies macht
das Transponieren eines kompletten Musikstiickes in andere Tonarten sehr einfach.

Die note_on- und note_off-Nachrichten besitzen neben dem note- und velocity-
Attribut auch ein time-Attribut. Es bezeichnet den Abstand zum vorigen MIDI- oder
Meta-FEvent in Ticks. Wie lange solch ein Tick dauert, ist abhéngig von dem im Hea-
der festgelegten PPQ-Wert und vom aktuellen Tempo (BPM, beats per minute, wobei
mit einem beat unabhéngig von der tatséchlichen Taktart immer eine Viertelnote ge-
meint ist). Die Festlegung oder Anderung des Tempos wird durch Meta-Events des Typs
»,Set_tempo“ codiert. Diese gehoren zu den im Folgenden beschriebenen System Common-
Messages.

Neben den note_on- und note_off-Nachrichten gibt es weitere Channel-Messages,
die jedoch zur Analyse von klassischer Klaviermusik nicht von Bedeutung sind. Hierzu
zéhlen Controller Change, Program Change (zum Wechsel des Instrumentes), Pitch
Bend u.v.a.

System Common- und System Realtime-Messages entsprechen den Meta-Events. Thr
Statusbyte beginnt immer mit 0x1111 (hexadezimal F). Sie richten sich an das ganze
System, das alle Kanéle umfasst. Dazu zéhlen Befehle zur Synchronisation verschiedener
Geréte wie Start- und Stop-Signale, der MTC (MIDI Time Code) und die MIDI-Clock.
All diese spielen bei der Analyse von Musikstiicken keine Rolle. Von Bedeutung sind
allerdings die Meta-Messages

e  set_tempo“ (Beginn mit 0xFF51) zur Bestimmung des Tempos in BPM (beats
per minute),

e  time_signature“ (Beginn mit 0xFF58) zur Festlegung der Taktart und
e  key_signature“ (Beginn mit 0xFF59) zur Festlegung der Tonart.

System Exclusive-Messages richten sich nur an einen bestimmten Gerétetyp einer
bestimmten Firma und kénnen bei der Analyse der Stiicke ignoriert werden.

Zur reinen Einfiihrung in den Aufbau von MIDI-Dateien sollen diese Informationen
zunéichst geniigen. Details sowie eine Auflistung aller zur Verfiigung stehenden Nachrich-
tentypen sind in der offiziellen MIDI-Spezifikation von 1996 zu finden, die auf folgender
Seite kostenlos heruntergeladen werden kann:

https://www.midi.org/specifications-old/item/the-midi-1-0-specification
2.3.3. Mido - die verwendete Bibliothek zur Arbeit mit MIDI-Dateien

Mido steht fur ,, Midi Objects for Python“ und bezeichnet eine Python-Bibliothek zum
Umgang mit MIDI-Dateien. Die Messages werden in intuitiv lesbarer Form dargestellt,
so dass eine detaillierte Kenntnis des eigentlichen Byte- oder Hexadezimal-Codes nicht
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notwendig ist. Es werden nicht alle Message-Typen unterstiitzt, jedoch alle zum Zwecke
der Klassifikation notwendigen. Von Bedeutung sind insbesondere

e die Message-Typen ,note_on“ und ,note_off* mit den Attributen channel (Wer-
tebereich 0 bis 15), note und velocity, beide mit Wertebereich 0 bis 127

o die Meta-Message-Typen

— ,set_tempo“ mit dem einzigen Attribut tempo, dessen Wert in Mikrosekun-
den pro Viertelnote angegeben ist. Der Default-Wert von 500000 entspricht
demnach 120 Viertelnoten pro Minute.

— ,time_signature® mit den Attributen numerator (Anzahl Schlége pro Takt),
denominator (Wert eines Grundschlages), clocks_per_click (nur zum Ab-
spielen relevant) und notated_32nd_notes_per_beat (hier geniigt der Default-
Wert von 8). Ein 3/8-Takt wiirde demnach codiert als

MetaMessage(‘time_signature’, numerator=3, denominator=8)

Der Message-Typ ,key_signature“ mit dem einzigen Attribut key dient zur Anga-
be der Tonart. Zuléssig sind hier intuitiv die Werte C, Cm, C#, C#m, ..., Bb, Bbm, B, Bm.
Zu Beginn der Implementierung wurde er verwendet, um alle Stiicke zur besseren Ver-
gleichbarkeit nach C-Dur bzw. a-Moll zu transponieren. Dies erwies sich spéter als nicht
zielfithrend, da die angegebene Tonart in den verwendeten Dateien haufig falsch ist.
Die tatséchliche Tonart hétte anderweitig bestimmt werden miissen, was die Laufzeit
der Merkmalserstellung noch einmal wesentlich verlingert hitte. Statt dessen werden
die Stiicke im Training in alle 12 Tonarten transponiert. Daraus resultiert eine Ver-
zwolffachung der Trainingsbeispiele, was die in Abschnitt 3.1.3.1 erlduterte Gefahr des
QOwverfitting zumindest reduziert.

Zur Merkmalserstellung sind zudem die Notenwerte von grofler Bedeutung. Das dazu
notwendige time-Attribut ist laut MIDI-Spezifikation nicht Bestandteil der Messages,
sondern der Events. Es wird dennoch in Mido innerhalb der Messages ausgegeben. Zu
beachten ist allerdings, dass die Einheit unterschiedlich ist, je nachdem ob die Messages
eines einzelnen Tracks oder die der gesamten Datei aufgelistet werden. In den Messages
eines Tracks ist der Wert in Ticks angegeben. Wird iiber die Messages der Datei iteriert,
so findet (abhéngig vom aktuellen Tempo) eine Konvertierung in Sekunden statt. Da
Tonart-, Tempo- und Taktwechsel in der Regel in Track 0 codiert sind, note_on- und
note_off-Messages jedoch in den folgenden Tracks, ist eine Iteration iiber die Tracks
nicht moglich. Daher werden zur Merkmalserstellung die Messages der gesamten Datei
in der Reihenfolge durchlaufen, in der sie auch beim Abspielen der Datei ausgefiihrt wer-
den. Das time-Attribut bezeichnet dann die vergangenen Sekunden relativ zur vorigen
Message.

Eine vollstdndige Dokumentation von Mido kann hier eingesehen werden:

https://media.readthedocs.org/pdf/mido/latest/mido.pdf
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3. Wichtige Konzepte des maschinellen
Lernens

3.1. Uberwachtes Lernen

Wie in Abschnitt 2.1 bereits beschrieben, enthalten die Trainingsdaten beim iiberwach-
ten Lernen die gewiinschten Losungen. Je nach Problem kann dies entweder ein numeri-
scher Zielwert sein oder eine Klasse (Kategorie), eine Entscheidung oder eine Handlung.
Zunachst findet eine Lernphase statt, in der die Trainingsbeispiele verwendet werden,
um ein moglichst gutes Modell zu finden, anhand dessen anschliefend Losungen fiir
neue Probleme vorgeschlagen werden konnen. Die beiden grundlegenden Algorithmen,
auf denen viele andere Konzepte aufbauen, sind die lineare Regression zur Vorhersage
eines Zielwertes aus einem kontinuierlichen Wertebereich und die logistische Regressi-
on zur Klassifikation, d.h. zur Vorhersage eines diskreten Wertes. Ein neuronales Netz
kann prinzipiell zu beidem verwendet werden, hier wird jedoch der Schwerpunkt auf der
Klassifikation liegen. Dasselbe gilt fiir die Support Vector Machines. Entscheidungsbdu-
me dienen in ihrer hier erlduterten Grundform ausslieflich zur Klassifikation bzw. zur
Entscheidungsfindung.

Die Abschnitte zur linearen und logistischen Regression sowie zu den Grundlagen der
neuronalen Netze bis einschliefSlich Abschnitt 3.1.5.5 sind an den Online-Kurs Machine
Learning von Prof. Andrew Ng [17] angelehnt, der unter folgender URL abrufbar ist:

https://www.coursera.org/learn/machine-learning

Da alle Algorithmen eine Menge von Trainingsbeispielen bendtigen und jeweils eine
oder mehrere Eingabevariablen und eine Ausgabevariable besitzen, soll hier bereits ein-
heitlich eine Notationsweise festgelegt werden, die in den Abschnitten 3.1.1 bis 3.1.5
beibehalten wird. Es seien also

e m die Anzahl der Trainingsbeispiele,

T
e x = | ! | ein Merkmalsvektor, wobei n die Anzahl der Merkmale ist und z;

Tn
der i-te Wert des Merkmals. Im spéteren Verlauf wird diesem Vektor der Wert
xo zugefiigt, der stets 1 betrdgt. Dies dient der Vektorisierung und damit der
effizienten Berechnung.
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° (x(i),y(i)) bezeichne das i-te Trainingsbeispiel, wobei y® das zu x(®) gehérende
Label ist.

e X sei dann die Matrix mit den Werten aller Merkmale, ohne die Labels. Jede Zeile
entspricht einem Datenpunkt, d.h. die Merkmalsvektoren erscheinen in der Matrix
in ihrer transponierten Form:

oy

Ein iiberwachter Lern-Algorithmus bekommt nun eine Menge von Trainingsbeispielen
und soll daraus eine Modellfunktion lernen, die mit hy (h fir Hypothese) bezeichnet
wird, und die jeden x-Wert auf einen §-Wert abbildet. ¢ ist also der vorhergesagte Wert,
wihrend y dem tatsichlichen (gemessenen, beobachteten) Zielwert des Trainingsbeispiels
entspricht. Wie die Hypothese konkret aussieht, hdngt vom gewéhlten Algorithmus ab
und wird in den entsprechenden Abschnitten angegeben. In jedem Fall aber verwendet
sie Modellparameter, die hier je nach System mit 6 bzw. ©(®) bezeichnet werden. Bei
# handelt es sich um den Parametervektor des Modells der linearen oder logistischen
Regression mit dem Bias-Term 6y und den Gewichten 6, bis 6,, der Merkmale. Im Falle
von neuronalen Netzen sind die Gewichte in mehreren Matrizen ©() enthalten. Ziel
ist es, diese Parameter im Laufe des Trainings immer besser anzupassen, so dass die
Ausgabewerte (9 moglichst nahe an die tatséchlichen Werte y® herankommen. Daraus
folgt die Notwendigkeit einer Kostenfunktion (auch: Verlustfunktion, engl. loss function)
L(6), die groBe Abweichungen vom Zielwert bestraft. Wie diese aussieht, ist nicht nur
abhéngig vom Algorithmus. Es gibt viele Moglichkeiten fiir Verlustfunktionen. Einige
werden in den folgenden Abschnitten eingefithrt. In jedem Falle miissen die Werte des
Parametervektors bzw. der Parametermatrizen des Modells so angepasst werden, dass
die Verlustfunktion minimiert wird. Dies geschieht in der Praxis fast immer schrittweise
durch Anwendung einer Form des Gradientenverfahrens. Auch hier stehen mehrere zur
Auswahl. In Abschnitt 3.1.1.2 wird die Grundform erldutert.

3.1.1. Lineare Regression
3.1.1.1. Modell und Verlustfunktion

Das Modell der linearen Regression ist eine lineare Gleichung;:
9= h@(X) =0y +01x1 + 020 + ... + 0,2,
Enthéalt der Merkmalsvektor als ersten Wert g = 1, so kann dies vektorisiert werden:

§ = he(x) =0Tx (3.1)
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Als Verlustfunktion bietet sich anschaulich zunéchst die Wurzel der mittleren qua-
dratischen Abweichung der jeweils vorhergesagten Werte vom tatsdchlichen Wert an.
In der Praxis wird aus Effizienzgriinden in der Regel auf das Wurzelziehen verzichtet
und nur der mittlere quadratische Fehler (MSE, mean sqared error) verwendet, da dies
an den berechneten Parametern nichts dndert. Zudem wird der Wert am Ende durch
zwel geteilt, weil sich dadurch spéter die partiellen Ableitungen vereinfachen und auch
dies nichts am Ergebnis dndert. Die Verlustfunktion L(6), die es zu minimieren gilt, ist
demnach folgende:

1 . 1 . .
L - 5 _ 2 = _— @)y _ ()2
(B0, 1,021 00) = 50 2 (01 = 9" = 50 > (helx™) = )
Ersetzt man nun noch hg(x(®) durch die vektorisierte Form der linearen Gleichung, so
erhilt man folgende kompakte Schreibweise der Verlustfunktion L(6):

1 & i i
L(0) = 5 S(07x) — y9)? (3.2)
=1

Theoretisch kénnen tiber die Normalengleichung die gesuchten Werte fiir 6 direkt
bestimmt werden. In der Praxis funktioniert dies aber nur bei einer sehr begrenzten
Anzahl von Merkmalen. Da das Verfahren zudem im Zusammenhang mit neuronalen
Netzen ungeeignet ist, soll hier nicht weiter darauf eingegangen werden. Statt dessen
wird das Gradientenverfahren eingesetzt, bei dem die Parameter iterativ so verdndert
werden, dass die Verlustfunktion minimiert wird.

3.1.1.2. Das Batch-Gradientenverfahren

Speziell in der linearen Regression ist die Verlustfunktion stets konvez. Sie besitzt dem-
nach nur ein globales Minimum und keine weiteren lokalen Extremwerte. Hier lasst sich
die Idee des Gradientenverfahrens besonders gut veranschaulichen: Man initialisiere den
Parametervektor 6 mit zufdlligen Werten und bewege sich stets in Richtung des steilsten
Abstiegs. Wahlt man hierbei eine geeignete Schrittweite, die umso kleiner wird, je ndher
man dem Minimum kommt, so konvergiert der Algorithmus bei eben diesem Minimum.
Die Schrittweite wird durch die sogenannte Lernrate a bestimmt. Ist a zu klein, so miis-
sen extrem viele Iterationen durchlaufen werden, und der Algorithmus konvergiert nur
sehr langsam. Wird « dagegen zu grofl gewéhlt, so kann der tiefste Punkt iibersprungen
werden, und moglicherweise landet man auf der gegeniiberliegenden Seite sogar an einem
hoheren Punkt als zuvor. Der Algorithmus divergiert. Zu kldren wéren folgende Fragen:

1. Wie wird die Richtung des steilsten Abstiegs berechnet?

2. Wie wird die Lernrate a festgelegt, und wann gilt das Verfahren als erfolgreich
beendet?

3. Mit welchen Werten wird der Parametervektor 6 initialisiert?
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Die Richtung des steilsten Abstiegs wird iiber die partiellen Ableitungen der Ver-
lustfunktion ermittelt. Zu beachten ist hier, dass die Verlustfunktion die Summe der
quadratischen Fehler aller Trainingsbeispiele enthélt. Es werden also alle Beispiele auf
einem Stapel verarbeitet, daher der Name Batch-Gradientenverfahren. Zwei Alternativen
hierzu kommen in Abschnitt 3.1.1.3 zur Sprache. Aus den Gradienten der Verlustfunk-
tion ergibt sich bereits der eigentliche Ablauf des Verfahrens, der in Pseudocode sehr
knapp formuliert werden kann [17]:

Algorithm 1 Gradientenverfahren

repeat
temp;j :==0; — - a%jL(GO, 01,02, ...,0,) (for j =0,...,n)
6; = temp; (for j =0,...,n)

until convergence

Dadurch, dass fiir alle 7 der neue Parameterwert ¢; zunéchst in der Hilfsvariablen
temp; gespeichert wird, ist sichergestellt, dass alle Updates gleichzeitig ausgefiihrt wer-
den. Der Term %L(Oo, 01,0, ...,0,) bezeichnet die partielle Ableitung der Verlustfunk-

tion nach ¢;. Sie wird fiir alle j wie folgt berechnet:

0 0 1 & . . 1 ” o

55100010, ..,00) = =053 (ho(xD) =y D) = = 37 (hp(x ) — ) iV (3.3)

06, 06; 2m &= i

Da x(()z) = 1 fir alle 4, fallt dieser Faktor bei der Ableitung nach 6y jeweils weg.
Die partiellen Ableitungen lassen sich in einem Vektor anordnen, der als Gradient der
Funktion bezeichnet wird. Mit seiner Hilfe ldsst sich fiir jeden beliebigen Datenpunkt
die Steigung in jeder Achsenrichtung bestimmen. Der negative Gradient entspricht der
gesuchten Richtung des steilsten Abstiegs. In diese Richtung kann nun ein Schritt aus-
gefiihrt werden, dessen Grofie noch von der Lernrate a abhéngt.

Nun kann Algorithmus 1 wie folgt konkretisiert werden [17]:

Algorithm 2 Gradientenverfahren, konkreter

repeat ‘
temp] = 93 — Q- % ﬁl(QTX(i) — y(z)) . :1351) (for ] = O’ s n)
0; := temp; (for j=0,...,n)

until convergence

Um einen geeigneten Wert fiir die Lernrate « zu bestimmen, ist es notwendig, die
Verlustfunktion wahrend des Trainings zu beobachten und sicherzustellen, dass sie mo-
noton fallt. Tut sie dies nicht, so muss « verkleinert werden. Ist a dagegen zu klein,
so konvergiert die Funktion nur sehr langsam. Es empfiehlt sich, z.B. mit dem Wert
0.001 zu beginnen und bei Bedarf jeweils mit 10 zu multiplizieren oder durch 10 zu
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dividieren. Sobald ein geeigneter Wert fiir a gefunden wurde, ist es nicht mehr notwen-
dig, diesen im Laufe der Trainingsphase zu verkleinern, da die Verlustfunktion umso
flacher und die Werte des Gradienten umso kleiner werden, je ndher das Minimum liegt.
Damit verringert sich die Schrittweite automatisch. Dies gilt jedoch nur bei konvexen
Verlustfunktionen, was bei linearer Regression stets der Fall ist.

Die Uberwachung der Verlustfunktion eignet sich auch zur Uberpriifung des Ab-
bruchkriteriums. Dieses ist dann erfiillt, wenn sich die Verlustfunktion mit jeder Ite-
ration kaum noch dndert. Was kaum in diesem Fall bedeutet, kann individuell festgelegt
werden. Ein Differenzwert € der Verlustfunktion zweier aufeinander folgender Iteratio-
nen von weniger als 0.001 kénnte z.B. ein solches Kriterium sein. Auch dieses Verfahren
eignet sich in seiner strikten Form nur fir konvexe Verlustfunktionen. Im Falle von
neuronalen Netzen wére lediglich darauf zu achten, dass die Verlustfunktion im Mittel
fallt. Beispielsweise konnte der Mittelwert der jeweils letzten 10 oder sogar 50 Epochen
berechnet und tiberwacht werden.

Zuletzt bleibt noch die Frage, wie der Parametervektor 6 initialisiert wird. Emp-
fehlenswert ist zunédchst eine Skalierung der Merkmalsvektoren x derart, dass alle Werte
x; ungefihr im Bereich von —1 bis +1 liegen. Erreichen ldsst sich dies z.B. dadurch,
dass man von jedem Wert x; zunachst den Mittelwert u; aller Werte dieses Merkmals
subtrahiert und das Ergebnis dann durch das Maximum max; der Werte teilt:

Li — Hi
max;

Ti =

Grund fiir die Skalierung ist, dass sich sehr grofie Unterschiede im Wertebereich un-
glinstig auf die Konvergenzgeschwindigkeit auswirken. Nach der Skalierung kann der
Parametervektor 6 zufillig mit kleinen Werten (z.B. zwischen —1 und +1) initialisiert
werden. Eine Initialisierung aller Werte mit 0 ist bei linearer Regression méglich, in neu-
ronalen Netzen allerdings nicht. Der komplette Algorithmus der linearen Regression sei
hier noch einmal zusammengefasst:

Algorithm 3 Lineare Regression - Lernphase

Eingabe: m Trainingsbeispiele, jeweils mit Merkmalsvektor x € R"*! und Label 3.
Skaliere Merkmale, so dass alle Werte ca. im Bereich —1 bis +1 liegen.

Initialisiere Parametervektor # mit kleinen Zufallszahlen, oder alle Werte mit 0.
Bestimme Lernrate o und gewiinschtes e.

repeat ‘
tempj = Gj — Q- % ﬁl(eTX(i) — y(z)) . l‘;l) (for ] = O, e n)
0; := temp; (for j =0,...,n)

Berechne L(0)
if L(6) > L(#),q then
Abbruch; Neustart mit kleinerem o
end if
until |L(0) - L(0)o4| < €
Ausgabe: der Parametervektor 6
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Im Anschluss an die Lernphase dient der ermittelte Parametervektor 6 dazu, mit-
tels der Gleichung 7 = #7x Vorhersagen fiir neue Beispiele zu treffen, deren Zielwerte
unbekannt sind.

3.1.1.3. Alternativen zum Batch-Gradientenverfahren

Je nach Anzahl der Trainingsbeispiele kann es zu zeitaufwéindig sein, in der Verlustfunk-
tion alle Beispiele zu beriicksichtigen. Es bieten sich zwei Alternativen:

e Das Stochastische Gradientenverfahren verwendet in jedem Schritt nur ein einziges,
zuféllig ausgewahltes Trainingsbeispiel zur Berechnung der Verlustfunktion. Der
Gradient wird also nur fiir diesen einen Datenpunkt berechnet. Dadurch kénnen
zwar sehr grofle Datenmengen verarbeitet werden, und das Verfahren eignet sich
auch zum Online-Lernen, doch der Preis dafiir sind eine hohere Ungenauigkeit und
eine grofere Schwierigkeit, den Verlauf der Verlustfunktion wéhrend des Trainings
zu interpretieren. Denn ihre Werte sinken auch bei guter Lernrate nur im Mittel.
Ansonsten konnen sie hin und her springen und kommen selbst in der Ndhe des
globalen Minimums nicht zur Ruhe.

e Einen Kompromiss bietet das Mini-Batch-Gradientenverfahren. Wie der Name
schon vermuten lasst, wird der grofie Stapel mit Trainingsdaten auf mehrere kleine-
re Stapel verteilt, um den Gradienten auf jeweils einem dieser Stapel zu berechnen.

3.1.1.4. Polynomielle Regression

Bei Problemstellungen, die sich nicht iiber lineare Modelle 16sen lassen, kénnen dem
Modell der linearen Regression Potenzen der Merkmale oder auch Kombinationen ver-
schiedener Merkmale als jeweils neue Merkmale zugefiigt werden. Diese Technik wird
als polynomielle Regression bezeichnet. Im Python-Paket Scikit-Learn gibt es die Klasse
PolynomialFeatures, die z.B. bei Vorgabe von ,,degree = 3“ automatisch einem iiberge-
benen Array mit Merkmalen a und b die Merkmale a3, a2, ab, ab?, b* und b3 hinzufiigt.
Aus einem Array mit n Merkmalen wird so bei gewiinschtem Grad d ein Array mit
(T;J!:g)! Merkmalen. Offenbar ist dieses Vorgehen nur bei sehr begrenzter Anzahl Merk-
male praktikabel. Ansonsten ist ein neuronales Netz der polynomiellen Regression in der
Regel vorzuziehen.

3.1.2. Logistische Regression

Logistische Regression dient der Klassifikation, d.h. der Vorhersage einer Kategorie, oder
allgemeiner formuliert, eines Wertes aus einem diskreten Wertebereich. Ein in der Litera-
tur hidufig verwendetes Anwendungsbeispiel ist die Klassifikation von E-Mails als Spam
oder Nicht-Spam. Auch bei mehr als zwei Klassen (z.B. zur Erkennung handschriftli-
cher Ziffern oder auch bei Zuordnung von klassischen Musikstiicken zu ihrer jeweiligen
Epoche) werden prinzipiell immer bindre Klassifizierer eingesetzt, die nur zwei mogliche
Ausgaben besitzen: 1 (die positive Klasse) oder 0 (negative Klasse). Fiir n Klassen be-
notigt man demnach n bindre Klassifizierer, von denen jeder eine Klasse erkennt und
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alle anderen Klassen als negativ einstuft. Zum Einsatz kommen dhnliche Prinzipien wie
in der linearen Regression. Zusétzlich wird die sogenannte logistische Funktion bendtigt,
die im folgenden Abschnitt 3.1.2.1 erldutert wird, und mit deren Hilfe die aus der linea-
ren Regression bekannte Hypothesenfunktion so transformiert wird, dass sie nur Werte
zwischen 0 und 1 ausgibt.

3.1.2.1. Die Modellfunktion der logistischen Regression

Die Hypothesenfunktion der linearen Regression ist zur Klassifikation ungeeignet. Zum
einen reagiert sie sehr empfindlich gegeniiber Ausreiffern, zum anderen gibt sie auch
Werte grofler 1 und kleiner 0 aus. Die logistische Funktion wird vielfach auch Sigmoid-
Funktion genannt, ist aber ein Spezialfall von ihr. Folgende Definition wird verwendet:

1

sig(t) = = (3.4)

Die Funktion berechnet fiir jede Eingabe einen Wert zwischen 0 und 1. Fiir Ein-

gabewerte grofler 0 konvergiert sie gegen 1, fiir Werte kleiner 0 gegen 0. Nimmt man

als Fingabe den Zielwert der Hypothesenfunktion aus der linearen Regression (der ja

immer eine Linearkombination der Merkmalswerte ist), so ldsst sich die Ausgabe als

Wahrscheinlichkeit interpretieren. Bei einer Wahrscheinlichkeit von z.B. mindestens 0.5

wiirde ein bindrer Klassifizierer dann 1 ausgeben, sonst 0. (Andere Grenzen als 0.5 sind
moglich).

Die Hypothesenfunktion der logistischen Regression ist also folgende:

1
ho(x) = sig(f7x) = ———— 3.5
o() = sig(67) = (35)
Ein Blick auf den Graphen der logistischen Funktion in Abbildung 3.1 zeigt, dass
genau dann hg(x) > 0.5 gilt, wenn 67x > 0, und umgekehrt hy(x) < 0.5, wenn §7x < 0.

104

0.8 A

0.6

sigit)

0.4

02 A

0.0 A

Abbildung 3.1.: Die logistische Funktion
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Dadurch wird eine Entscheidungsgrenze definiert, die bei einer linearen Hypothese
und nur zwei Merkmalen sehr anschaulich als Gerade dargestellt werden kann. Sei die

Modellfunktion hg(x) = sig(0p+ 6121 +0222). Mit dem Parametervektor 6 = {—3 1 1} !
wird bei —3 + x1 + x2 > 0 ein Beispiel als positiv eingestuft, bei —3 + =1 + z2 < 0 als
negativ. Daraus ergibt sich die Entscheidungsgrenze x1 + 2o = 3. Auf dieser Grenze gilt
hg(x) = sig(#1x) = 0.5. Die griine Linie in Abbildung 3.2 veranschaulicht diese Grenze.

3.0
254
2.0 4
£ 15
w
10
negative Beispiele

054 % positive Beispiele *

—_— Nt =13
I}G L T T T T T T T

0.0 05 10 15 20 25 30

X1

Abbildung 3.2.: Entscheidungsgrenze bei zwei Merkmalen

Die Entscheidungsgrenze ist zunédchst nur eine Eigenschaft der Hypothesenfunktion
mit ihren aktuellen Parameterwerten und keine der Datenpunkte. Die Parameter miissen
allerdings schrittweise so angepasst werden, dass moglichst viele der Datenpunkte auf
der richtigen Seite der Entscheidungsgrenze liegen, also korrekt klassifiziert werden. Dies
geschieht wieder mit Hilfe einer Verlustfunktion.

3.1.2.2. Die Verlustfunktion der logistischen Regression

Die Verlustfunktion der linearen Regression wére bei logistischer Regression nicht kon-
vex. Daher wiirde das Gradientenverfahren nicht notwendigerweise das globale Minimum
finden. Fiir logistische Regression wird daher eine andere Verlustfunktion verwendet, die
auch bei der Klassifikation durch neuronale Netze eine wichtige Rolle spielt.

Die Hypothesenfunktion hy(x) gibt einen Wert aus dem Intervall (0,1) zurtick. Liegt
dieser Wert nahe 1 (z.B. hg(x) = 0.99), so wird das Beispiel mit einer sehr hohen
Wahrscheinlichkeit als positiv eingestuft. Ist das Beispiel tatséchlich positiv (y = 1),
so sind die Kosten sehr niedrig. Ist es jedoch tatséchlich negativ, so soll dies mit sehr
hohen Kosten bestraft werden. Umgekehrt gilt dasselbe: Ein Beispiel, das mit sehr hoher
Wahrscheinlichkeit als negativ eingestuft wird (z.B. hg(x) = 0.001) und auch negativ ist
(y = 0), wird mit sehr kleinen Kosten belegt und mit hohen Kosten bestraft, wenn es
tatséchlich positiv ist.
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Gleichung 3.6 definiert die Verlustfunktion fiir ein einziges Trainingsbeispiel und be-
sitzt die gewiinschten Eigenschaften, Abbildung 3.3 veranschaulicht sie.

—log(hy(x)) falls y =1

—log(1l — hg(x)) fallsy=0 (3.6)

Cost(hg(x),y) = {

7
— y=1: —logihalx))
6 — y=0: —log(1 - ha(x))
5
%4
£
w3
S
2
1
0
00 0z 04 06 08 10
Fal )

Abbildung 3.3.: Die Verlustfunktion fiir logistische Regression mit einem einzelnen Trai-
ningsbeispiel

Bendtigt wird nun noch eine Verlustfunktion fiir alle Trainingsbeispiele. Hierzu dient
der Mittelwert der Kosten aller Beispiele:

L(9) = 1 iC’ost(h(;(x(i)),y(i)) (3.7)

i=1
3.1.2.3. Das Gradientenverfahren fiir logistische Regression

Ebenso wie in der linearen Regression werden die Parameter gesucht, fir die die Ver-
lustfunktion minimal wird. Es wird also auch hier ein Gradientenabstieg durchgefiihrt.
Um die Fallunterscheidung bei der Ableitung zu vermeiden, wird die Verlustfunktion
der einzelnen Beispiele (Gleichung 3.6) noch einmal umgeformt und in die Summe in
Gleichung 3.7 eingesetzt:

L(B) = = |37y og(ho(x) + (1 — ) log(1 ~ ho(x)|  (38)

Die erste Ableitung dieser Funktion ist dieselbe wie die der Verlustfunktion der linea-
ren Regression, bis auf die veranderte Hypothesenfunktion hg(x(®). Algorithmus 1, die
Ableitung in Gleichung 3.3 und Algorithmus 2 kénnen exakt iibernommen werden. Auch
die Bestimmung der Lernrate o und die Kontrolle des Abbruchkriteriums erfolgen analog
durch Uberwachung der Verlustfunktion wihrend des Trainings. Der Parametervektor
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wird mit kleinen Zufallszahlen oder mit Nullen initialisiert. Es ergibt sich Algorithmus 4
fiir logistische Regression, der bis hierher allerdings nur zwei Kategorien unterscheiden
kann.

Algorithm 4 Logistische Regression fiir zwei Klassen - Lernphase

Eingabe: m Trainingsbeispiele, jeweils mit Merkmalsvektor x € R"! und Label
y € {0,1}.

Skaliere Merkmale, so dass alle Werte ca. im Bereich —1 bis +1 liegen.

Initialisiere Parametervektor # mit kleinen Zufallszahlen, oder alle Werte mit 0.
Bestimme Lernrate o und gewiinschtes e.

repeat

1
tempj =05 —a- 5 350 (

Heﬁ - y(’)) . :L‘;-Z) (for j=0,...,n)
0; := temp; (for j =0,...,n)
Berechne L(0)
if L(6) > L(#),q then

Abbruch; Neustart mit kleinerem o
end if

until |L(0) - L(0)yq] < €

Ausgabe: der Parametervektor 6

Im Anschluss kann wiederum der ermittelte Parametervektor # dazu dienen, mittels
der Gleichung § = Hﬁ Vorhersagen fiir neue Beispiele zu treffen.
e

3.1.2.4. QualitatsmaBe in der logistischen Regression

Sowohl in der linearen als auch in der logistischen Regression wird der Lernerfolg durch
Verwendung einer Validierungs- und einer Testmenge bewertet. Dieses allgemeine Vor-
gehen wird in Abschnitt 3.1.3 erldutert. Wahrend in der linearen Regression die Be-
trachtung des mittleren quadratischen Fehlers als Verlustfunktion in der Regel geniigt,
ist dies in der logistischen Regression insbesondere bei unbalancierten Datensétzen nicht
der Fall. Soll ein System zum autonomen Fahren entscheiden, ob sich eine Person auf
der Strafle befindet und entscheidet immer auf nein, so liegt es fast immer richtig. Eine
Trefferquote von 99.99% wére hier aber sehr triigerisch, da das System keine einzige Per-
son auf der Strafle erkennen wiirde. Daher bietet sich ein anderes Verfahren an, ndmlich
die Verwendung einer Konfusionsmatriz. Im Falle eines bindren Klassifizierers handelt
es sich hierbei um eine 2 x 2-Matrix, in welche die Haufigkeiten der vier moglichen
Kombinationen von Ergebnis der Klassifikation und tatsédchlichem Label des Beispiels
eingetragen werden:

H Vorhersage positiv \ Vorhersage negativ ‘

Tatséchlich positiv || True Positive (TP) | False Negative (FN)
Tatséchlich negativ || False Positive (FP) | True Negative (TN)
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Daraus lassen sich nun verschiedene Qualitdtsmafle ableiten, von denen die folgenden
hier Verwendung finden:

. . . richtig vorhergesagte Positive TP
® Relevanz (auch Genauigkeit, engl. precision) = =[p o Crmdeid e 2o = 5 rp
o Sensitivitit (auch Trefferquote, engl. recall) = T<htis vorhergesaghe Positive _ L
o Korrektklassifizierungsrate (engl. accuracy) = ”Chtzg”:o]g};ggf:l' B — o

Je nach Problem kann es wiinschenswert sein, die Relevanz zu erhéhen, um nur dann
ein Beispiel als positiv zu deklarieren, wenn es mit ziemlich grofler Wahrscheinlichkeit
(z.B. mindestens 80 Prozent) auch positiv ist. Dazu muss nur die Grenze, ab der ein
Beispiel als positiv klassifiziert wird, entsprechend verschoben werden:

Vorhersage = 1, wenn hy(x) > 0.8
Vorhersage = 0, wenn hy(x) < 0.8

Dies hat zur Folge, dass die Sensitivitat sinkt, dass also weniger tatsdchlich positive
Beispiele auch richtig vorhergesagt werden. Angenommen, es gidbe ein Machine Learning-
System fiir Strafprozesse, in denen eine Person als schuldig oder unschuldig klassifiziert
werden soll. Aufgrund der Unschuldsvermutung miisste dann die Entscheidungsgrenze
sehr hoch gewahlt werden, um keinen Unschuldigen zu verurteilen. Dafiir wird in Kauf
genommen, dass in einigen Féllen ein tatsdchlich Schuldiger freigesprochen wird.

Umgekehrt gibt es Probleme, in denen eine hohe Sensitivitit gewiinscht ist. Dies geht
entsprechend auf Kosten der Relevanz. Ein Beispiel hierfiir wiare die Auswertung von
astronomischen Daten bei der Suche nach Kometen oder erdédhnlichen Planeten. Ein
Objekt, das nur mit einer Wahrscheinlichkeit von 0.1 als positiv eingestuft wird, sollte
dann dennoch als positiv klassifiziert werden, um es anschliefend genauer untersuchen
zu koénnen.

Relevanz und Sensitivitat sind also negativ korreliert. Jedoch addieren sie sich nicht
etwa zu 1, und auch der Mittelwert ist bei unterschiedlichen Algorithmen zum selben
Problem nicht derselbe. In der Mehrzahl der Probleme gilt lediglich das Ziel, ,,mdglichst
gute” Vorhersagen zu treffen, also , das beste Modell zu wéhlen. Der Mittelwert von
Relevanz und Sensitivitét ist hier als Mafl unbrauchbar, weil damit ein Algorithmus mit
sehr hoher Relevanz und sehr niedriger Sensitivitit (oder umgekehrt) ausgewéhlt werden
kénnte. Ein haufig verwendetes Maf fiir ,,mdglichst gut* ist dagegen der ,,F'1-Score“, der
den harmonischen Mittelwert der beiden Mafle berechnet:

2 Relevanz - Sensitivitat
F = I T =2 (3.9)

" Relevanz + Sensitivitat

Relevanz + Sensitivitat

Liegen mehrere Algorithmen vor, so wird derjenige mit dem héchsten F1-Score ausge-
wahlt. Das Produkt im Zahler bewirkt, dass der Score gegen 0 geht, wenn einer der
beiden Werte sehr klein wird. Ist einer der Werte gleich 0, so wird er als 0 definiert,
obwohl der linke Teil von Gleichung 3.9 nicht definiert wéire. Nahe beieinander liegende
Werte, die zudem moglichst hoch sind, werden dadurch bevorzugt.

29



3.1.2.5. Logistische Regression mit mehr als zwei Klassen

Bei mehr als zwei Klassen muss pro Klasse ein Modell gelernt werden, anhand dessen
entschieden wird, ob ein konkretes Beispiel zu dieser Klasse oder zu irgendeiner der
anderen Klassen gehort. Abbildung 3.4 illustriert dies fiir drei Klassen, die durch blaue
Kreise, griine Quadrate bzw. rote Dreiecke symbolisiert werden. Die blaue Linie trennt
die Klasse der blauen Kreise von den beiden anderen Klassen. Entsprechend trennt die
griine Linie die griinen Quadrate ab und die rote Linie die roten Dreiecke.

Xz

00 05 10 15 20 25
X1

Abbildung 3.4.: Logistische Regression mit mehr als zwei Klassen

Die in Abschnitt 3.1.2.4 genannten Mafle lassen sich leicht auf mehr als zwei Klassen
verallgemeinern. Bei drei Klassen mit Labels von 0 bis 2 sieht die 3 x 3-Konfusionsmatrix
folgendermaflen aus:

H Vorhersage 0 | Vorhersage 1 | Vorhersage 2

Tatsachlich 0
Tatséchlich 1
Tatséchlich 2

Mit Hilfe der in dieser Matrix enthaltenen Werte konnen Relevanz, Sensitivitdt und
der F'I-Score wie in Abschnitt 3.1.2.4 beschrieben fiir jede Kategorie einzeln berech-
net und daraus der Durchschnitt gebildet werden. Bei Berechnung der Relevanz werden
demnach nur die Spalten der Tabellen betrachtet, bei Berechnung der Sensitivitdt die
Zeilen. Die Korrektklassifizierungsrate teilt die Summe der Werte auf der Hauptdiago-
nalen durch die Summe aller Werte der Matrix. Bei gleich méchtigen Kategorien ist sie
ebenso aussagekraftig wie der F'1-Score.

3.1.3. Fehlerdiagnose bei linearer und logistischer Regression

Nur kurz angesprochen wurde bis zu dieser Stelle die Notwendigkeit, das gelernte Modell
systematisch zu tberpriifen. Nachdem nun die dazu notwendigen Qualitdtsmafle sowie
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die Verlustfunktionen definiert wurden, kann dies nachgeholt werden. Bereits zu Anfang
des gesamten Machine-Learning-Prozesses werden die zur Verfiigung stehenden gekenn-
zeichneten Beispiele zuféllig auf drei Gruppen verteilt: Trainingsdaten, Validierungsdaten
und Testdaten [17]. Die Trainingsdaten sollten hierbei mit ca. 60% aller zur Verfiigung
stehenden Beispiele die grofite Gruppe bilden, und nur sie werden zum Lernen verwen-
det. Die Validierungsdaten kénnen wéhrend der Lernphase verwendet werden, um den
Prozess zu beobachten und ggf. abzubrechen. Sie haben jedoch keinen Einfluss auf die
Berechnung im Zuge des Gradientenverfahrens. Es wird lediglich nach jeder Iteration an-
hand der aktuellen Parameterwerte eine Vorhersage getroffen und das tatséchliche Label
mit dieser verglichen. So kann auch auf den Validierungsdaten eine Verlustfunktion be-
rechnet und im Falle eines Klassifikationsproblems die Korrektklassifizierungsrate (oder
der F1-Score) bestimmt werden. Beide kénnen erheblich von den entsprechenden Maflen
auf den Trainingsdaten abweichen. In diesem Falle kann das Training vorzeitig abgebro-
chen werden, da die Verallgemeinerungsfihigkeit des berechneten Modells offensichtlich
nicht gegeben ist. Der Vorgang kann dann mit neu eingestellten Hyperparametern neu
gestartet werden. Diese Vorgehensweise empfiehlt sich insbesondere dann, wenn die Lern-
phase viele Stunden oder sogar Tage in Anspruch nimmt. Bei Aufgaben mit nur wenigen
Trainingsbeispielen und wenigen Merkmalen kommen die Validierungsdaten oft erst nach
Beendigung der Lernphase zum Einsatz.

Die Testdaten werden anfangs nicht einmal in Augenschein genommen. Sie kommen
erst dann zum Einsatz, wenn mit Hilfe der Trainings- und Validierungsdaten alle Hy-
perparameter so eingestellt wurden, dass eine auf diesen Daten zufriedenstellende Mo-
dellfunktion zur Verfiigung steht. Im Idealfall wird diese dann nur noch anhand der
Testdaten bestétigt. Dazu trifft das gelernte Modell auf den Validierungs- und Testda-
ten seine Vorhersagen, die mit den tatséchlichen Labels der Beispiele verglichen werden.
Bei linearer Regression geniigt die Berechnung der Verlustfunktion, bei logistischer Re-
gression werden die Ergebnisse zusétzlich in zwei Konfusionsmatrizen veranschaulicht,
aus denen sich die Qualitdtsmafle ergeben. Sollte das Ergebnis auf den Testdaten we-
sentlich schlechter ausfallen als das auf den Validierungsdaten, so konnte es sein, dass die
Modellfunktion mit der Zeit zu sehr an die Validierungsdaten angepasst wurde. Dann
muss der gesamte Prozess erneut durchlaufen werden.

Insbesondere dann, wenn nur eine kleine Datenmenge zur Verfiigung steht, bietet sich
zudem eine der beiden folgenden Mafinahmen an:

o Kreuzvalidierung: Zunachst werden nur die Testdaten beiseite gelegt. Die tibrigen
Daten werden in vier Teile geteilt, von denen jeweils drei zum Training verwendet
werden und eins zur Validierung. Auf diese Weise wird sichergestellt, dass so viele
Informationen wie moglich in die Entwicklung der Modellfunktion einflieen.

e Datenaugmentation: In der Bild- oder Handschriftenerkennung ist es iblich, die
vorhandenen Motive durch Drehen oder Verzerren, Einfiigen eines kiinstlichen
Rauschens o.4. zu verdndern und alle verdnderten Bilder in die Trainingsmenge
aufzunehmen. Dies lésst sich auf die meisten anderen Bereiche iibertragen. In der
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Musik bietet es sich an, jedes Stiick der Trainingsmenge in alle 12 Dur- (bzw.
Moll-) Tonarten zu transponieren.

3.1.3.1. Unter- und Uberanpassung, Verzerrung und Varianz

In jedem der erlauterten Algorithmen des iiberwachten Lernens mochte man ein Modell
finden, das einerseits die Trainingsdaten moglichst genau erfasst, sich andererseits aber
auch gut verallgemeinern lédsst, so dass die Labels neuer Beispiele richtig vorhergesagt
werden. Beides gleichzeitig ist in der Regel schwer zu erreichen.

Bei ausreichender Anzahl Merkmale und geniigend Training kann ein beliebig genaues
Ergebnis auf den Trainingsdaten erzielt werden. Voraussetzung ist lediglich, dass es nicht
mehrere Beispiele mit gleichen Merkmalswerten, aber unterschiedlichen Labels gibt. Die
Modellfunktion passt sich dann sehr genau den Trainingsdaten an, ldsst sich aber in
der Regel nicht mehr auf unbekannte Beispiele verallgemeinern. Diese Fehlerquelle wird
als hohe Varianz bezeichnet, und das Resultat ist eine Uberanpassung (engl. Ouerfitting)
der Modellfunktion. Abbildung 3.5 zeigt dieses Phdnomen am Beispiel der polynomiellen
Regression. Es liegen relativ wenige Trainingsdaten vor, und augenscheinlich wére die
griine Linie in (b) eine plausible Modellfunktion. Das rote Polynom vierten Grades in
(a) passt sich sehr genau den Trainingsdaten an, ldsst sich aber kaum auf neue Daten
verallgemeinern. Erkennbar ist dies in der Praxis daran, dass die Verlustfunktion im
Training bei einem sehr kleinen Wert konvergiert, in der Validierung aber bei einem
deutlich héheren.
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=== Overfitting: Polynom Grad 4 === Plausibler: lineare Funktion a -
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(a) Uberanpassung an die Trainingsdaten (b) Plausibleres Modell verallgemeinert besser

Abbildung 3.5.: Beispiel fiir Overfitting

Das Gegenteil ist der Fall, wenn zu wenige Merkmale zur Verfiigung stehen oder ei-
ne zu einfache Modellfunktion angenommen wird (z.B. ein lineares Modell statt eines
Polynoms). Die entsprechende Fehlerquelle ist die hohe Verzerrung (engl. high bias),
das Resultat eine Unteranpassung (engl. Underfitting). Die Verlustfunktionen L4, und
L4 konvergieren dann im Laufe des Trainings zwar auf einem dhnlichen Wert, dieser
bleibt aber relativ hoch. Abbildung 3.6 zeigt ein solches Beispiel.
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(a) Unteranpassung an die Trainingsdaten (b) Plausibleres Modell

Abbildung 3.6.: Beispiel fiir Underfitting

Abbildung 3.7 demonstriert noch einmal im Uberblick das Verfahren, mit dessen Hilfe
festgestellt wird, ob Uber- oder Unteranpassung vorliegt: Bei Uberanpassung konvergiert
die Verlustfunktion auf den Trainingsdaten bei einem Wert nahe 0, auf den Validierungs-
daten allerdings deutlich héher. Bei Unteranpassung konvergiert sie in beiden Féllen auf
einem unbefriedigend hohen Wert. Wurde ein gutes Modell ermittelt, so konvergiert die
Verlustfunktion beider Datenmengen auf einem akzeptablen niedrigen Wert.

Fehler
Fehler
Fehier

[}

Anzahl der Iterationen
Anzahl der Iterationen

(c) Kosten bei gutem Modell

Anzahl der Iterationen

(a) Kosten bei Overfitting (b) Kosten bei Underfitting

Abbildung 3.7.: Verhalten der Verlustfunktion bei Overfitting und Underfitting

Fiir beide Probleme gibt es mehrere mogliche Ursachen und daher auch Strategien,
um diesen zu begegnen. Grundsitzlich gilt, dass bei Uberanpassung die Modellfunktion
zu komplex ist. Sie vermutet Zusammenhénge dort, wo es keine gibt. Entweder es ste-
hen zu viele Merkmale zur Verfiigung, von denen einige keinen Einfluss auf das Label
haben, oder der gewédhlte Polynomgrad ist zu hoch. Eine mdégliche Strategie ist dem-
nach die Reduktion der Merkmale. Dies kann von Hand durchgefiihrt werden, es gibt
aber auch entsprechende Algorithmen. Die zweite mdogliche Strategie ist die Verwen-
dung eines Regularisierungsterms und die Anpassung des darin enthaltenen Regularisie-
rungsparameters A. Wie der Term aussieht und der Parameter angepasst wird, wird in
Abschnitt 3.1.3.2 erldutert.

Um einen passenden Polynomgrad zu finden, empfiehlt sich die Betrachtung der beiden
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Verlustfunktionen Liyqin () und L,q(0), jeweils abhidngig vom Polynomgrad. Es wird
also der komplette Lern-Algorithmus mit verschiedenen Polynomgraden ausgefiihrt, die
Ergebnisse werden anschliefend an den Validierungsdaten getestet. Bei kleinem Grad
werden beide Fehlerwerte auf einem &dhnlich hohen Niveau liegen und bei steigendem
Grad fallen. Ab einem bestimmten Punkt wird Jiqin(0) weiter fallen, Jy4(6) jedoch
wieder steigen. Dies ist ein Zeichen von zu hoher Varianz und der sich daraus ergebenden
Uberanpassung an die Trainingsdaten. Abbildung 3.8 veranschaulicht das Verfahren.
Das beste Modell wére in diesem Beispiel ein Polynom vierten Grades, denn hier hat die
Funktion J,4;(#) ihr Minimum. Eine dhnliche Strategie liefle sich auch mit der Anzahl von
Merkmalen durchfithren. Da es aber bei realen Problemen meist sehr viele Merkmale gibt
und die Anzahl der Kombinationsmoglichkeiten dann uniibersichtlich grofl wird, ist dies
in der Praxis eher schwierig. Gesucht ist in jedem Fall eine Kombination von Merkmalen
und ein Polynomgrad, fiir welche der Wert der Verlustfunktion auf den Validierungsdaten
am Ende des Trainings minimal wird und auch nicht wesentlich hoher liegt als der
entsprechende Wert auf den Trainingsdaten.

— Lyail8)
— Lyanif)

Fehler

1 2 3 3 5 6 7
Grad des Polynoms

Abbildung 3.8.: Lirqin(0) und Ly (6) als Funktion des Polynomgrades der Modellfunk-
tion

3.1.3.2. Ein Hyperparameter zur Regularisierung

Folgende Uberlegungen, Formeln und der Algorithmus gelten sowohl fiir lineare als auch
fiir logistische Regression. Der Unterschied liegt ausschlielich in der Definition der Hy-
pothesenfunktion hy(x(*), die aus diesem Grund hier nicht konkretisiert wird.

Durch Reduktion der Merkmale geht, sofern es sich nicht um linear abhiangige Varia-
blen handelt, ein Teil der zur Verfiigung stehenden Information verloren. Ist also nicht
feststellbar, welche Informationen zur Bestimmung des Labels tatséchlich notwendig
sind, so gibt es die Mo6glichkeit, durch Einstellung des Regularisierungsparameters A den
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Einfluss der Parameter und damit die Hoéhe der Varianz zu verringern. Der Regularisie-

rungsterm ﬁ ) 9]2- wird in die Verlustfunktion L(6) wie folgt eingebaut:

m n
QL [Z y“’)%AZ@?] (3.10)
=1 j=1

Die beiden schwierig zu vereinenden Ziele, die durch Minimierung der Verlustfunk-
tion verfolgt werden, sind folgende: Zum einen sollen die Parameter moglichst genau
angepasst werden, zum anderen sollen sie moglichst klein gehalten werden, um die Hy-
pothese zu ,vereinfachen* und so die Gefahr der Uberanpassung zu vermindern. Die
erste enthaltene Summe dient der Parameteranpassung, die zweite sorgt dafiir, dass
hohe Parameterwerte bestraft werden. Der Bias-Term 6y wird bei der Regularisierung
nicht beriicksichtigt. Wahrend der Minimierung der Verlustfunktion dient der Hyperpa-
rameter A dazu, die beiden genannten Ziele gegeneinander abzuwiegen und einen guten
Kompromiss zu finden. Je grofer A ist, desto kleiner werden die Parameter und damit
die ,,Ausschlige” der Modellfunktion. Im Extremfall, bei einem sehr groflen Hyperpa-
rameter, fallen die Merkmale praktisch nicht mehr ins Gewicht, es bleibt nur noch der
Biasterm 6y, und die Modellfunktion wird nahezu konstant. Bei einem extrem kleinen
Hyperparameter werden grofle Parameterwerte nicht mehr bestraft, und die Gefahr der
Uberanpassung bei zu hohem Polynomgrad oder zu vielen Parametern steigt. Die Frage
ist nun zunéchst, wie sich der zugefiigte Regularisierungsterm auf die partielle Ableitung
der Verlustfunktion auswirkt. Im Anschluss wird es um die optimale Einstellung von A
gehen.

Die partielle Ableitung der Verlustfunktion (siehe Gleichung 3.3) dndert sich nun fiir
j=1,...,n wie folgt:

o, S (i
ae EZ y) - al + 0 (3.11)

Entsprechend wird der Algorithmus des Gradientenverfahrens (siche Algorithmus 2)
angepasst [17]:

Algorithm 5 Gradientenverfahren mit Regularisierung

repeat
tempo := 0y — o+ = 37 (he(x) — y@)
temp; :=0; —a- [% Zi:l(he(x( N—y®) a2 0] (forj=1,.n)
6; = temp; (for 7=0,...,n)
until convergence

Zuletzt bleibt die Frage, wie der Hyperparameter A optimiert wird. Hier gibt es leider
keine bessere Moglichkeit als systematisches Ausprobieren. Professor Andrew Ng schlagt
zwoOlf verschiedene Werte fir A vor [17]:
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0 (also keine Regularisierung), 0.01, 0.02, 0.04, 0.08, ..., 10.24. Die Werte werden
also ab 0.01 jeweils verdoppelt. Der komplette Lern-Algorithmus wird nun 12 mal unter
Verwendung jeweils eines dieser 12 Werte fiir A auf den Trainingsdaten ausgefiihrt, bis
in jedem Durchlauf i (fiir i = 1, ..., 12) ein Parametervektor §() ermittelt wurde. Dieser
Vektor wird anhand des Fehlers der Verlustfunktion Lwl(Q(i)) auf den Validierungsdaten
bewertet. Der Parametervektor mit dem kleinsten Fehler wird ausgewéhlt und noch
einmal anhand der Verlustfunktion Ltest(ﬁ(i)) auf den Testdaten iiberpruft.

Etwas anschaulicher wird der beschriebene Prozess beim Betrachten der Graphen
der Verlustfunktionen Ltmin(Q(i)) und Lval(H(i) ) abhéngig vom Parameter A\ in Abbil-
dung 3.9. Dies entspricht den Graphen in Abbildung 3.8, in der dieselben Funktionen,
jedoch in Abhéngigkeit vom Polynomgrad der Modellfunktion, dargestellt werden.

Fehler

Hyperparameter A

Abbildung 3.9.: Lipqin(0) und L,q(0) als Funktion des Hyperparameters A

3.1.4. Zusammenfassung: Feinabstimmung bei linearer und logistischer
Regression

Sowohl in der linearen als auch in der logistischen Regression miissen nicht nur die Werte
des Parametervektors 6 angepasst werden, sondern auch die beiden Hyperparameter «
(Lernrate) und A (Regularisierungsparameter). Die Anpassung der Lernrate ist bereits
in den Algorithmen 3 und 4 (Lernphase der linearen und logistischen Regression) enthal-
ten. Um nun zusétzlich einen geeigneten Wert fiir den Regularisierungsparameter A zu
ermitteln, muss idealerweise die gesamte Lernphase von einer Schleife iiber die méglichen
Werte fiir A eingeschlossen werden. Sollte nun trotz allem am Ende ein unbefriedigendes
Ergebnis auf den Validierungsdaten erzielt werden, so gibt es mehrere mogliche Vor-
gehensweisen, von denen jede allerdings nur entweder bei Uber- oder Unteranpassung
Erfolg verspricht. Eine Methode, mit deren Hilfe festgestellt werden kann, welches der
beiden Probleme vorliegt, wurde bereits in Abschnitt 3.1.3.1 vorgestellt. Sobald eine
der folgenden Mafinahmen durchgefiithrt wurde, muss erneut die gesamte Trainingsphase
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ausschlieffilich auf den Trainingsdaten durchlaufen werden, und die ermittelten Parame-
terwerte auf den Validierungsdaten iiberpriift. Die moglichen Mafinahmen sind:

e bei Uberanpassung:
— mehr Trainingsbeispiele besorgen
— Reduktion der Merkmale

— Erhohung des Regularisierungsparameters A

e bei Unteranpassung:
— zusatzliche Merkmale finden
— Erhohung des Polynomgrades

— Senkung des Regularisierungsparameters A

Insbesondere bei sehr groflen Datenmengen mit extrem vielen Merkmalen ist das be-
schriebene systematische Vorgehen in der Praxis kaum konsequent durchfiithrbar. Da
ohnehin nicht alle denkbaren Werte der Hyperparameter in jeder Kombination durch-
probiert werden kénnen, helfen nur die Erfahrung und Intuition des Programmierers bei
deren Einstellung. Denkbar wéren in nicht allzu ferner Zukunft auch komplexere Algo-
rithmen, die die Werte auf den Validierungsdaten selbststdandig iberwachen, bei Bedarf
abbrechen, die Hyperparameter anpassen und den Lernvorgang von Neuem starten.

3.1.5. Neuronale Netze
3.1.5.1. Aufbau und Funktion des menschlichen Gehirns

Die Tatsache, dass selbst sehr kleine Gehirne wie die von Mausen oder Vogeln zu Leis-
tungen fiahig sind, die bislang kein Computer zustande bringt, hat Menschen zu dem
Versuch inspiriert, Gehirne zu imitieren und sogenannte kiinstliche neuronale Netze zu
programmieren. Um die Idee dahinter zu illustrieren, sei hier kurz das natiirliche Vorbild
erlautert.

Die kleinsten Einheiten eines menschlichen oder auch tierischen Gehirns sind die Ner-
venzellen (Neuronen). Sehr vereinfacht dargestellt besitzt ein Neuron neben seinem Zell-
kérper (Soma) mehrere Dendriten zur Aufnahme von Signalen anderer Neuronen oder
Rezeptorzellen und ein Azon zur Weiterleitung eines Signals an andere Zellen. Nun wird
allerdings nicht jedes Signal weitergeleitet, sondern die eintreffenden Signale miissen zu-
sammen einen bestimmten Schwellenwert iberschreiten. Nur dann feuert das Neuron,
indem es ein Aktionspotenzial immer gleicher Starke (,,Alles-oder-Nichts-Gesetz*) ent-
lang des Axons schickt und dadurch andere Neuronen erreicht. Kenntnisse, wie dies
im Einzelnen ablduft, sind zum Grundverstdndnis kiinstlicher Intelligenz (KT) zunéchst
nicht notwendig. Doch obwohl sich die Leistungsfdhigkeit von KI-Systemen im kogni-
tiven Bereich in den letzten Jahren rasant gesteigert hat, gibt es nach wie vor viele
Aufgaben, in denen Menschen und sogar kleine Tiere weitaus besser abschneiden. Ins-
besondere was emotionale und soziale Intelligenz angeht, leisten Maschinen bisher fast
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nichts. Doch auch in vielen Bereichen der kognitiven Intelligenz wie Handschriften- oder
Bilderkennung sind Menschen nach wie vor iiberlegen. Selbst ein kleines Kind braucht
nur wenige Hunde zu sehen, um auf jedem Bild, in jedem Film und in der Realitdt alle
Hunde egal welcher Rasse als Hund zu identifizieren. Computer erkennen zwar mittler-
weile dhnlich gut Hunde, Gesichter, Autos oder auch handgeschriebene Buchstaben, sie
brauchen dazu aber Millionen von Trainingsbeispielen und enorme Rechenkapazitéten.
FEin Vorteil der Computer ist ganz einfach die Moglichkeit, diese Millionen Beispiele in
kurzer Zeit betrachten zu kénnen, ohne dabei miide zu werden, und ohne auch nur ei-
nes der Beispiele aufler Acht zu lassen. Der zweite Vorteil ist die Fahigkeit, Millionen
von Berechnungen in kiirzester Zeit fehlerfrei durchzufiihren. Beide Féahigkeiten haben
zunédchst nichts mit kiinstlicher Intelligenz zu tun. Doch nur so ist es moéglich, aus der
riesigen Menge an Beispielen so gut zu verallgemeinern, dass noch nie gesehene Hunde,
Menschen oder handschriftliche Buchstaben der richtigen Kategorie zugeordnet werden.
Die Tatsache, dass natiirliche Nervensysteme bestimmte Aufgaben mit weitaus weniger
Neuronen und Rechenkapazitit 16sen als Computer, zeigt, dass noch viel Forschungsar-
beit geleistet werden muss, in Biologie, Chemie, Medizin und Informatik. Dennoch soll
hier diese kurze Einfithrung in die Neurologie geniigen.

3.1.5.2. Aufbau eines kiinstlichen neuronalen Netzes

Das grofle Fernziel der KI-Forschung ist die Entwicklung einer Intelligenz, die der mensch-
lichen nahe kommt oder sie sogar iibertrifft. Jedoch betrifft dies nur die sogenannte
,starke KI“. Obwohl es mittlerweile vereinzelt Maschinen gibt, die den ,, Turing- Test'“
bestehen, ist dies nach wie vor eine Utopie. Die ,,schwache KI*“ beschrankt sich dagegen
auf einzelne Anwendungsbereiche wie z.B. Sprach- oder Bilderkennung, Expertensysteme
oder Computerspiele, in denen menschliche Intelligenz bereits sehr erfolgreich simuliert
wird. Inspiration erhalten die Forscher zweifellos aus dem Aufbau eines natiirlichen Ge-
hirns. Jedoch ist man weit davon entfernt, es in allen Einzelheiten nachzubilden.

Ein natiirliches Neuron besitzt, wie oben beschrieben, mehrere Eingéinge (Dendriten)
und einen Ausgang (Azon). Das Axon verzweigt sich, so dass das Signal an mehrere
andere Neuronen weitergeleitet werden kann. Ein kiinstliches Neuron besitzt ebenfalls
mehrere Eingénge fiir Signale und ein Ausgangssignal, das wiederum an mehrere Neu-
ronen weitergeleitet werden kann. Im Inneren eines Neurons findet die Verarbeitung in
zwei Schritten statt: Zunichst werden durch die Ubertragungsfunktion ¥ alle eingehenden
Signale zu einem einzigen vereint, anschlieend modifiziert die Aktivierungsfunktion o

! Alan Turing formulierte 1950 eine Idee, wie die Intelligenz einer Maschine iiberpriift werden kénnte:
Ein Mensch befragt einige Minuten lang schriftlich und durch eine geschlossene Tiir einen Menschen
und eine Maschine. Sollte er danach nicht sicher bestimmen kénnen, welches der beiden Gegeniiber
die Maschine ist, so kdnne der Maschine ein dem Menschen ebenbiirtiges Denkvermégen bescheinigt
werden [26]. Jedoch wurde dieser Test 1980 von John Searle fiir ungeeignet befunden. Sein Gegen-
argument beinhaltet ein Gedankenexperiment, das als ,,chinesisches Zimmer* Bekanntheit erlangte:
Einem Menschen, der kein Chinesisch versteht, sei es bei Bereitstellung geeigneter Trainingsbeispie-
le méglich, nach einer gewissen Ubungszeit Fragen zu einem chinesischen Text schriftlich derart zu
beantworten, dass ein Chinese den Eindruck bekommt, es mit einem Einheimischen zu tun zu ha-
ben [23].
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dieses Signal noch einmal. Abbildung 3.10 zeigt solch ein Neuron. Die Ubertragungsfunk-
tion berechnet eine Linearkombination der Eingangssignale, wobei die Gewichte 6;; im
Laufe des Trainings gelernt werden. Die Aktivierungsfunktion ist im allgemeinen Fall ei-
ne frei wihlbare, differenzierbare Funktion. Im Falle von Klassifikationsproblemen wird
fast immer eine Sigmoid-Funktion verwendet. In der Regel ist dies die logistische Funk-
tion (sig(x)), der Tangens hyperbolicus (tanh(x)), der Ausgaben zwischen —1 und +1
erzeugt, oder die Softmazx-Funktion (o(x)), die jedem Knoten eine Wahrscheinlichkeit
derart zuordnet, dass sich die Werte in dieser Schicht zu eins addieren. Insbesondere in
der Ausgabeschicht kann dies sinnvoll sein. In verdeckten Schichten findet auch oft die
sogenannte relu-Funktion Verwendung, die positive Werte auf sich selbst abbildet und
negative auf 0. Die Aktivierungsfunktion muss im tibrigen nicht notwendigerweise nicht-
linear sein. In Netzen, die zur Regression dienen, kommt héufig die Identitdtsfunktion
zum Einsatz. Die Ausgabe o; des Neurons j wird als dessen Aktivierung bezeichnet.

Abbildung 3.10.: Ein kiinstliches Neuron mit Ubertragungs- und Aktivierungsfunktion

Ein kiinstliches neuronales Netz besteht in der Regel aus mindestens drei Schichten,
die jeweils aus mindestens einem Neuron bestehen. (Ein Netz aus nur drei Neuronen
wére primitiv, widerspricht aber nicht der Definition.) Die Fingabeschicht (engl. input
layer) repréasentiert die Eingabewerte, die Ausgabeschicht (engl. output layer) die Aus-
gabewerte. Dazwischen liegen beliebig viele verdeckte Schichten (engl. hidden layers).
Die Bezeichnung ,,verdeckt* riithrt daher, dass die Ausgaben dieser Neuronen von auflen
unsichtbar sind. Die Funktionsweise ist aber dieselbe wie die der Ausgabeschicht.

Die Neuronenzahl der Eingabe- und Ausgabeschicht ist durch das vorliegende Pro-
blem festgelegt. Die Struktur des Netzes (Anzahl der verdeckten Schichten, Neuronen
pro Schicht sowie deren Verbindungen), wird als Topologie des Netzes bezeichnet und
muss zu Beginn festgelegt werden. In dem hier zunéchst erlauterten Typ des vollver-
bundenen Feedforward-Netzes leitet jedes Neuron seine Aktivierung zu jedem Neuron
der nachfolgenden Schicht weiter, entsprechend erhélt auch jedes Neuron Eingangssi-
gnale von jedem Neuron der vorangehenden Schicht. So streng und unflexibel sind die
Neuronen und Nervenbahnen in natiirlichen Systemen nicht angeordnet. Zudem gilt in
kiinstlichen Netzen in der Regel nicht das Alles-oder-Nichts-Gesetz.
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Die in Abbildung 3.1 dargestellte logistische Funktion ist ein hdufig verwendeter Spe-
zialfall der Sigmoid-Funktion. Die Ausgaben der Knoten entstammen hier dem gesamten
Wertebereich zwischen 0 und 1. Wiirde man sich hier auf 0 oder 1 beschrianken, so wé-
ren die Leistungen weitaus schlechter. Andererseits &ndert sich in natirlichen Neuronen
stindig der Schwellenwert, dessen Uberschreitung es ,,feuern® lisst. Auch die Verbindung
zwischen zwei Neuronen wird grofier, wenn sie z.B. immer gemeinsam feuern. (,, What
fires together, wires together*). Exakter formuliert es Donald Hebb: , Wenn ein Azon der
Zelle A [...] Zelle B erregt und wiederholt und dauerhaft zur Erzeugung von Aktionspo-
tentialen in Zelle B beitrigt, so resultiert dies in Wachstumsprozessen oder metabolischen
Verinderungen in einer oder in beiden Zellen, die bewirken, dass die Effizienz von Zelle
A in Bezug auf die Erzeugung eines Aktionspotentials in B grofier wird [11].“ Solange
diese Prozesse in kiinstlichen Netzen nur unzureichend simuliert werden koénnen, ist es
wohl ein sinnvoller Kompromiss, dies durch Nichteinhaltung der Alles-oder-Nichts-Regel
zu kompensieren.

Abbildung 3.11 zeigt ein sehr einfaches Netz mit drei Eingabeknoten in der ersten
Schicht, einer verdeckten Schicht mit ebenfalls drei Knoten und einem einzigen Knoten
in der Ausgabeschicht. Ein solches Netz kann nur zwei Klassen unterscheiden. Gibt es
mehr Kategorien, so braucht das Netz so viele Ausgabeknoten wie Kategorien. Die hoch-
gestellte ‘(2)” in der verdeckten Schicht sagt lediglich, dass es sich um die zweite Schicht
handelt, die Indizes nummerieren die Knoten in jeder einzelnen Schicht. Entsprechend
der logistischen Regression enthélt das Netz die Knoten xg und a((]Q) . Dabei handelt es
sich in allen Schichten aufler der Ausgabeschicht um das Bias-Neuron. Da sein Wert auch
hier immer 1 betrdgt und es daher keinen Eingang aus den Knoten der vorigen Schicht
bendtigt, wird es ab sofort beim Zeichnen von Netzen und beim Zédhlen der Knoten wie
allgemein iiblich weggelassen. Die Anzahl der Knoten pro Schicht ist unabhéngig von
der Anzahl der Knoten anderer Schichten. Wie viele verdeckte Schichten und Knoten
pro Schicht ein Netz benétigt, ist bei komplexen Problemen oft schwer zu bestimmen.
Einige Richtlinien hierzu werden in Abschnitt 3.1.5.7 genannt.

Im Verlauf der Arbeit stellte sich heraus, dass ein vollverbundenes Feedforward-Netz
im Zusammenhang mit Musik nicht méchtig genug ist. Daher werden insbesondere den
Convolutional Neural Networks (ein deutscher Name wie faltendes neuronales Netzwerk
ist hier nicht gebrduchlich) und den LSTM-Netzen (einem Spezialfall rekurrenter Netze)
gesonderte Abschnitte gewidmet.

3.1.5.3. Die Modellfunktion eines neuronalen Netzes

Die Funktionsweise eines neuronalen Netzes soll hier zunédchst am Beispiel des Netzes in
Abbildung 3.11 erklart werden. Vieles baut auf den Prinzipien der logistischen Regression
auf. Die Knoten der Eingabeschicht représentieren lediglich die Eingabewerte. In jeder
weiteren Schicht erhélt jedes Neuron von jedem Knoten der vorherigen Schicht (plus Bias-
Neuron) ein Eingabesignal. Die Aktivierung eines Neurons (also der Wert, der iiber das
»Azon* an die Knoten der nachsten Schicht weitergeleitet wird), ergibt sich entsprechend
der logistischen Regression aus einer Linearkombination der Eingabesignale, die mittels
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he(x)

Eingabeschicht verdeckte Schicht Ausgabeschicht

Abbildung 3.11.: Aufbau eines einfachen neuronalen Netzes

der logistischen Funktion sig(t) auf einen Wert zwischen 0 und 1 abgebildet wird. Die
Gewichtung der einzelnen Signale wird durch die Matrix ©(¢—1) vorgegeben, wobei I die
gerade zu berechnende Schicht bezeichnet. Sei s;_1 die Anzahl der Knoten in Schicht
[ —1 und s; die Anzahl der Knoten in Schicht | (jeweils ohne das Bias-Neuron), so ist
OU=1) eine 81 X s;—1 + 1 - Matrix. Im Beispiel-Netzwerk hétte demnach O drei Zeilen
und vier Spalten, und ©®) hitte eine Zeile und vier Spalten, wére also ein Zeilenvektor:

@go) @gl) @(1) @( )
1 1 1 2 2
ol = ego) @gl) ®g2) @g?)) ) o = @go) 951) 9&2) 953)
@:()i)) @:(n) @(1) @( )

Auf diese Art ergeben sich die Aktivierungen aller Neuronen aus der Linearkombina-
tion der Werte der Vorgiangerschicht mit den Parametern der entsprechenden Zeile der
dazwischen liegenden Matrix. Der Grund, weshalb alle Gewichte in Matrizen gespeichert
werden, liegt in der iibersichtlichen Notation und effizienten Berechnung mit Hilfe von
Vektorisierung:

a® =sig(@Wx),  he(x)=a® =sig(@®a?)

Auf diese Art werden die Informationen aus den Eingabedaten vorwarts durch das Netz
propagiert und verarbeitet. In jeder Schicht [ (fir [ > 2) findet eine Matrix-Vektor-
Multiplikation ©¢~Dal=1) gtatt, auf deren Ergebnisvektor elementweise die logistische
Funktion sig(¢) angewendet wird. Der sich ergebende Vektor a() enthalt die Aktivie-
rungswerte der einzelnen Knoten in Schicht [.
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Da das beschriebene Vorgehen problemlos auch auf mehrere Ausgabeknoten angewen-
det werden kann, soll zur Vermeidung weiterer Fallunterscheidungen bereits hier auf die-
sen Fall verallgemeinert werden. Abbildung 3.12 zeigt ein Netzwerk mit zwei verdeckten
Schichten und drei Ausgabeknoten. Jeder Ausgabeknoten dient zur bindren Klassifikati-

Abbildung 3.12.: Aufbau eines Netzes zur Unterscheidung von drei Klassen

on, entsprechend der logistischen Regression mit mehreren Klassen. Knoten a§4) koénnte

(4)

z.B. fir ,Bach — ja oder nein“ stehen, Knoten a,’ fiir ,,Mozart — ja oder nein“ und

Knoten a;(;l) fir ,Schubert — ja oder nein“. Im Idealfall hdtte man gerne einen Vektor

a®, dessen Werte nahe an

1 0 0
0f,|1] oder |0
0 0 1

liegen. Diese drei Vektoren bezeichnen allerdings nur die drei moglichen Labels der Trai-
ningsbeispiele. In der Realitdt wird der Vektor der letzten Schicht nie genau so aussehen,
da die logistische Funktion zwar gegen 0 und 1 konvergiert, diese Werte jedoch nie er-
reicht. In einem ungiinstigen Fall kénnten sogar zwei oder alle bindren Klassifizierer auf
sja‘ (oder eben auf ,nein“) entscheiden. Dies ist in der Praxis jedoch kein Problem.
In der Lernphase werden die Fehler aller Ausgabeknoten einzeln betrachtet und durch
das Netzwerk zuriick propagiert, und spéater in der Produktivumgebung bestimmt das
Maximum der Elemente des Ausgabevektors, zu welcher Kategorie das Beispiel gehoren
soll. Um tatséchlich Wahrscheinlichkeiten zu erhalten, die sich zu 1 addieren, kann die
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logistische Funktion in der Ausgabeschicht auch durch die Softmaz-Aktivierungsfunktion
ersetzt werden.

Die Frage ist nun noch, woher die Gewichte in den Matrizen ©) stammen und wie sie
nach und nach angepasst werden. Ebenso wie in der logistischen Regression werden sie
zu Beginn initialisiert. Verwendet werden in der Regel Zufallszahlen aus dem Intervall
[-1, +1]. Nach jeder Vorwirtspropagation eines Trainingsbeispiels durch das Netzwerk
tritt am Ausgabeknoten ein Fehler im Vergleich zum tatsédchlichen Label y auf, ndmlich
he(x) —y. (Bei mehreren Ausgabeknoten tritt solch ein Fehler an jedem Knoten auf.)
Aus den Fehlern aller Trainingsbeispiele ergibt sich die im folgenden Abschnitt 3.1.5.4
benannte Verlustfunktion, die es wiederum zu minimieren gilt. Hierzu werden die Fehler
zuriick durch das Netzwerk gefithrt und dabei die Parameter-Matrizen ©(®) korrigiert.
Dies ist Thema des Abschnittes 3.1.5.5.

3.1.5.4. Die Verlustfunktion eines neuronalen Netzes

Auch die Verlustfunktion ldsst sich gut aus derjenigen der logistischen Regression herlei-
ten. Der geschlossenen Form ohne Regularisierung (siehe Gleichung 3.8) wird lediglich
eine weitere Summe zugefiigt, die innerhalb der Summe iiber alle Trainingsbeispiele alle
Ausgabeknoten durchlauft. (Diese zusétzliche Summe entféllt also bei einem einzelnen
Ausgabeknoten.) Der Regularisierungsterm enthélt nun drei verschachtelte Summatio-
nen anstatt einer. Dieser Unterschied rithrt daher, dass die Parameter in der logisti-
schen Regression in einem einzelnen Vektor gespeichert sind, dessen quadrierte Werte
aufsummiert und anschlieffend normiert werden. Ein neuronales Netz braucht dagegen
zwischen zwei aufeinander folgenden Schichten jeweils eine Parametermatriz. Insofern
miissen nun die quadrierten Gewichte aller Zeilen (innere Summe) und Spalten (mittlere
Summe) aller L — 1 Matrizen (duflere Summe) aufsummiert werden. In der mittleren
Summe (Aufsummierung der Spalten) ist zu beachten, dass die Bias-Terme in Spalte 0
bei der Regularisierung nicht bertiicksichtigt werden und die Summe daher ebenfalls bei
1 und nicht bei 0 beginnt. Sei nun L die Anzahl der Schichten und s; die Anzahl der
Neuronen in Schicht [. Es ergibt sich folgende angepasste Verlustfunktion:

m SL
£(0) =~ [ 33 s log(he (xV))e + (1 - i) os(1 (o (x7)))
i=1k=1
A L—1 s; Si+1 o)
+o— > > > (65)? (3.12)
2m 50 j=1
Im Jahre 2014 veroffentlichte das Team um Geoffrey Hinton einen Artikel [25], in
dem das Dropout-Verfahren vorgestellt wird, welches sich speziell in neuronalen Netzen
als Alternative zur Regularisierung anbietet. Da dieses sich zumindest im vorliegenden
Anwendungsfall der Klassifikation von Musikstiicken als effektiver herausstellte, wird
der Regularisierungsterm ab hier nicht mehr beriicksichtigt. Der letzte Summand in
Gleichung 3.12 entfillt damit. Dies vereinfacht auch den im folgenden Abschnitt be-
schriebenen Backpropagation-Algorithmus.
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3.1.5.5. Fehlerriickfiihrung - ein Spezialfall des Gradientenabstieges

Die Grundlagen des Verfahrens der Fehlerriickfithrung (engl. Backpropagation) wurden
bereits Anfang der 1960er Jahre gelegt [22]. Das grole Potenzial im Zusammenhang mit
neuronalen Netzen zeigte sich 1986, als David Rumelhart, Geoffrey Hinton und Ronald
Williams den Algorithmus im Deep Learning anwendeten [19].

Fiir jedes Trainingsbeispiel tritt an jedem Ausgabeknoten ein Fehler im Vergleich zum
entsprechenden Element des Labels y (0 oder 1) auf, der mit bestimmten Kosten belegt
ist. Es ergibt sich die in Gleichung 3.12 definierte Verlustfunktion, die es nun wieder zu
minimieren gilt. Im Gegensatz zu den Verlustfunktionen der linearen und logistischen
Regression ist diese jedoch nicht konvex. Daher ist nicht garantiert, dass durch Gra-
dientenabstieg das globale Minimum gefunden wird. Die Funktion kann auch in einem
lokalen Minimum konvergieren. Um ein gutes Ergebnis zu erzielen, muss die Lernphase
mehrmals mit unterschiedlich initialisierten Parametermatrizen ©®) durchlaufen werden.

Nun stellt sich aber zunéchst die Frage, wie der Gradientenabstieg hier iiberhaupt
ablduft, denn Fehler treten nicht nur an den Ausgabeknoten, sondern auch an allen
inneren Knoten auf. Die tatséchlichen Werte sind dort nicht bekannt, denn die idealen
Parametermatrizen sollen ja erst ermittelt werden. Jedoch kommt hier der Ausdruck

yFehlerrickfiihrung” ins Spiel. Die Fehler 51(.L) an den Ausgabeknoten in Schicht L sind
bekannt, ebenso die Rechenvorschriften der Vorwértspropagation, aufgrund derer sie
zustande kamen. Fiir jede Schicht [ mit 2 <[ < L gilt namlich

al) = sig(@U=Nal=1) (mit a® = x und hg(x) = a?)). (3.13)
Diese Informationen geniigen, um in umgekehrter Richtung, d.h. beginnend von der

Ausgabeschicht zuriick bis zu Schicht 2, fiir jeden Knoten j in jeder Schicht | des Netzes
mit 2 <[ < L den Fehlerwert 5§l) zu bestimmen:

5 —al) _y
0 = (@MNT§+D) g/ ©Va?)) (forl=L—-1,...,2)

(Der Operator ,,.*“ bezeichnet dabei die elementweise Multiplikation.)

Die partiellen Ableitungen der Verlustfunktion lassen sich mit Hilfe dieser Werte iiber-
raschend gut vereinfachen:

0

_ (D sU+1)
1]

Nun kann der Backpropagation-Algorithmus wie folgt zusammengefasst werden [17]:

44



Algorithm 6 Backpropagation-Algorithmus

Eingabe: m Trainingsbeispiele {(x(M),y(), ..., (x(™) y(m)1
Initialisiere Ag =0 fir alle /,7 und j
// Matrix A summiert die Gewichtsdnderungen aller Trainingsbeispiele auf.
for i=1 to m do
Setze alt) = x() // Anlegen des néichsten Trainingsbeispiels
Vorwirtspropagation zur Berechnung aller Aktivierungswerte al) fiir 2 <1< L
Berechne Fehler aller Neuronen der Ausgabeschicht: §(2) = al) — y()
Fehlerriickfiihrung zur Berechnung aller Fehlerwerte O firL—1>1>2
Aktualisiere Ag-) = AZ(-;) + a§1)5§l+1)
end for
Berechne Dl(]l-) = %Ag)
Ausgabe: die partielle Ableitung der Verlustfunktion ﬁl}(@) =pW

v
ij

Nach Ablauf des Backpropagation-Algorithmus kénnen mit Hilfe der ermittelten Ma-
tritzen Dg) die Parametermatrizen ©() korrigiert werden. Dies geschieht wiederum si-
multan, entsprechend Algorithmus 1, hier iiber die Werte aller Zeilen und Spalten der
L — 1 Matrizen. Nach jeder Iteration (jeweils iiber alle Trainingsbeispiele) wird die Ver-
lustfunktion L(©) berechnet, um sicherzustellen, dass sie im Mittel fillt. Sobald dies
iiber mehrere Epochen hinweg nicht der Fall ist, ist ein Neustart mit verkleinerter Lern-
rate a notwendig. Zudem muss sichergestellt werden, dass die Verlustfunktion am Ende
des Trainings konvergiert. Dazu wird entweder ein Abbruchkriterium festgelegt, oder
die Anzahl der Iterationen wird anhand von Erfahrungswerten im Voraus festgelegt und
das Ergebnis iiberpriift. Da nicht garantiert werden kann, dass es sich bei dem ermittel-
ten Minimum um das globale Minimum der Verlustfunktion handelt, muss die gesamte
Lernphase mit unterschiedlich initialisierten Parametermatrizen durchlaufen werden.

3.1.5.6. Ein einfaches Beispiel fiir Vorwartspropagation und Fehlerriickfiihrung

Der Ablauf der Forward- und Backpropagation wird hier an einem sehr einfachen Beispiel
veranschaulicht. Auf die logistische Funktion als Aktivierungsfunktion wird verzichtet
und statt dessen die Identitdtsfunktion verwendet. Es handelt sich demnach um ein
Regressionsproblem, die Ausgabe ist keine Klasse, sondern ein Zielwert. Gegeben sei das
Netz in Abbildung 3.13, an dem bereits das einzige Trainingsbeispiel mit x = [-2 3]
und dem Label y = 1 angelegt ist. Als Lernrate wird a = 0.1 ausgewahlt. Die Gewichte
wurden bereits zuféillig initialisiert mit

o _ [05 03 0.6
~ (0.2 0.8 0.1

], 0@ — [0.7 04 0.09].
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Abbildung 3.13.: Beispiel neuronales Netz, Ausgangssituation

Mittels Vorwértspropagation werden nun die Werte fiir af), a§2) und a® berechnet:

a® =0Wx, also a¥ =05-14+03 (=2)+06-3=1.7
und ¥ =02-1+0.8(-2)+0.1-3=—1.1
a® =0@a®  also a® =07-14+04-1.7409-(-1.1) = 0.39

Der Fehler am Ausgabeknoten kann nun berechnet werden durch
83 =he(x) —y=039—1=—061.

Damit ergibt sich die in Abbildung 3.14 gezeigte Situation. Die berechneten Aktivie-
rungswerte sind blau hervorgehoben, der Fehler am Ausgabeknoten rot.

Abbildung 3.14.: Beispiel neuronales Netz, nach Vorwartspropagation

Nun wird der Fehler am Ausgabeknoten zuriick durch das Netz propagiert. Dabei

ergeben sich die Fehler an den Knoten der verdeckten Schicht, also 5%2) und 5&2), durch
folgende Berechnung:
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0.7 —0.427
6% = (N5 = |0.4] - (—0.61) = | —0.244
0.9 —0.549

Nun werden die partiellen Ableitungen der Verlustfunktion bestimmt, mit Hilfe derer
(unter Einbeziechung der Lernrate a) im Anschluss die Gewichte in ©®) aktualisiert
werden:

66()9(2)L(@) = D%) = a82)5§3) =1-(-0.61) = —-0.61
10

8(2) L(®) = D = a!?6® = 1.7. (—0.61) = —1.037
9002

a(Q)L(G) DY) = a5 = —1.1.(~0.61) = 0.671

0% =0.7-0.1-(=0.61) = 0.761
0¥ =0.4-0.1-(~1.037) = 0.5037
0 =0.9-0.1-0.671 = 0.8329

Dasselbe wird fiir ©(1) durchgefithrt. Die partiellen Ableitungen der Verlustfunktion
sind folgende:

a(l)L(@) =D\ =alVsP =1.(—0.244) = —0.244

a(l)L((%) DWW = V52 = 9. (—0.244) = 0.488

a@a(l)L(@) =DM = aV5® = 3. (—0.244) = —0.732

L(©) = DY) = a{Vs® = 1. (—0.549) = —0.549

O 1(©) =DM — o5 — 9. (~0.549) = 1.098

O _1(©) = DY — a6 — 3. (—0.549) = —1.647

Nun kénnen die Gewichte der Matrix ©(1) wie folgt aktualisiert werden:
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o) =0.5— 0.1 (—0.244) = 0.5244
o) =0.3-0.1-0.488 = 0.2512
o) =0.6 — 0.1 (—0.732) = 0.6732
o) =0.2 - 0.1 (—0.549) = 0.2549
o) = 0.8 —0.1-1.098 = 0.6902
o) =0.1-0.1-(—1.647) = 0.2647

In Abbildung 3.15 sind die Fehler an den Knoten in Rot, die aktualisierten Gewichte
in Blau eingetragen.

Abbildung 3.15.: Beispiel neuronales Netz, neue Gewichte nach Fehlerriickfithrung

Mit den aktualisierten Gewichtsmatrizen ©1) und ©®) kann nun erneut eine Vor-
wartspropagation durchgefiihrt werden:

D=0Wx, also al’) =0.5244-1+0.2512- (—2) + 0.6732- 3 = 2.0416
und  a$?) = 0.2549 -1 4 0.6902 - (—2) + 0.2647 - 3 = —0.3314
a® =0®a®  also a® =0.761-1+ 0.5037 - 2.0416 + 0.8329 - (—0.3314) ~ 1.5133

a(

Der Fehler 6% am Ausgabeknoten betrigt jetzt 1.5133 — 1 = 0.5133, der Betrag hat
also abgenommen. Abbildung 3.16 enthélt die aktualisierten Werte.
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Abbildung 3.16.: Beispiel neuronales Netz, nach der zweiten Vorwértspropagation

Nun miissten weitere Iterationen folgen. Die Prozedur wird so lange wiederholt, bis
die Differenz der Verlustfunktion zweier aufeinanderfolgender Iterationen unter einen
gewlinschten Betrag e sinkt. Bei € = 0.001 wére dies hier die 20. Iteration.

Wie bereits erwdhnt, handelt es sich um ein stark vereinfachtes Beispiel ohne lo-
gistische Funktion, ohne Regularisierung und mit einem einzigen Trainingsbeispiel. In
realistischen Anwendungen werden die Fehler aller Beispiele aufaddiert und normiert.
Der Gradientenabstieg wird auf Grundlage dieses normierten Fehlers durchgefiihrt. Die
Verlustfunktion im angefiihrten Beispiel konvergiert gegen 0, wenn die Lernrate klein
genug gewéhlt wird. Selbst ohne verdeckte Schicht wiirde sie dies tun. Mit den hier ver-
wendeten Werten betriagt die Ausgabe nach der 20. Vorwértspropagation ca. 1.0003, die
Differenz der letzten beiden Fehlerwerte 0.0007. Doch das heifit nicht, dass die ,richti-
gen“ Parameterwerte gefunden wurden. Hier gibt es sogar beliebig viele Matrizen, die
zum Zielwert fithren. Die Giite der Modellfunktion lésst sich nur an Validierungsdaten
uberpriifen.

3.1.5.7. Feinabstimmung eines neuronalen Netzes

FEin grofler Vorteil und gleichzeitig ein Nachteil neuronaler Netze ist ihre grofle Flexibili-
tat. Es gibt viele Hyperparameter und andere Einstellungs- und Auswahlmdoglichkeiten,
die Einfluss auf die Qualitidt der Ergebnisse haben. Da all diese voneinander unabhéngig
sind, lassen sie sich beliebig miteinander kombinieren, und es ist unméglich, alle Vari-
anten zu testen. Daher werden in der folgenden Aufzéhlung einige Standardwerte oder
Richtlinien genannt, die bei der Konfiguration eines Netzes helfen.

e Die Topologie des Netzes: Theoretisch geniigt immer eine einzige verdeckte
Schicht, die dann aber méglicherweise extrem viele Neuronen benétigt. Jedoch wére
diese Variante im Falle komplexer Funktionen ineffizient und nicht praktikabel,
denn die Anzahl der bendtigten Neuronen sinkt exponentiell mit der Anzahl der
Schichten [8]. Dadurch lassen sich Netze mit mehr Schichten und entsprechend
weniger Neuronen schneller trainieren. Je mehr Schichten es gibt, desto grofier wird
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allerdings auch die Gefahr der Uberanpassung. Es empfiehlt sich daher fiir iibliche
Anwendungen, mit einer Schicht aus einigen Hundert Neuronen zu beginnen und
die Anzahl der Schichten schrittweise zu erhéhen, bis eine Uberanpassung an die
Trainingsdaten erkennbar wird.

Die Anzahl der Neuronen in den verdeckten Schichten sollte ebenfalls nicht zuféllig
ausgewéahlt werden. In der Regel werden wesentlich mehr Eingabe- als Ausgabeneu-
ronen benotigt. Diese Zahlen sind durch die Problemstellung festgelegt. Es kann
nun sinnvoll sein, die Anzahl der Neuronen im Inneren mit jeder Schicht zu redu-
zieren. Intuitiv ist dies dadurch erklarbar, dass sich oft viele einfache Merkmale
(z.B. die Form von Augen, Nase, Mund, Augenbrauen, ...) zu wenigen komple-
xen (einem Gesicht) zusammensetzen. Oft werden aber auch in allen Schichten
gleich viele Neuronen verwendet. Dies hat den Vorteil, dass nur diese eine Anzahl
optimiert werden muss anstatt pro Schicht ein Hyperparameter.

Die Lernrate a bestimmt die Schrittweite beim Gradientenabstieg. Die notwen-
digen Mafinahmen zu ihrer Optimierung wurden in Abschnitt 3.1.1.2 im Zusam-
menhang mit linearer Regression erldutert. Bei neuronalen Netzen ist zusétzlich zu
beachten, dass die Verlustfunktion nicht konvex ist und deshalb nicht direkt abge-
brochen darf, wenn ihr Wert zwischendurch steigt. Die Beobachtung des Verlaufs
muss liber einen langeren Zeitraum stattfinden.

Der Hyperparameter A, der das Ausmafl der Regularisierung bestimmt, hat
Einfluss auf die Varianz der Modellfunktion. Wie er angepasst wird, wurde bereits
in Abschnitt 3.1.3.2 beschrieben. Dies kann so fiir neuronale Netze iibernommen
werden.

Alternativ oder zusétzlich zur Regularisierung kann in neuronalen Netzen Drop-
out verwendet werden. Hierzu muss die Dropout-Rate eingestellt werden, die
den Prozentsatz der Knoten festlegt, die in jeder Iteration des Backpropagation-
Algorithmus auf einem einzelnen Stapel zufillig aus dem Netz entfernt werden. Da
Dropout in der vorliegenden Implementierung eine wichtige Rolle spielt, wird in
Abschnitt 3.1.5.10 die Idee dahinter genauer erldutert.

Die Initialisierung der Gewichte entscheidet dariiber, ob das globale Minimum
der Verlustfunktion oder nur ein lokales Minimum gefunden wird. Wie bereits
erwéahnt, sind hier unbedingt mehrere Durchldufe erforderlich.

Die Verlustfunktion wird zu Beginn fiir die gesamte Trainingsphase festgelegt.
Fiir Regressionsprobleme wird in der Regel der mittlere quadratische Fehler (MSE)
verwendet, fiir Klassifikationsprobleme je nach Anzahl der Klassen die bindre oder
kategorische Kreuzentropie.

die Aktivierungsfunktion kann fiir jede Schicht separat gewéhlt werden. Im
Zuge der Implementierung werden in Abschnitt 4.4.2 einige Varianten vorgestellt.



e Die Anzahl der Trainingsbeispiele: Wenn alle anderen Parameter richtig einge-
stellt sind, so verbessert sich mit der Anzahl der Trainingsbeispiele die Genauigkeit
der Klassifikation, bis sie irgendwann aufgrund des Rauschens der Trainingsdaten
konvergiert. In den meisten realen Problemen ist eine Genauigkeit von 100 Prozent
nicht erreichbar. (Beispielsweise sind manche handschriftliche Ziffern so unleserlich,
dass nicht einmal der Schreiber selbst sie noch entziffern kann.) Es gibt jedoch
auch Félle, in denen trotz Verhundertfachung der Trainingsbeispiele keine Verbes-
serung mehr erzielt wird, obwohl noch Optimierungsmoglichkeiten bestehen. Dies
kann z.B. daran liegen, dass ein Underfitting vorliegt, weil das Netzwerk zu wenige
Schichten oder zu wenige Knoten in den Schichten verwendet.

e Die Anzahl der Merkmale: Im Allgemeinen wére zu vermuten, dass mit der
Anzahl der Merkmale auch die Genauigkeit der Klassifikation steigt. Dies stimmt
jedoch nicht notwendigerweise. Liegt bei zu wenigen Trainingsbeispielen eine Uber-
anpassung vor, so helfen zusétzliche Merkmale nichts. Im Gegenteil sollte deren
Anzahl sogar nach Moglichkeit reduziert werden. Ist die Modellfunktion unter-
angepasst, so sollte der Versuch gestartet werden, neue Merkmale hinzuzufiigen.
Dies kann in der Praxis jedoch schwierig sein, wenn es sich um bereits vorhandene
Datensétze handelt, z.B. um die Blutwerte von Millionen von Patienten.

Diese Auflistung soll zunichst als Uberblick geniigen. Am konkreten Beispiel in den
Kapiteln 4 und 5 folgen praktische Anwendungen dieser Uberlegungen.

3.1.5.8. Konvolutionale neuronale Netze

Konvolutionale neuronale Netze (engl. Convolutional Neural Networks, CNN) stellen
das Mittel der Wahl im maschinellen Sehen dar. Ein einfaches CNN besteht aus einer
Reihe von abwechselnd angeordneten Conv2D- und MaxPooling-Layern. Dadurch wird
das Eingabebild schrittweise zu sogenannten Feature-Maps (Merkmalskarten) transfor-
miert, deren Hohe und Breite immer kleiner werden, die Anzahl der Kanéile jedoch
immer grofler. Die Shape des FEingabetensors wird der ersten Conv2D-Schicht als Ar-
gument mitgegeben. Der Begriff des Tensors verallgemeinert in diesem Zusammenhang
Vektoren und Matrizen auf array-artige Objekte, die beliebig viele Achsen beliebiger
Dimensionalitédt besitzen kénnen. Die Shape definiert diese Form im konkreten Fall. Im
maschinellen Sehen entspricht die erste Achse eines Datensatzes der Hohe des Bildes,
die zweite der Breite. In der Musik kénnte man dies auf die zur Verfiigung stehenden
Téne und die codierten Zeitpunkte iibertragen, was dem Abscannen eines Notentex-
tes nachempfunden wére. Die Dimension der dritten Achse entspricht der Anzahl der
Farbkanéle. In der Musik wére diese Achse nur eindimensional und enthielte beispiels-
weise einen Wert, der angibt, ob ein Ton gerade angeschlagen wird, noch klingt oder
nicht klingt. Die beiden erforderlichen Argumente aller Conv2D-Layer sind die Anzahl
der auszugebenden Kanéle und die Gréfle des Filterkerns. In der Regel werden 3 x 3-
oder 5 x 5-Filter verwendet. Die Anzahl der Ausgabekanile steigt gewOhnlich mit je-
der konvolutionalen Schicht. Die zwischengeschalteten MazPooling-Layer sorgen fiir ein
schnelleres Down-Sampling, denn sie wahlen aus 2 x 2 oder 3 x 3 Eintragen der Matrix
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jeweils den hochsten Wert aus. Damit halbieren oder dritteln sich jeweils die beiden
ersten Dimensionen. Nach Abschluss der Faltungs- und MazPooling-Operationen muss
die 3D-Ausgabe in einen 1D-Vektor umgewandelt werden, um ihn zur Klassifikation in
ein vollverbundenes Netz zu geben. [4]

Da sich recht schnell die Annahme bestétigte, dass ein LSTM-Netz bei der Klassifika-
tion von MIDI-Dateien einem konvolutionalen Netz tiberlegen ist, sollen diese allgemei-
nen Angaben hier geniigen. Jedoch gibt es auch 1D-konvolutionale Netze, die sich besser
fiir sequenzielle Daten eignen. Ein solches Netz wird im Zuge der Klassifikation einem
LSTM-Netz vorgeschaltet, um zu sehen, ob dies die Ergebnisse verbessern kann.

3.1.5.9. Rekurrente neuronale Netze

Die Bezeichnung ,,rekurrent* bezieht sich zunédchst nur darauf, dass Neuronen einer be-
stimmten Schicht nun auch Verbindungen zu Neuronen derselben oder einer vorangehen-
den Schicht besitzen kénnen. Direkte Riickkopplungen verbinden den eigenen Ausgang
eines Neurons wieder mit einem eigenen Eingang.

Die einfachste Form eines rekurrenten neuronalen Netzes (RNN) nimmt zu jedem
Zeitpunkt ¢ einen Input-Vektor x; entgegen, verarbeitet ihn zusammen mit dem aktuellen
Status-Vektor s; und leitet die Ausgabe out; als neuen Status wieder an den Eingang
des Netzes. Abbildung 3.17, die einem Blog-Beitrag von Christopher Olah tiiber LSTM-
Netze entnommen wurde [18], veranschaulicht dies anhand eines ,abgerollten* Netzes.
Mit ,,A“ wird also jeweils ein- und dasselbe Netz bezeichnet.

E A :] = A A A » A
Abbildung 3.17.: links ein rekurrentes neuronales Netz, rechts dasselbe Netz abge-
rollt [18]

v

v

In jedem Verarbeitungsschritt kommen zwei unterschiedliche Gewichtsmatrizen zum
Einsatz, deren Eintriage mit Hilfe des Backpropagation-Algorithmus aktualisiert werden
miissen: die erste (Ox) bestimmt die Gewichtung der Merkmale im Input-Vektor x;, die
zweite (Og) die Gewichtung der Merkmale im Status-Vektor s;. Der Output-Vektor out,
berechnet sich dann wie folgt:

outy = sig ((@x : Xt) + (@s . St) + bias) ,

wobei die Sigmoid-Funktion durch jede andere Aktivierungsfunktion ausgetauscht wer-
den kann. Der Status-Vektor zum Zeitpunkt ¢ = 0 wird mit O initialisiert und &ndert sich

52



in jedem Verarbeitungsschritt. Er stellt das Gedéchtnis des Netzes dar, denn theoretisch
enthélt er zu jedem Zeitpunkt ¢ Informationen aus allen fritheren Schritten. Dass in der
Praxis dieses Gedéchtnis nur iiber sehr kurze zeitliche Abstédnde funktioniert, demons-
trierte 1994 ein Team um Yoshua Bengio anhand eines sehr einfachen Beispiels [3]. Sie
verwenden ein rekurrentes Netz, um zwei Kategorien von Sequenzen zu klassifizieren, de-
ren relevante Merkmale nur im vorderen Teil enthalten sind, wéhrend der hintere Teil bei
der Klassifikation keine Rolle mehr spielt. Der Grund dafiir, dass dies nur unzureichend
gelingt, liegt in dem Problem der ezplodierenden und verschwindenden Gradienten. Die-
se entstehen wiahrend der Ausfithrung des ,, Backpropagation through Time“-Algorithmus
(BPTT). Bei langen Sequenzen wird das abgerollte Netz sehr tief, was zur Folge hat, dass
durch wiederholte Multiplikation von Werten kleiner bzw. grofler als 1 verschwindend
kleine oder aber extrem grofle Gradienten entstehen kénnen. Im ersten Fall bedeutet
dies, dass weiter zuriickliegende Sequenzabschnitte praktisch keinen Einfluss mehr auf
den Lernprozess haben. Im zweiten Fall springen die Gewichte mit jedem Lernschritt
hin und her, so dass keine Konvergenz mehr zu erreichen ist.

LSTM-Netze

Sepp Hochreiter und Jiirgen Schmidhuber stellten bereits 1997 ein Modell vor, mit dessen
Hilfe das Problem der verschwindenden Gradienten gelost werden kann [12]. Es handelt
sich um einen Spezialfall rekurrenter Netze, ndmlich die LSTM-Netze. Das Akronym
steht fiir Long Short-Term Memory. Informationen kénnen so bei Bedarf auch tiber lan-
gere Zeitrdume gespeichert werden. 1999 erweiterten Felix Gers und sein Team dieses
Modell noch einmal um das Forget Gate [9]. Das grofie Potenzial der LSTM-Netze zeigte
sich ab 2015, da erst zu dieser Zeit ausreichend grofie Datenmengen verarbeitet werden
konnten. Ebenfalls 2015 veroffentlichte Christopher Olah, ein Mitarbeiter von Google
Brain, den oben bereits erwihnten Blogbeitrag [18], der das Prinzip der drei Gates (For-
get Gate, Input Gate und Output Gate) anhand zahlreicher Abbildungen verdeutlicht.
Hieran lehnt sich die folgende Erlduterung an, und hier kénnen auch die formalen Defi-
nitionen nachgelesen werden.

Abbildung 3.18 zeigt einen Ausschnitt aus einem abgerollten LSTM-Netz. Die grii-
nen Einheiten bezeichnen auch hier jeweils ein- und denselben LSTM-Layer. Jedes gelbe
Rechteck bezeichnet jedoch ebenfalls einen kompletten Layer mit Ubertragungs- und
Aktivierungsfunktion. Ein sogenannter LSTM-Layer beinhaltet somit tatséchlich wvier
Layer, die miteinander interagieren, und fiir die jeweils eine Gewichtsmatrix gelernt
wird. Drei der vier Layer, ndmlich die mit ¢ markierten, bilden in Verbindung mit der
dahinter geschalteten elementweisen Multiplikation jeweils ein Gate. Zu beachten ist zu-
néchst, dass eine LSTM-Einheit in jedem Verarbeitungsschritt zwei Ausgaben besitzt.
Die obere, waagerecht verlaufende Linie stellt den Zellstatus dar. Dieser wird im Verlaufe
der Berechnung linear modifiziert, durch elementweise Multiplikation und Addition. Da-
durch wird das oben beschriebene Problem der verschwindenden Gradienten gelost. Der
untere Pfeil auf der linken Seite entspricht dem Ausgabevektor h;—; des vorhergehenden
Schrittes, der zu Beginn auch hier mit O initialisiert wird.
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Abbildung 3.18.: Ausschnitt aus einem abgerollten LSTM-Netz [18]

Im ersten Schritt wird nun abhéngig von h;_; und dem in diesem Schritt zu verarbei-
tenden Input x; entschieden, welche Informationen aus dem Zellstatus entfernt (,,verges-
sen*) werden sollen. Daher wird dieser Teil des Netzes als Forget Gate Layer bezeichnet.
Der Sigmoid-Layer gibt fiir jedes Element des Zellstatus eine Zahl zwischen 0 und 1 aus,
wobei 0 bedeutet, dass alles vergessen wird, 1, dass alles behalten wird. Der Zellstatus
wird mit diesen berechneten Werten elementweise multipliziert.

Im zweiten Schritt wird, wiederum abhéngig von x; und h;_;, entschieden, welche
neuen Informationen im Zellstatus gespeichert werden. Hierzu sind zwei Layer erforder-
lich. Der Input Gate Layer (wieder mit Sigmoid-Aktivierung) bestimmt zunéchst, welche
Werte in welchem Ausmaf aktualisiert werden sollen. Im Anschluss berechnet der tanh-
Layer den Kandidatenvektor Cy, der neue zu speichernde Werte aus dem Wertebereich
[-1, 1] enthélt. Dieser wird noch einmal mit der zuvor berechneten Ausgabe des Input
Gates elementweise multipliziert. Das Ergebnis wird zum Zellstatus addiert. Damit ist
der neue Zellstatus vollstandig bestimmt.

Der letzte Schritt dient dazu, die Ausgabe h; zu berechnen, die eine gefilterte Version
des Zellstatus ist. Hierzu bestimmt zunéchst ein Sigmoid-Layer, welche Werte des Zell-
status in welchem Maf} ausgegeben werden sollen. Dann wird der Zellstatus mit Hilfe
der tanh-Funktion in den Wertebereich zwischen -1 und +1 skaliert und das Ergebnis
mit der Ausgabe des Sigmoid-Layers elementweise multipliziert. Zusammen bilden der
Sigmoid-Layer in Verbindung mit der Multiplikation den Output Gate Layer, der das
letzte der drei Gates realisiert.

Zur Feinabstimmung von LSTM-Netzen gelten zunéchst dhnliche Prinzipien wie die in
Abschnitt 3.1.5.7 dargestellten. Zusétzlich finden sich niitzliche Ideen in einem Artikel
eines Forschungsteams um Rafal Jozefowicz [13], in dem Tests Tausender von RNN-
Architekturen ausgewertet werden. Da insbesondere MIDI-Dateien in ein LSTM-Netz
eingegeben wurden, werden einige dieser Vorschldge in der vorliegenden Anwendung
umgesetzt.
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Bidirektionale Netze

Ein rekurrentes Netz kann unidirektional oder bidirektional arbeiten. In einem bidirek-
tionalen Netz wird die Anzahl der Einheiten implizit verdoppelt, wobei eine Hélfte des
Netzes die Sequenz in umgekehrter Richtung durchlduft. So wie sich typischerweise in
der deutschen Sprache der Sinn eines Satzes manchmal erst mit dem letzten Wort er-
schliefit, gibt es entsprechende Phdnomene auch in der Musik. Dissonanzen miissen in der
Regel zwingend irgendwann aufgelost werden. Passiert dies nicht, so handelt es sich um
ein Stiick des 20. Jahrhunderts. Manchmal sind also Informationen ,,aus der Zukunft*
notwendig, um die Gegenwart zu verstehen. Ein bidirektionales Netz kann hier hilfreich
sein.

3.1.5.10. Regularisierung vs. Dropout in neuronalen Netzwerken

Wie bereits in Abschnitt 3.1.5.4 erwahnt, stammt die Idee des Dropout von Geoffrey Hin-
ton und seinem Team [25]. Es handelt sich um ein verbliiffend einfaches Verfahren, bei
dem in jedem Lernschritt jeder Knoten mit einer im Voraus festzulegenden Wahrschein-
lichkeit mitsamt seiner ein- und ausgehenden Verbindungen aus dem Netz herausgenom-
men wird. Ein Lernschritt bezeichnet dabei die Ausfithrung der Vorwértspropagation und
der Fehlerriickfithrung auf einem einzelnen Mini-batch. Die daraus resultierende Korrek-
tur der Gewichte kann infolgedessen auch nur die in diesem Schritt vorhandenen Kanten
beriicksichtigen. Bei n Knoten im Netz gibt es 2" mogliche Teilmengen. Nur auf sol-
chen Teilmengen findet das Training statt. Um die Teilmengen in der Validierungs- und
Testphase wieder vereinen zu konnen, wird dann jedes Gewicht mit dem Prozentsatz
multipliziert, welcher die Wahrscheinlichkeit beschreibt, mit der diese Kante wéhrend
eines einzelnen Trainingsschrittes im Netz vorhanden war. Auch in rekurrenten Netzen
wurden bereits grofle Erfolge durch Dropout erzielt, was aus einer Veréffentlichung von
Yarin Gal und Zoubin Ghahramani aus dem Jahre 2016 hervorgeht [7].

Die Berechnungen im Zuge der Verwendung von Dropout sind effizienter durchzufiih-
ren als die entsprechenden Berechnungen bei Verwendung von Regularisierungstermen.
Zudem zeigt sich in der Praxis, dass die Dropoutrate einfacher einzustellen ist und bes-
sere Ergebnisse liefert. Hinton schlagt vor, mit einer Rate von 0.5 zu beginnen und bei
Bedarf nach oben oder unten zu korrigieren [25].

3.1.6. Andere Methoden des iiberwachten Lernens

Es gibt zahlreiche andere Methoden des {iberwachten Lernens, die aufler der Tatsache,
dass sie mit gekennzeichneten Trainingsdaten arbeiten, wenig mit neuronalen Netzwer-
ken gemeinsam haben. Daher werden hier nur exemplarisch zwei der bekanntesten Ver-
fahren erwahnt und kurz deren Prinzipien erldutert.

Support Vector Machines

Support Vector Machines gehoren zu den Large Margin Classifiers (,, Breiter-Rand-Klas-
sifizierern®), weil sie die Entscheidungsgrenzen zwischen Objekten verschiedener Ka-
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tegorien so ziehen, dass um sie herum ein mdglichst breiter Rand frei von Objekten
bleibt. Dies bringt zwei grofle Vorteile mit sich, ndmlich zum einen eine besonders gute
Verallgemeinerungsfahigkeit und zum anderen effiziente Berechnungsmoglichkeiten, da
nur die néchstliegenden Trainingsbeispiele die Lage der Grenze beeinflussen. Grundsétz-
lich wird nach einer linearen Grenze gesucht. Dies wire im zweidimensionalen Raum
eine Gerade, im n-dimensionalen Raum allgemein eine Hyperebene der Dimension n — 1.
Lassen sich die Daten so nicht separieren, weil sie verrauscht sind oder die Kategorien
sich natiirlicherweise iiberlappen, so kénnen Objekte auf der ,falschen Seite“ der Grenze
liegen, werden dann aber mit ,,Strafen“ belegt, die es zu minimieren gilt. Handelt es
sich aber tatsdchlich um ein nichtlineares Problem, so kann mit Hilfe des sogenannten
Kernel-Tricks dennoch eine Grenze gefunden werden. Die Daten werden dann in einen
hoherdimensionalen Raum tiberfiihrt, in dem eine lineare Separation moglich ist. Bei der
Riicktransformation entsteht eine nichtlineare Fléche, welche die Daten trennt. [20]

Die griine, durchgezogene Gerade in Abbildung 3.19 veranschaulicht die Idee der SV M.
Sie hat den gréfitmoglichen Abstand zum néchsten Beispiel beider Klassen. Die schwarze
Gerade klassifiziert die Trainingsbeispiele ebenfalls korrekt, hat jedoch nur einen sehr
kleinen Abstand zu den néchsten Beispielen.

Xz

negative Beispiele
positive Beispiele
— Klassifizierer mit breitem Rand
— Klassifierer mit schmalem Rand

X1

Abbildung 3.19.: Zwei Klassifizierer, einer mit breitem, einer mit schmalem Rand

Entscheidungsbaume

Das Lernen von Entscheidungsbédumen ist ein in der Praxis sehr erfolgreiches und eines
der intuitivsten Verfahren zur Klassifikation von Objekten. Ein Objekt kann ein Gegen-
stand, aber auch etwas Abstraktes wie ein Krankheitsbild, eine Situation oder auch ein
Musikstiick sein. Es wird durch eine Menge von Attribut-/Wertpaaren beschrieben. Die
Wurzel und die inneren Knoten des Baums sind mit jeweils einem Attribut markiert.
Sie représentieren damit eine Abfrage nach dem Wert dieses Attributes. Die von solch
einem Knoten ausgehenden Kanten sind mit den moglichen Attributwerten markiert, die
Blatter des Baums mit den Kategorien der Klassifikation. Abbildung 3.20 zeigt einen
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sehr stark vereinfachten Entscheidungsbaum zur Klassifikation von Musikstiicken. Soll
nun ein Objekt einer Kategorie zugeordnet werden, so werden ausgehend vom Wurzel-
knoten die Attribute abgefragt, bis ein Blattknoten erreicht ist. Der diesem Blattknoten
zugeordnete Wert entspricht der Kategorie, der das Objekt angehort.

polyphon?

BAROCK

Alberti-
Bésse?

Abbildung 3.20.: Ein stark vereinfachter Entscheidungsbaum

Beim maschinellen Lernen geht es darum, solch einen Entscheidungsbaum aus einer
Menge von gekennzeichneten Beispielen automatisch zu generieren. Prinzipiell ist es sehr
einfach, irgendeinen Baum zu konstruieren, der alle Trainingsbeispiele richtig zuordnet.
Es misste lediglich fir jedes Beispiel ein kompletter Pfad existieren, der alle Attribute
abfragt. Solch ein Baum koénnte allerdings nicht verallgemeinern, er wére iiberangepasst.
Gesucht ist also ein moglichst kompakter Baum, oder anders ausgedriickt, die ,,einfachs-
te Hypothese, die konsistent mit allen Beobachtungen ist“ [2]. Dieses Prinzip entspricht
dem heuristischen Sparsamkeitsprinzip, das unter der Bezeichnung Ockham’s Rasier-
messer bekannt ist. Der rekursive ID8-Algorithmus realisiert eine Heuristik, die in der
Regel solch einen kompakten Baum findet. Bei der Wahl des Attributes, das den néchsten
Knoten markieren soll, wird immer das ausgewahlt, fiir welches der hochste Informati-
onsgewinn erwartet wird. Der Begriff der Entropie aus der Informationstheorie spielt
hierbei eine wichtige Rolle, soll aber hier nicht naher erlautert werden. [2]
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3.2. Unuberwachtes Lernen

Beim uniiberwachten Lernen sind die Trainingsdaten nicht gekennzeichnet. Es gibt kei-
nerlei Vorgaben, mit Ausnahme der Anzahl der Kategorien bzw. Cluster, die in einigen
Algorithmen im Voraus festgelegt werden muss. Aber auch dies lédsst sich automatisie-
ren. Aufgabe eines Systems ist es ganz allgemein, Muster bzw. Strukturen irgendeiner
Art in den Daten aufzuspiiren und die Daten auf dieser Basis zu gruppieren. Neben den
Clustering-Algorithmen wird im Folgenden auch das Lernen von Assoziationsregeln kurz
betrachtet.

Clustering

Clustering-Algorithmen dienen der Aufdeckung von Ahnlichkeitsstrukturen in sehr grofien
Datensétzen, insbesondere dann, wenn im Vorfeld nichts iiber die Struktur der Klassen
bekannt ist. Lediglich die Anzahl der zu findenden Cluster muss in der Mehrzahl der
Félle angegeben werden. Aufgabe eines Clustering-Algorithmus ist es, die gegebenen
Datenpunkte so in Cluster zu gruppieren, dass die Punkte innerhalb eines Clusters sich
dhnlicher sind als Punkte aus verschiedenen Clustern. Dazu ist zunéchst ein geeignetes
Ahnlichkeits- oder Distanzmafl notwendig.

Es gibt viele verschiedene Clustering-Algorithmen, die meisten gehoren zu den par-
tionierenden oder den hierarchischen Verfahren. Um das Prinzip des Clustering zu ver-
deutlichen, sei hier der bekannteste Algorithmus, k-Means-Clustering, in der Version von
Lloyd (1957) skizziert, der zu den partitionierenden Verfahren gehort.

Der Algorithmus bekommt als Eingabe m Datenpunkte und eine Zahl k zu finden-
der Cluster, mit k& < m. Im ersten Schritt werden k Clusterzentren zuféllig aus dem
Datensatz ausgewahlt. Im zweiten Schritt wird jeder Datenpunkt dem Clusterzentrum
zugeordnet, zu dem die Distanz am geringsten ist. Im dritten Schritt werden schliefllich
die Clusterzentren neu berechnet, namlich als Mittelwert der dem Cluster zugehdrigen
Punkte. Die Schritte zwei und drei werden wiederholt, bis sich die Zuordnungen nicht
mehr dndern.

Es gibt Weiterentwicklungen und Variationen des Verfahrens. So versucht k-Means++,
die Clusterzentren giinstig zu initialisieren, X-Means automatisiert die Bestimmung der
Anzahl k von Clustern. Der Algorithmus realisiert eine Heuristik und findet nicht not-
wendigerweise die beste Losung, da diese entscheidend von der Initialisierung abhéngt.
In der Praxis wird er mehrmals ausgefiihrt, um zu einem guten Ergebnis zu kommen.

Die hierarchischen Verfahren, die die zweite grole Gruppe der Clustering-Algorithmen
bilden, gliedern sich wiederum in die agglomerativen (Bottom-up) und die divisiven ( Top-
down) Algorithmen. Die agglomerativen Algorithmen beginnen mit m Clustern, die
schrittweise immer weiter zusammengefasst werden, die divisiven beginnen mit einem
einzigen Cluster, der schrittweise geteilt wird. Beides fiihrt schlielich zu einer hierar-
chischen Ordnung der Elemente, wobei in der Regel Experten beurteilen miissen, welche
Ebenen der Hierarchien sinnvoll sind. Dies bedeutet einen hohen Analyseaufwand. Auch

o8



die Komplexitéat der Algorithmen selbst ist vergleichsweise hoch. Das Ergebnis der Ana-
lyse kann schliellich als Baumdiagramm veranschaulicht werden, das von der Wurzel bis
zu den Bléattern die urspriingliche Menge von Objekten schrittweise in kleinere Partitio-
nen teilt.

Lernen von Assoziationsregeln

Das Lernen von Assoziationsregeln zihlt ebenfalls zu den uniiberwachten Lernalgorith-
men, hat aber nur wenige Gemeinsamkeiten zum Clustering. Assoziationen sind Zusam-
menhinge zwischen mehreren Merkmalen, Assoziationsregeln beschreiben Zusammen-
hénge zwischen verschiedenen Objekten. Typische Anwendungsfille sind die Warenkorb-
analyse, medizinische Diagnose oder auch die Aufdeckung von Zusammenhingen zwi-
schen bestimmten Umweltgiften und Krankheiten. Wird das Verfahren konsequent an-
gewendet, so konnen zufillige Korrelationen mit grofler Sicherheit von Kausalitdten
unterschieden werden. Ein im Januar 2019 aktuelles Beispiel ist die Debatte dariiber,
ob die von Dieselmotoren ausgestoflenen Stickstoffdioxide verantwortlich fiir bestimmte
Lungenerkrankungen sind, oder ob die in Grofistddten h&ufiger auftretenden Erkran-
kungen eher auf andere Umweltgifte oder Bewegungsmangel zuriickzufithren sind. Der
Apriori-Algorithmus sucht Regeln der Art ,90% der Kunden, die Sahne und Butter
kaufen, kaufen auch Milch.“ oder ,25% der Einwohner deutscher Grofistadte leiden an
Atemwegserkrankungen.. Entscheidend ist, dass die Regeln zwei Bedingungen erfiillen:
Sie miissen einen festzulegenden Mindestwert fiir den Support (die ,, Unterstiitzung®) er-
reichen, d.h. ein bestimmter Prozentsatz der Datensétze in der Datenbasis muss beide
Seiten der Regel enthalten. Und sie muss einen Mindestwert fiir die Konfidenz (das
, Vertrauen®) erreichen. Dieser Wert bezeichnet den Anteil der Datensitze, der beide
Seiten der Regel enthélt, an den Datensédtzen, die mindestens den linken Teil enthalten.
Anschaulich bedeutet das am Beispiel der Grofistidte, dass zum einen ein bestimmter
Prozentsatz der Datenbasis Menschen bezeichnen muss, die in einer Grofistadt wohnen
und an einer Atemwegserkrankung leiden, und dass nicht zu viele Datensétze Groflstadt-
bewohner bezeichnen, die nicht daran erkrankt sind.

Der Algorithmus macht es sich zu Nutze, dass alle Teilmengen einer ,hdufigen Men-
ge* ebenfalls hiufig sind, und umgekehrt alle Obermengen einer nicht-hdufigen Menge
ebenfalls nicht héufig sind. So kénnen zunéchst alle einelementigen Mengen auf ihren
Support untersucht werden, anschliefend die zweielementigen Obermengen der hiufigen
einelementigen Mengen usw., bis keine der gefundenen Obermengen mehr den Mindest-
support erreicht. Nachdem diese hdufigen Mengen bestimmt wurden, werden daraus die
gesuchten Assoziationsregeln erstellt. Auch hier kann wieder eine Teilmengenbeziehung
ausgenutzt werden: Zundchst werden die Regeln mit einelementiger Konklusion gebildet
und auf ihre Konfidenz hin iiberpriift. Liegt eine Regel nicht iiber der Schwelle, so wird
sie aus der Regelmenge entfernt. Sobald alle giiltigen Regeln mit einelementiger Konklu-
sion bestimmt wurden, werden zweielementige Obermengen der Konklusionen gebildet,
die in den h&ufigen Mengen enthalten sind, und die entsprechenden Regeln wieder auf
ihre Konfidenz hin iiberpriift. Dies wird wiederum so fortgefiihrt, bis keine Regel einer
Ebene mehr die Schwelle iiberschreitet. [2]
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3.3. Reinforcement Learning

Das Reinforcement Learning (verstirkendes Lernen) kann weder dem iiberwachten noch
dem uniiberwachten Lernen zugeordnet werden, da es keine Beispiele dafiir gibt, was
ein Agent zu tun hat. Allgemein formuliert besitzt ein Agent Sensoren, um seine Umge-
bung wahrzunehmen, und Aktuatoren, durch die er handeln kann. Betrachtet man einen
Menschen als Agenten, so sind seine Sinnesorgane die Sensoren, die Hande, Fiifle, der
Mund usw. die Aktuatoren. Ein Roboter-Agent kann durch Kameras und Mikrofone
visuelle und akustische Signale aufnehmen, er kann Sensoren zum Tasten besitzen usw.
Seine Aktuatoren konnen beispielsweise Réder oder Arme und Beine sein. Es gibt auch
Software-Agenten, die auf Tastatureingaben oder Dateiinhalte reagieren, indem sie etwas
auf dem Bildschirm ausgeben. Der Begriff Agent ist also sehr weit gefasst.

Das Verhalten eines Agenten wird durch die Agentenfunktion bestimmt, die es im Falle
von intelligenten Agenten, um die es beim Reinforcement Learning geht, zu optimieren
gilt. In jedem Falle héngt sie von den bisherigen Wahrnehmungen ab. Entscheidend ist,
dass der Agent irgendeine Form von Feedback bekommt. Er lernt dann mit der Zeit fiir
immer mehr Situationen, durch welche Handlung viele Belohnungen, wenige Bestrafun-
gen oder am Ende ein bestimmter Zielzustand zu erwarten sind. Das Feedback muss
fest einprogrammiert sein und kann entweder nach jeder Handlung oder erst am Ende
einer Aufgabe erfolgen. Prominente Beispiele fiir intelligente Agenten sind Schach- oder
Go-spielende Computerprogramme und das 2015 erdffnete japanische Hotel Henn'na, in
dem Roboter einen Grofiteil der Aufgaben iibernehmen sollten.

Obwohl Reinforcement Learning zunachst auf einem anderen Konzept beruht als das
Lernen aus Beispielen, kénnen intelligente Agenten durchaus intern neuronale Netze ver-
wenden. So werden beim autonomen Fahren konvolutionale Netze benotigt, um Autos,
Menschen, Briicken usw. erkennen zu kénnen. Zudem entstehen wahrend des Lernpro-
zesses eines Agenten immer mehr Beispiele fiir Situationen, in denen bestimmte Hand-
lungen zu einem ,,Gut“ oder ,,Schlecht* gefiihrt haben. Mit diesen Informationen kénnen
neuronale Netze trainiert werden. Auch uniiberwachte Lerntechniken kénnen im Agen-
tenprogramm integriert sein. Insofern stehen die drei groflen Bereiche des maschinellen
Lernens nicht isoliert voneinander, sondern werden in Zukunft immer mehr ineinander
tibergreifen. [20]
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4. Implementierung des neuronalen Netzes
zur Klassifikation klassischer Musik

4.1. System, Programmiersprache, Entwicklungsumgebung und
Bibliotheken

Zur Entwicklung des Prototyps zur Klassifikation von klassischer Musik in der Program-
miersprache Python wurde die interaktive Umgebung Jupyter Notebook verwendet. Das
Training wurde auf einer Intel Core i5-CPU ausgefiihrt. Die Verwendung einer zum
maschinellen Lernen geeigneten Grafikkarte wiirde die Laufzeit um ein Vielfaches ver-
ringern, was die Moglichkeit bieten wiirde, mit kleineren Lernraten und mehr Epochen
bessere Ergebnisse zu erzielen. Da dies zur Verdeutlichung der Prinzipien und zur Er-
mittlung des am besten geeigneten Netzes nicht erforderlich ist, wurde darauf verzichtet.
So sind alle Jupyter-Notebooks auf gingigen Rechnern in akzaptabler Zeit ausfiihrbar.

Python bietet eine Reihe von frei zugénglichen Bibliotheken zur effizienten Datenver-
arbeitung und zum maschinellen Lernen. Folgende finden Verwendung;:

e Mido dient zum Parsen von MIDI-Dateien und Extrahieren der Merkmale.

o NumPy steht fiir Numerical Python und enthilt Werkzeuge zu wissenschaftlichen
Berechnungen, insbesondere zur Verarbeitung von Matrizen und Vektoren. Die
zentrale Datenstruktur ist das n-dimensionale Array.

o Matplotlib dient zur Visualisierung von Funktionen und statistischen Zusammen-
héngen.

e Scikit-Learn beinhaltet zahlreiche Algorithmen des maschinellen Lernens, darunter
solche zur Klassifikation, Regression und zum Clustering, zur Dimensionsreduktion
sowie zur Analyse der Daten und Auswahl des besten Modells. Die Funktionali-
tat baut auf NumPy, SciPy und Matplotlib auf. Die ersten neuronalen Netze zur
Klassifikation der MIDI-Dateien wurden mit Scikit-Learn erstellt. Da rekurrente
Netze jedoch nicht unterstiitzt werden, wurde der Wechsel zu Keras notwendig.
Zur Analyse wird nach wie vor Scikit-Learn verwendet.

e Keras ist eine High-Level Bibliothek speziell zur Arbeit mit neuronalen Netzen. Un-
terstiitzt werden alle Deep-Learning-Modelle, vom wvollverbundenen Feedforward-
Netz bis hin zu konvolutionalen und rekurrenten Netzen sowie deren Kombination.
Keras benétigt ein Backend, auf dem es aufbaut. Zur Wahl stehen hier Tensor-
Flow, Theano und CNTK. In dieser Thesis fiel die Wahl auf TensorFlow, was die
Verwendung von Python & erforderlich machte.
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4.2.

TensorFlow ist die zur Zeit populdrste Open-Source-Bibliothek fiir kiinstliche In-
telligenz, und sie steht auch fiir andere Programmiersprachen zur Verfiigung. Ent-
standen ist sie im Rahmen des Google Brain-Projekts. Viele Google-Dienste bauen
darauf auf. Insbesondere kénnen Berechnungen auf viele Hundert Server verteilt
werden. Bei Installation des Pakets kann auf Wunsch die grafikprozessorfihige Ver-
sion gewahlt werden, was die Rechenzeit erheblich verkiirzt. Jedoch ist dazu eine
zum maschinellen Lernen geeignete Grafikkarte erforderlich.

Datenerhebung und Aufbereitung der Daten

4.2.1. Verwendete Musikdateien im MIDI-Format

Zum Trainieren und Testen der Modelle wurden MIDI-Dateien von folgenden Webseiten
heruntergeladen:
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http://www.piano-midi.de/: Diese Dateien sind OpenSource, die Lizenz liegt bei
Bernd Kriiger unter
http://creativecommons.org/licenses/by-sa/3.0/de/deed.en.

http://www.kunstderfuge.com/: Hier stehen 17326 MIDI-Dateien zum Down-
load, doch dieser ist kostenpflichtig (einmalig 40,-€ fiir einen Academy-Account).

www.classic-arietta.de/: Hier steht eine begrenzte Auswahl von Werken zum
freien Download zur Verfiigung. Diese sind von besonders hoher Qualitdt, deshalb
wurden die entsprechenden Stiicke aus anderen Quellen durch diese ersetzt.

http://www.bach-js.net/: Diese Seite bietet MIDI-Dateien fast aller Stiicke von
Johann Sebastian Bach.

http://www.klausmeier.de/midi/klmidi.htm: Hier stehen relativ viele Dateien
kostenlos zum Download zur Verfiigung.

http://tirolmusic.blogspot.com/: Auf dieser Seite ist eine zwar recht begrenz-
te, aber hochwertige Auswahl an MIDI-Dateien zu finden.

http://www.curtisclark.org/emusic/: Dies ist eine spezielle Seite fiir alte Mu-
sik. Es konnen 249 Dateien von Stiicken aus dem Mittelalter und der Renaissance
heruntergeladen werden. Vor die Dateinamen wurde jeweils ,,ma-re (fir ,, Mittelal-
ter/Renaissance* gesetzt, denn eine Klassifikation nach Komponist ist hier ohnehin
kaum moglich.

http://www.trachtman.org/ragtime/: Hierbei handelt es sich um eine Seite, auf
der es eine grofle Auswahl von Ragtimes verschiedener Komponisten gibt. Alle
Stichproben sind von sehr guter Qualitét.

http://www.midiworld.com/classic.htm: Auch hier ist kostenloser Download
moglich, jedoch sind die Stiicke von gemischter Qualitét.



e http://www.klavier-noten.com/: Auf dieser Seite steht eine sehr grofie Auswahl
an MIDI-Dateien klassischer Musik zur Verfiigung, fast durchweg von hoher Qua-
litat.

e https://www.classicalarchives.com/: Hier kdnnen mit einem freien Account
bis zu fiinf MIDI-Dateien pro Tag heruntergeladen werden. Dies wurde nur spora-
disch genutzt, um einiges zu ergénzen.

Um zu gewdhrleisten, dass jedes Stilick nur einmal in der vereinigten Menge von
Trainings-, Validierungs- und Testdaten enthalten ist, wurden die Dateinamen einheit-
lich so modifiziert, dass sie mit dem Komponistennamen beginnen und der jeweilige Titel
erkennbar ist. Dadurch ergab sich auch die Moglichkeit, die falsch klassifizierten Stiicke
zu erfassen, um die Ursachen fiir das Scheitern zu ergriinden. Vorhandene Kiirzel fiir
das Copyright wurden selbstversténdlich unverdndert ibernommen. Im {ibrigen sind al-
le Original-Dateien unter ihrem urspriinglichen Dateinamen so gesichert, dass erkennbar
ist, aus welcher Quelle sie stammen.

4.2.2. Zusammenstellung der Datenmengen

Feinabstimmung und Training eines neuronalen Netzes sind sehr zeitaufwéandig und be-
notigen viel Speicherplatz. Da sich zudem recht frith herauskristallisierte, dass bei fiinf
Kategorien kein wesentlich besseres Ergebnis als 90% Trefferquote zu erzielen ist, fiel
die Entscheidung, sich zunéchst auf fiinf Kategorien zu beschranken, was dann prinzipi-
ell der Klassifikation nach Epoche gleichkommt. Aus der Zeit des Mittelalters und der
Renaissance gibt es viele Komponisten, von denen aber jeweils nur wenige Werke {iber-
liefert sind und noch weniger Werke im MIDI-Format zur Verfiigung stehen. Daher wur-
den diese Werke zu einer Kategorie zusammengefasst. Die vollstdndigsten Sammlungen
von MIDI-Dateien gibt es von Komponisten der Barockzeit. Um die Uberreprisentati-
on dieser Epoche zu vermeiden, wurde zunéchst Georg Friedrich Handel als Reprasen-
tant ausgewahlt. Als Komponist der Wiener Klassik wurde Joseph Haydn gewéhlt, als
Komponist der Romantik Frédéric Chopin. Hauptauswahlkriterien waren hier wiederum
Anzahl und Qualitit der vorhandenen MIDI-Dateien. Die Komponisten des 20. und 21.
Jahrhunderts unterscheiden sich zum Teil erheblich voneinander. Zudem gibt es keinen,
von dem ausreichend viele Werke im MIDI-Format zur Verfiigung stehen. Daher wurde
hier als Unterkategorie die Gattung Ragtime ausgewahlt.

Obwohl ausschliellich die Trainingsdaten in die Berechnung des Gradientenabstiegs
einflieflen, besteht die Gefahr, dass im Laufe der Zeit die Topologie des Netzes und die
Einstellung der Hyperparameter auf die Validierungsdaten hin optimiert werden. Aus
diesem Grund ist es iiblich, eine dritte Datenmenge bereit zu halten, die erst dann zum
FEinsatz kommt, wenn ein Netz zur Verfiigung steht, das auf den Trainings- und Val-
dierungsdaten ein akzeptables Ergebnis liefert [17]. Da jedoch in der ersten Phase die
beste Kombination aus Netztyp und Merkmalscodierung gesucht wird, um diese in der
zweiten Phase weiter zu optimieren, wird in Phase eins, die ab hier als Netzauswahlphase
bezeichnet wird, auf den Einsatz einer Testmenge verzichtet. Da bis zu deren Abschluss

63



mehr Daten erhoben werden konnten, bot sich die Méglichkeit, fiir die Optimierungspha-
se eine neue Datenmenge mit teilweise ausgetauschten Komponisten zusammenzustellen,
und diese dann auf drei verschiedene Ordner zu verteilen.

Diese Aufteilung wurde in allen Féallen von Hand derart vorgenommen, dass in den
zwel bzw. spéter drei Mengen die Anzahl der Beispiele aus den verschiedenen Kategorien
jeweils identisch ist. Ein weiterer wichtiger Grund fiir die Aufteilung von Hand ist der,
dass ausschliellich die Trainingsdaten durch Transponieren in alle Tonarten verzwolffacht
werden. Wiirde der Split automatisch nach dem Einlesen durchgefiihrt, so wére dasselbe
Stiick in verschiedenen Tonarten in Trainings- und Testdaten enthalten. Um dies zu
vermeiden, werden die Dateien aus den verschiedenen Ordnern getrennt voneinander
eingelesen.

Folgende Datenmengen wurden zusammengestellt:

e Datenset 1 fiir die Netzauswahlphase enthélt jeweils 140 Stiicke
— aus der Zeit des Mittelalters und der Renaissance
— aus der Barockzeit, vertreten durch Georg Friedrich Handel
— aus der Wiener Klassik, vertreten durch Joseph Haydn
— aus der Romantik, vertreten durch Frédéric Chopin
— aus der Gattung des Ragtime

Von diesen jeweils 140 Stiicken werden 105 zum Training verwendet, die tibrigen
zur Validierung.

e Datenset 2 fiir die Optimierungsphase enthélt jeweils 165 Stiicke aus denselben
Epochen, wobei die Barockzeit hier durch Johann Sebastian Bach repréasentiert
wird und die Romantik durch Robert Schumann. Von 165 Stiicken dienen je 105
zum Training, 30 zur Validierung wéahrend des Trainings und 30 zum Testen des
konfigurierten Netzes.

Nach Abschluss der Optimierungsphase wird das dann zur Verfiigung stehende Netz
dazu verwendet, auf vier weiteren Datenmengen zu trainieren. Zunéchst sollen die drei
Hauptvertreter der barocken Klaviermusik (Johann Sebastian Bach, Georg Friedrich
Héndel und Domenico Scarlatti) voneinander unterschieden werden. Anschliefend soll
eine groflere Anzahl von Komponisten, von denen jeweils zu wenige Stiicke im MIDI-
Format vorhanden sind, um sie getrennt klassifizieren zu konnen, jeweils ihrer Epoche
zugeordnet werden. Dann wird versuchsweise eine Klassifikation nach Komponist bei 15
Kategorien durchgefiihrt, und zuletzt wieder eine Klassifikation nach Epoche, wobei alle
bis dahin erkannten Fehlerquellen beseitigt werden. Die benétigten Datenmengen sind
folgende:

e Datenset 3 fiir die Klassifikation der drei Barock-Komponisten enthéilt
jeweils 154 Stiicke von Johann Sebastian Bach, Georg Friedrich Hindel
und Domenico Scarlatti. Davon werden jeweils 104 zum Training verwendet, 25
zur Validierung und 25 zum Test.
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e Datenset 4 fiir die Klassifikation verschiedener Komponisten nach sechs
Epochen enthilt jeweils 165 Stiicke

— aus dem Zeitalter des Mittelalters und der Renaissance
— aus der Barockzeit, vertreten durch Bach, Handel und Scarlatti
— aus der Wiener Klassik, vertreten durch Haydn, Mozart und Beethoven

— aus der Romantik, vertreten durch Schubert, Schumann, Mendelssohn, Cho-
pin, Liszt, Brahms, Grieg und Tschaikowski

— aus dem 20. Jahrhundert, vertreten durch Barték und Scriabin
— aus der Kategorie des Ragtime, vertreten durch diverse Komponisten
Von diesen jeweils 165 Stiicken werden 105 zum Training verwendet, 30 zur Vali-
dierung und 30 zum Test.
e Datenset 5 fiir die Klassifikation nach Komponist bei 15 Kategorien ent-
hélt jeweils 55 Stiicke
— aus dem Zeitalter des Mittelalters und der Renaissance

— von Johann Sebastian Bach, Georg Friedrich Hiandel und Domenico
Scarlatti,

— von Joseph Haydn, Muzio Clementi, Wolfgang Amadeus Mozart und
Ludwig van Beethoven

— von Franz Schubert, Robert Schumann, Frédéric Chopin und Johan-
nes Brahms,

— aus der Kategorie des Ragtime
— von Béla Barték und Alexander Scriabin
Von diesen jeweils 55 Stiicken werden 40 zum Training verwendet und 15 zur

Validierung. Auf eine Testmenge wird verzichtet.

e Datenset 6 fiir die Klassifikation verschiedener Komponisten nach fiinf
Epochen dhnelt Datenset 4, verzichtet aber auf das frithe 20. Jahrhundert und
die am schwierigsten einzuordnenden Komponisten aus Datenset 5. Zudem wurden
nur solche Komponisten aufgenommen, von denen mindestens 55 MIDI-Dateien
zur Verfiigung standen. Urspriinglich war diese Menge nicht vorgesehen. Sie wurde
spater aufgrund der Erkenntnisse aus allen anderen Netzen zusammengestellt, um
bei Stiicken vieler verschiedener Komponisten eine méglichst gute Korrektklassifi-
zierung nach Epoche zu erreichen. Konkret enthélt die Menge jeweils 165 Stiicke

— aus dem Zeitalter des Mittelalters und der Renaissance
— aus der Barockzeit, vertreten durch Bach, Hédndel und Scarlatti
— aus der Wiener Klassik, vertreten durch Haydn, Mozart und Beethoven

— aus der Romantik, vertreten durch Schumann, Chopin, und Brahms
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— aus der Kategorie des Ragtime, vertreten durch diverse Komponisten

Von diesen jeweils 165 Stiicken werden 120 zum Training verwendet und 45 zur
Validierung.

4.2.3. Voriiberlegungen zur Aufbereitung der Daten zur Eingabe in ein
neuronales Netz

Benotigt werden Merkmalsvektoren bzw. Merkmalsmatrizen gleicher Dimension, um sie
an die Eingabeschicht eines neuronalen Netzes anzulegen. Bei Musikstiicken handelt es
sich ebenso wie bei Sprache um sequenzielle Daten, in dem Sinne, dass verschiedene
Kléange aufeinanderfolgen und die Reihenfolge eine Rolle spielt. Obwohl ein Musikin-
strument zundchst einen kontinuierlichen Datenstrom erzeugt, kann dieser bei digitalen
Aufnahmen und ebenso in MIDI-Dateien nur in zeitdiskreten Signalen erfasst werden. In
einer MIDI-Datei sind die kleinsten Zeiteinheiten sogenannte ,, Ticks“. Wie lange solch
ein Tick dauert, wird individuell im Header der Datei festgelegt. In jedem Fall ist es
ein Bruchteil einer Viertelnote, der etwa zwischen 1/1000 und 1/24 liegt. Zur Eingabe
in ein neuronales Netz macht es keinen Sinn, den Klang in derart kleinen Zeitabsténden
zu erfassen. Selbst bei ausreichender Rechen- und Speicherkapazitdt wiirde dies immer
zu einer Uberanpassung an die Trainingsdaten fiihren. Es bieten sich verschiedene Még-
lichkeiten fiir musikalisch sinnvolle Quantisierungen an. Betrachtet man einen Takt als
musikalische Einheit, so kann dieser in eine feste Anzahl Teile zerlegt werden. Auch
ein Schlag (meist eine Viertel- oder eine Achtelnote) kann zerlegt werden. Musikalisch
weniger sinnvoll ist die Zerlegung einer Sekunde, jedoch simuliert dies die Verarbeitung
von Audiodateien. All diese Moglichkeiten wurden im Rahmen der Arbeit getestet, je-
weils mit unterschiedlich feiner Zerlegung. Eine Sequenz und damit ein Trainingsbeispiel
entspricht dann den jeweils ersten Takten, Schldgen oder Sekunden eines Musikstiickes.

Die Frage ist nun, wie die relevanten Informationen aus den Dateien extrahiert wer-
den konnen. MIDI-Dateien sind zundchst einmal reiner Byte-Code, der mit Hilfe eines
Hex-Editors leicht umgewandelt werden kann. Dies hilft jedoch nur, um den Aufbau der
Dateien und die Idee hinter MIDI nachzuvollziehen. Es stehen auch Parser zur Verfii-
gung, welche die Dateien in das von Menschen intuitiv lesbare csv-Format umwandeln.
Auch solche Dateien sind fiir das neuronale Netz zunichst unbrauchbar, da zum einen
die verschiedenen Nachrichtentypen unterschiedlich viele Attribute besitzen und es zum
anderen beliebig viele Meta-Messages zwischen den codierten Tonen gibt. Bendtigt wer-
den jedoch Vektoren gleicher Lange und gleicher Semantik. Um nicht direkt auf dem
Hexadezimal-Code arbeiten zu miissen, wurde die in Abschnitt 2.3.3 beschriebene Py-
thon-Bibliothek Mido zu Hilfe genommen.

Da MIDI-Dateien in erster Linie zur Wiedergabe und zur Kommunikation zwischen
verschiedenen Hardware-Komponenten erstellt werden, kommt es héufig zu Fehlern in
der Notation, wenn sie in einem Editor oder Notensatzprogramm gedffnet werden. Zum
einen konnen bei live eingespielten Stiicken niemals Beginn und Ende aller Téne auf
den Tick genau erfasst werden. Dasselbe gilt fiir automatisch in MIDI umgewandelte
Audio-Dateien. Um die Sequenzen dennoch wie oben beschrieben zu quantisieren, muss
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gerundet werden. Ist nun jedoch die Granularitidt der Codierung zu grob, um alle Téne zu
unterschiedlichen Zeitpunkten darzustellen, so wéire es wiinschenswert, nur solche Téne
auf denselben Zeitpunkt zu runden, die tatsdchlich gleichzeitig erklingen sollten, und
weniger relevante Toéne zu ignorieren.

Ein zweites Problem stellt die Taktart dar, die in vielen MIDI-Dateien falsch angege-
ben ist. So werden félschlicherweise viele Walzer im 4/4-Takt notiert, so dass selbst Ex-
perten die musikalische Struktur wie z.B. achttaktige Phrasen nicht auf Anhieb erfassen
koénnen. Auftakte werden héaufig ignoriert, so dass dadurch alle Taktstriche entsprechend
verschoben sind.

Auch die angegebene Tonart ist in vielen Féllen falsch. Teilweise wird statt einer Moll-
Tonart die parallele Dur-Tonart codiert. Dies &ndert zwar nichts am Notenbild, jedoch
kann die Angabe der Tonart nicht als Merkmal verwendet werden. Wenn nicht einmal
die Anzahl der Vorzeichen korrekt ist (d.h. die Versetzungzeichen werden direkt vor der
Note notiert statt zu Beginn des Stiickes), ist es auch nicht ohne weiteres moglich, alle
Stiicke in dieselbe Tonart (z.B. C-Dur bzw. a-Moll) zu transponieren. Da aufgrund zu
weniger Trainingsbeispiele die Entscheidung fiel, im Zuge einer Datenaugmentation jedes
Stiick in alle 12 Tonarten zu transponieren, wurde darauf verzichtet, die korrekte Tonart
auf andere Art zu bestimmen.

Ebensowenig zuverlassig sind Angaben beziiglich Tempowechsel oder Pedalgebrauch.
Bei live eingespielten Stiicken wechselt das Tempo selbst in Werken der Wiener Klassik
auf jedem Schlag. In romantischen Werken wird teilweise auf den Einsatz des Pedals
verzichtet, was vollig untypisch ist. Aus diesem Grund wurde schlielich die Verwendung
von Meta-Events zur Klassifikation auf ein notwendiges Minimum beschréankt. Dazu
zéhlen nur solche Meta-Events, die das Tempo und die Taktart bestimmen.

Es stellt sich die Frage, bei welcher Art der Codierung die aufgezdhlten Méngel am
wenigsten ins Gewicht fallen. Hierzu werden drei Versionen der Merkmalserstellung im-
plementiert und getestet. Allen gemeinsam ist zunéchst die Verwendung einer Matrix,
deren erste Dimension die zu erfassenden Zeitpunkte codiert. Die zweite Dimension ist
durch den Tonumfang des Klaviers bestimmt, zuziiglich der Téne, die durch das Trans-
ponieren in alle Tonarten auftreten kénnen und iiber diesen Umfang hinausgehen. Ein
Klavier hat 88 Tasten. Aufgrund des Transponierens in 11 weitere Tonarten miissen 99
Toéne darstellbar sein. Der Grund dafiir, dass als erste Dimension die Zeit gewéhlt wird
und nicht, wie die Notenschrift es intuitiv nahelegen wiirde, die Tonhohe, liegt in der
schlussendlichen Verwendung von LSTM-Netzen, die dies so verlangen. Zur Eingabe in
ein vollverbundenes Netz wird die Matrix ohnehin zu einem Vektor transformiert, also
sozusagen ,flach gedriickt*.

Ebenfalls gemeinsam ist den Merkmalserstellungen die Tatsache, dass ein Ton im
Moment des Anschlags durch den Wert 1 codiert wird, wiahrend alle folgenden Matrix-
eintrige der entsprechenden Spalte bis zum note_off-Event den Wert 0.2 (fir ,,klingt
noch®) erhalten. Ein nicht-klingender Ton wird durch den Wert 0 repréisentiert.

Der Unterschied zwischen den Merkmalserstellungen liegt in der Art der Quantisie-
rung, d.h. in der Auswahl der Zeitpunkte, zu denen die gerade klingenden Téne erfasst
werden. Die drei Versionen sind folgende:
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e Version 1 ist die taktabhingige Codierung. Hier wird die angegebene Taktart
verwendet und ein Takt in eine feste Anzahl Abschnitte unterteilt. Sinnvoll ist ei-
nerseits eine Zahl mit moglichst vielen Teilern, so dass in allen denkbaren Taktarten
die Taktschwerpunkte und moglichst viele kleinere Notenwerte genau erfasst wer-
den kénnen. Andererseits darf die Anzahl der Merkmale auch nicht zu grofl werden,
da aufgrund der begrenzten Anzahl von Werken klassischer Komponisten die Ge-
fahr eines QOwerfitting ohnehin gegeben ist. Die besten Ergebnisse wurden mit 33
Takten und 12 Abschnitten pro Takt erzielt. Die Zahl 33 liegt in der Tatsache
begriindet, dass Auftakte in MIDI-Dateien in der Regel einen vollen Takt bean-
spruchen, der mit Pausen beginnt. Dennoch soll ein meist sinnvoller Abschnitt von
vier mal acht Takten vollstandig erfasst werden. Intuitiv sollten mit dieser Merk-
malserstellung auch die insgesamt besten Ergebnisse erzielt werden kénnen, da auf
den Taktschwerpunkten in der Regel die relevanten Tone stehen, die ein menschli-
cher Interpret auch etwas hervorheben wiirde. Der Grund dafiir, dass die beiden im
Folgenden erlduterten Codierungen auf dhnlich hohe Werte kommen, liegt sicher
in den oben erwdhnten Méangeln des MIDI-Codes.

e Version 2 ist die schlagabhingige Codierung. Sie beriicksichtigt nur den Wert
eines Grundschlages, d.h. den Wert, der bei der Taktangabe im Nenner steht. In
einem 4/4- oder 3/4-Takt wére dies eine Viertelnote, in einem 3/8- oder 6/8-Takt
eine Achtelnote. Ein solcher Schlag wird nun wiederum in eine feste Anzahl Zeit-
einheiten geteilt. Recht gute Ergebnisse wurden bereits ohne weitere Unterteilung
erzielt, die besten bei Unterteilung eines Schlages in vier oder sechs Abschnitte.
Betrachtet werden jeweils die ersten 132 Schlége der Stiicke. Grund fiir die Im-
plementierung dieser Version ist die Tatsache, dass dadurch nicht-beriicksichtigte
Auftakte und 4/4- statt 3/4-Takte keine negativen Auswirkungen mehr haben.

e Version 3 ist die zeitabhingige Codierung. Dies wurde getestet, da hier die
genannten Probleme am wenigsten ins Gewicht fallen sollten. Jedoch wurden zu-
mindest keine besseren Ergebnisse erzielt als mit anderen Versionen. Notwendig ist
hier in jedem Falle eine verhdltnisméfBig feine Granularitdt, da Stiicke ansonsten
selbst flir Experten kaum erkennbar wéren. Hier wurden die besten Ergebnisse mit
25 Sekunden und 12 Teilen pro Sekunde erzielt.

4.3. Voriiberlegungen zu Dimensionierung und Ausgestaltung
des Netzes

Selten hat ein Komponist mehr als einige Hundert Werke komponiert. Zudem wird ab
der Barockzeit hier nur Klaviermusik berticksichtigt. Das Instrument wird bei der Merk-
malserstellung zwar nicht erfasst, jedoch kénnte bei Orchesterwerken schon allein die
Anzahl der gleichzeitig erklingenden Tone einen Hinweis auf den Komponisten geben.
Somit ist die Menge der zur Verfiigung stehenden Daten im Vergleich zu anderen Pro-
blemen des maschinellen Lernens sehr beschrinkt und die Gefahr einer Uberanpassung
besonders grofl. Daher wird ein eher kleines Netz bendtigt.
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Bei Musik handelt es sich ebenso wie bei Sprache um sequenzielle Daten. Ein Ak-
kord steht nicht fiir sich alleine, sondern héangt von den vorherigen ab und beeinflusst
die folgenden. Es bietet sich ein rekurrentes Netz an, wie es auch zur Verarbeitung von
Textdateien und natiirlicher Sprache verwendet wird. Dennoch werden hier drei verschie-
dene Typen neuronaler Netze untersucht:

e cin vollverbundenes Feedforward-Netz: Zunéchst werden zwei innere Schichten mit
nur 32 bzw. 16 Einheiten verwendet, zur Regularisierung dient Dropout. Geoffrey
Hinton schlégt vor, mit einer Dropout-Rate von 0.5 zu beginnen und diese je nach
Ergebnissen zu variieren [25].

e ecin LSTM-Netz, da dieses fiir sequenzielle Daten pradestiniert ist. Es bietet sich
auch hier ein kleines Netz mit nur 16 oder 32 Knoten an, das durch Dropout
reguliert wird. Auch ein bidirektionales Netz wird getestet, da die Betrachtung
einer Sequenz in umgekehrter Richtung zuséatzliche Erkenntnisse bringen kann.

e cine Kombination aus einem 1D-konvolutionalen und einem LSTM-Netz. Der LSTM-
Einheit werden konvolutionale Schichten vorgeschaltet, um zunédchst Merkmale zu
extrahieren und die Sequenzen dadurch zu verkiirzen [29)].

Jede der drei genannten Netz- Architekturen wird jeweils mit den drei in Abschnitt 4.2.3
erlauterten Moglichkeiten zur Merkmalscodierung getestet, um die optimale Kombina-
tion zu ermitteln.

4.4. Details der Implementierung

4.4.1. Details der Merkmalserstellung

Die Implementierung als Jupyter-Notebook sieht so aus, dass in einer Schleife alle Dateien
des gewéhlten Ordners durchlaufen werden. Aus jedem Dateinamen wird zunéchst der
Komponist herausgelesen, mit Hilfe eines Dictionaries als Integer-Wert codiert und in
Spalte 0 des zu erzeugenden Vektors abgelegt. Hierbei handelt es sich um das Label (y),
das vor der Eingabe ins Netz von den Merkmalen abgetrennt wird. Bei den Trainings-
daten dient innerhalb der Schleife eine weitere Schleife dazu, das aktuelle Stiick in alle
12 Tonarten zu transponieren, indem zu dem Wert der Tonhohe in den note_on- und
note_off-Events jeweils eine ganze Zahl des Wertebereiches [-5, 6] addiert wird. Dies ist
beim Einlesen der Validierungs- und Testdaten nicht notwendig. Nun werden der Reihe
nach alle Messages der Datei durchlaufen und deren time-Attribut dazu verwendet, die
einzelnen Zeiteinheiten (im Programm als ,,pulse“ bezeichnet) aufzuaddieren. Die Lénge
einer solchen Einheit ergibt sich in der zeitabhéngigen Version direkt durch Division ei-
ner Sekunde durch die im Voraus festzulegende Konstante PARTS PER_SECOND. In
der takt- und schlagabhingigen Version wird sie anhand der Message-Typen set tempo
und time__signature sowie der Konstanten berechnet. Hier werden fiir die Konstanten
direkt die Werte angegeben, die sich als die giinstigsten herausstellten:

69



70

e Taktabhingige Version:

— Festlegung der Konstanten:

NUMBER_BARS = 33
PARTS_PER_BAR —= 12
NUMBER_PULSES = NUMBER_BARS * PARTS_PER_BAR
— set_tempo-Message:
tempo = msg. tempo/1000000.
pulse = (factor % numerator * tempo)/PARTS_PER_BAR

— time_signature-Message:

numerator = msg.numerator
factor = 4./msg.denominator

pulse = (factor * numerator * tempo)/PARTS_PER_BAR
e Schlagabhingige Version:
— Festlegung der Konstanten:

NUMBER_BEATS = 132
PARTS_PER_BEAT = 4
NUMBER_PULSES — NUMBER_BEATS * PARTS_PER_BEAT

— set_tempo-Message:

tempo = msg.tempo,/1000000
pulse = (factor * tempo)/PARTS_PER_BEAT

— time_signature-Message:

factor = 4./msg.denominator
pulse = (factor * tempo)/PARTS_PER_BEAT



e Zeitabhéngige Version:

— Festlegung der Konstanten:

NUMBER_SECONDS = 25
PARTS_PER_SECOND = 12
NUMBER_PULSES = NUMBER_SECONDS * PARTS_PER_SECOND

— Festlegung der Lénge einer Zeiteinheit:

pulse = 1./PARTS_PER_SECOND

Mit jedem note_on- und note_off-Event wird die zundchst mit Nullen initialisierte
Notenmatrix bearbeitet. Die 99 Spalten dieser Matrix entsprechen den Tonhéhen, die
Zeilen den einzelnen Zeiteinheiten. Bei note_on erhélt die der Note entsprechende Spal-
te genau in der Zeile den Wert 1, die dem berechneten Zeitpunkt am néchsten liegt.
Alle folgenden Zeilen erhalten den Wert 0.2, der signalisiert, dass ein Ton noch klingt.
Bei note_off werden ab der entsprechenden Stelle alle Werte wieder auf 0 gesetzt. Um
sicherzustellen, dass auch kleine Notenwerte beriicksichtigt werden, bei denen Beginn
und Ende auf dieselbe Zeilennummer gerundet werden, wird eine eventuelle 1 nicht auf
0 gesetzt, sondern nur die Eintrdge mit dem Wert 0.2. Bis hierher ist die Merkmalser-
stellung unabhéngig von der Art des zur Klassifizierung verwendeten neuronalen Netzes.
Die Anpassung erfolgt erst im Anschluss:

Bei einem wollverbundenen Feedforward-Netz wird die gebildete Matrix sozusagen
flach gedriickt, indem alle Zeilen in einen einzigen Zeilenvektor iibertragen werden. Als
Trainings- und Testmenge werden wieder zweidimensionale Matrizen verwendet, deren
Zeilen den Vektoren der einzelnen Beispiele entsprechen.

Ein LSTM-Netz und ebenso ein 1D-konvolutionales Netz bendtigen 3D-Tensoren.
Hierzu muss die gebildete Notenmatrix nicht verdndert werden. Die Matrizen der ein-
zelnen Beispiele werden lediglich aneinander gehéangt.

Nun werden noch die Labels abgetrennt und kategorisiert. Diese Kategorisierung wird
als One-hot-Codierung bezeichnet. Jedes Label wird als Vektor dargestellt, dessen Ein-
trage aus Nullen und einer Eins (fiir die tatséichliche Kategorie) besteht. Die Labels in
One-hot-Codierung befinden sich im Anschluss in einem separaten zweidimensionalen
Array.

4.4.2. Details des Netzaufbaus und des Trainings

Nachdem die Daten in der gewiinschten Form vorliegen, besteht das weitere Vorgehen
aus drei Schritten, die im Folgenden néher erlautert werden. Zunéchst wird ein Modell
erzeugt, dann wird es kompiliert, und schliellich kann das Netz mit der Trainings-
menge trainieren. Das Training kann anhand der Validierungsmenge iiberwacht und
bei Bedarf von Hand abgebrochen werden
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Die wichtigste Datenstruktur in Keras ist das Modell. Hier wird nur der Haupttyp eines
Modells benoétigt, das sequenzielle Modell. Dabei handelt es sich ganz einfach um einen
Stapel von Schichten (layers). Mittels model = models.Sequential() kann ein solches
Modell erzeugt werden. Durch die Methode model.add(...) werden dem Modell die
verschiedenen Schichten nacheinander hinzugefiigt.

e In einem vollverbundenen Netz sind dies beliebig viele Schichten des Typs
layers.Dense. Jede Einheit einer Schicht ist so mit jeder Einheit der vorherge-
henden und der nachfolgenden Schicht verbunden. Erforderliches Argument ist in
diesem Fall nur die Anzahl der Einheiten dieser Schicht, und in der ersten Schicht
die input_shape.

e Im LSTM-Netz werden eine oder mehrere Schichten des Typs layers.LSTM be-
nétigt. Im allen vorliegenden Féllen fiihrt mehr als eine Schicht zu einer Uberan-
passung. Jedoch kann eine Bidirektionalitit die Ergebnisse leicht verbessern. Die
Angabe der input_shape ist nicht notwendig, jedoch ist es wichtig, dass die erste
Dimension eines einzelnen Datensatzes der Zeitachse entspricht.

e Im konvolutionalen LSTM-Netz werden der LSTM-Schicht eine oder mehrere
Schichten des Typs layers.ConviD mit Angabe der Anzahl an Ausgabekanélen
vorangeschaltet. Auf jede konvolutionale Schicht folgt jeweils eine Schicht des Typs
layers.MaxPooling1D mit Angabe der Anzahl der Ausgabekanile und der Filter-
kerngrofe.

Fur die Aktivierungsfunktionen aller vollverbundenen, LSTM- und konvolutionalen
Schichten gibt es Default-Werte. Beim dense-Layer und in konvolutionalen Layern ist
dies allerdings None, sinnvollerweise sollte daher eine Funktion festgelegt werden. In
LSTM-Layern ist tanh voreingestellt, dies wurde so belassen. Allgemein kann die Ak-
tivierungsfunktion entweder der Schicht als String {ibergeben oder als separate Schicht
angefiigt werden.

Nachdem das Modell vollstiandig definiert ist, wird es kompiliert. Dabei muss ein Op-
timierer gewahlt werden. Diesem werden optional verschiedene Argumente iibergeben,
die ebenfalls Default-Werte besitzen. Dennoch sollten sie experimentell verdndert wer-
den, um das Modell zu optimieren. Das wichtigste Argument ist die Lernrate (1r), aber
auch die Einfithrung eines decay bringt oft Vorteile. Alle Optimierer in Keras besitzen
die optionalen Parameter clipnorm und clipvalue. Diese dienen dazu, dem Problem
der explodierenden Gradienten zu begegnen. Im LSTM-Netz ist dies notwendig, weil
ansonsten die Verlustfunktion den Wert NaN annimmt. Der clipvalue beschrankt die
absoluten Werte der Eintrdge des Gradienten, die clipnorm die L2-Norm des Gradien-
ten. Die Wahl fiel auf die Verwendung der clipnorm, da diese gewdhrleistet, dass die
Abstiegsrichtung beibehalten wird.

Um das Training iiberwachen und das Modell validieren zu kénnen, sind zudem eine
Verlustfunktion und mindestens eine Metrik notwendig, die ebenfalls dem Optimierer
mitgegeben werden. Als Metrik gentigt die Korrektklassifizierungsrate (accuracy), die
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nach jeder Epoche des Trainings gespeichert und ausgegeben wird. Als Verlustfunktion
dient hier in allen Netzen die Funktion categorical_crossentropy(y_true, y_pred).
Hierbei handelt es sich um die in Abschnitt 3.1.2.2 dargestellte und auf mehrere Kate-
gorien verallgemeinerte Verlustfunktion fiir logistische Regression. Dies ist der Standard
fir Klassifikationsaufgaben.

Vor dem Training wird ein ModelCheckpoint erzeugt, der die M&glichkeit bietet, nach
Abschluss des Trainings die Gewichte des Modells mit denen zu iiberschreiben, die zum
besten Ergebnis auf den Validierungsdaten gefiihrt haben. Dadurch ist es nicht mehr
notwendig, die ideale Epochenzahl zu finden, bei welcher der Hohepunkt am Ende liegt.
Dies wére ohnehin sehr schwierig, da der Verlauf des Trainings von der zufélligen Initiali-
sierung der Gewichte abhidngt und im Falle des tatséchlich besten Wertes nicht erkennbar
ist, ob dieser noch zu steigern wéare. Mit Hilfe des Checkpoints kann also getrost eine
hohere Epochenzahl gewéhlt werden, so dass mit grofler Sicherheit davon auszugehen
ist, dass die Werte spéter nicht noch weiter steigen wiirden.

Das eigentliche Training wird durch die Methode model.fit() angestoflen. Diese
erhalt zunédchst die Trainings-Datensétze und Labels. Zuséatzlich werden Stapelgrofie
und Anzahl der Epochen gewéhlt und die Validierungsdaten sowie der zuvor erzeugte
ModelCheckpoint als callback iibergeben. Alle weiteren Argumente behalten hier ihre
Default-Werte. Die Methode gibt ein History-Objekt zuriick, das die Werte der Ver-
lustfunktion und der Korrektklassifizierungsrate aller Epochen auf den Trainings- und
Validierungsdaten speichert.

Bevor im folgenden Kapitel die konkreten Konfigurationen der Modelle inklusive Ein-
stellung der Hyperparameter vorgestellt werden, seien hier zundchst die verwendeten
Aktivierungsfunktionen und Optimierer aufgelistet, da die bereits ausfithrlich erlduter-
ten Standardversionen héufig nicht die besten Ergebnisse liefern.

e Aktivierungsfunktionen: Die Aktivierungsfunktion kann fiir jede Schicht sepa-
rat ausgewahlt werden.

— sigmoid: Hierbei handelt es sich um die in Abschnitt 3.1.2.1 erlduterte logis-
tische Funktion.

— relu: Die Bezeichnung ReLU steht fiir Rectified Linear Unit. Die Funktion
bildet positive Werte auf sich selbst ab und negative auf 0. Xavier Glorot et al.
zeigten 2011, dass sie in tiefen neuronalen Netzen trotz ihrer Nichtlinearitat
und der fehlenden Differenzierbarkeit bei 0 bessere Ergebnisse liefert als die
logistische Funktion [10].

— tanh: Der Tangens hyperbolicus liefert Werte aus dem Bereich zwischen —1
und +1. Verwendung findet diese Funktion implizit bei Berechnung der Aus-
gabe im LSTM-Netz. Dies wurde in Abschnitt 3.1.5.9 dargestellt.

— softmax: Die Softmaz-Funktion wird hier in der Ausgabeschicht aller Netze
verwendet. Bei nur zwei Kategorien entspricht sie der logistischen Funktion.
Bei mehr als zwei Kategorien eignet sie sich jedoch besser, da die Werte
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aller Kategorien fir ein Beispiel sich jeweils zu eins addieren und damit als
Wahrscheinlichkeiten interpretiert werden kénnen.

e Optimierer

— SGD: Das Akronym steht fiir Stochastic Gradient Descent. Der Gradientenab-
stieg wurde in den Abschnitten 3.1.1.2 und 3.1.2.3 erklart, die stochastische
Variante in Abschnitt 3.1.1.3. In Keras ist hiermit allerdings das Mini-Batch-
Gradientenverfahren gemeint, welches ebenfalls in Abschnitt 3.1.1.3 erwéhnt
wird. Die Stapelgrofie ist frei wahlbar, hier wird sie in allen Versionen auf 64
festgelegt. Alle Argumente besitzen Default-Werte. Mindestens die Lernrate
(1r= 0.01) sollte jedoch variiert werden. Zudem wird in einigen Fillen ein
decay verwendet. Dabei handelt es sich um eine schrittweise Verringerung
der Lernrate, um am Ende nicht immer wieder iiber das Minimum hinweg zu
springen.

— RMSprop: Bei Root Mean Square Propagation handelt es sich um eine der vie-
len Optimierungsméoglichkeiten des Gradientenabstiegs. Die Lernrate fiir jedes
einzelne Gewicht wird durch den gleitenden Mittelwert der Grofien der bis-
herigen Gradienten fiir dieses Gewicht geteilt. Dies dient dazu, das Verfahren
zu beschleunigen. In der Dokumentation von Keras wird diese Variante insbe-
sondere fiir rekurrente Netze empfohlen. Die initiale Lernrate sollte auch hier
variiert werden, um den besten Wert zu ermitteln. Die iibrigen Argumente
sollten laut Dokumentation bei ihren Default-Werten belassen werden.



5. Konfiguration, Auswertung und Auswabhl
des besten Netzes

5.1. Konfiguration der neun zu bewertenden Netze

Es kommen drei verschiedene Netztypen zum Einsatz, deren Leistungen bei der Klas-
sifikation von MIDI-Dateien anhand einer Validierungsmenge verglichen werden. Diese
Netztypen werden im Folgenden erldutert. Sobald die Kombination aus Netztyp und
Merkmalscodierung feststeht, die die besten Ergebnisse auf den Validierungsdaten lie-
fert, wird diese Variante in Kapitel 6 weiter optimiert. Der Grund dafir, dass erst dort
eine Testmenge zum Einsatz kommt, ist der, dass dies zum Vergleich verschiedener Netze
noch nicht zwingend erforderlich ist. Die Feinabstimmung eines Netzes erfordert extrem
viel Zeit, daher wird dies nur auf dem Netztyp durchgefiihrt, auf dem die besten Ergeb-
nisse zu erwarten sind.

e Vollverbundenes Feedforward-Netz: Als giinstig erweisen sich lediglich zwei
verdeckte Schichten mit jeweils 32 Einheiten. Die Shape des Eingabe-Tensors muss
in der ersten verdeckten Schicht angegeben werden. Sie betridgt in jedem Fall 99
mal die Anzahl der codierten Zeiteinheiten. Als Aktivierungsfunktion aller verdeck-
ten Schichten dient relu. Auf jede verdeckte Schicht folgt eine Dropout-Schicht.
Eine Dropout-Rate von 0.4 bringt in der taktabhéngigen Version der Merkmalsco-
dierung die besten Ergebnisse. In der schlag- und zeitabhangigen Version liegt die
Dropout-Rate mit 0.45 etwas hoher. Die Ausgabeschicht besitzt so viele Einheiten
wie es Kategorien gibt, Aktivierungsfunktion ist hier softmax, da sich Wahrschein-
lichkeiten am besten zur Auswertung eignen.

Beim Kompilieren des Modells wird der Optimierer ausgewahlt. Mit SGD kdnnen ei-
ne bis zum Minimum monoton fallende und anschlieend wieder steigende Verlust-
funktion und entsprechend eine bis zu diesem Punkt anndhernd monoton steigende
Korrektklassifizierungsrate sowohl auf den Trainings- als auch den Validierungsda-
ten erzielt werden. Abbildung 5.1 zeigt ein solches Ergebnis.

Mit RMSprop geht diese Monotonie verloren, dennoch wird ein insgesamt besseres
Optimum gefunden. Die initiale Lernrate betragt in allen Konfigurationen der drei
Versionen 0.001, der decay 0.0001. Als Verlustfunktion dient hier und in allen
im Folgenden vorgestellten Netztypen categorical_crossentropy, was bei einer
Klassifikation mit mehr als zwei Kategorien so empfohlen wird.

Abbildung 5.2 zeigt den Verlauf der Verlustfunktion und der Korrektklassifizie-
rungsrate des besten Durchlaufs auf den Trainings- und Validierungsdaten. Das
Optimum wird bereits in Epoche 13 erzielt.
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Vollverbundenes Netz, schlagbasierte Codierung
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Abbildung 5.1.:

Verlustfunktion und Korrektklassifizierungsrate in einem vollverbunde-
nen Netz mit SGD, der Grundform des Gradientenabstiegs

Vollverbundenes Netz, schlagbasierte Codierung
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Abbildung 5.2.: Verlustfunktion und Korrektklassifizierungsrate in einem vollverbunde-
nen Netz mit RMSprop, einer optimierten Form des Gradientenabstiegs
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In Abbildung 5.3 sind die Konfigurationen der drei vollverbundenen Netze noch

einmal schematisch dargestellt.

Taktabhéngige Version

Input(99 - 396)
l

Dense(32, relu))

|

Dropout(0.4)

|

Dense(32, relu)

[
Dropout(0.4)

l

Dense(5, softmax)

Schlagabhéngige Version

Input(99 - 528)
[

Dense(32, relu)

|

Dropout(0.45)

|

Dense(32, relu)

[
Dropout(0.45)

|

Dense(5, softmax)

Zeitabhéngige Version

Input(99 - 300)
l

Dense(32, relu)

|

Dropout(0.45)

|

Dense(32, relu)

[
Dropout(0.45)

l

Dense(5, softmax)

Abbildung 5.3.: Schematische Darstellung der drei vollverbundenen Netze

e LSTM-Netz: Die besten Ergebnisse erzielt die taktbasierte Version in einer Kon-
figuration mit einem bidirektionalen Layer aus 16 Einheiten, einer Dropout-Rate
von 0.21, einem rekurrenten Dropout von 0.31 sowie einem Dropout auf die Ausgabe
von 0.29. Der Hintergrund dieser Differenzierung ist einem Artikel von Yarin Gal
und Zoubin Ghahramani iiber die Anwendung von Dropout in rekurrenten Netzen
aus dem Jahr 2016 zu entnehmen [7]. In Abbildung 3.18 wird der regulére Dropout
in vertikaler Richtung angewendet, er betrifft demnach die Transformation der x;
zu den h; in einem einzelnen Zeitschritt. Konkret werden Teile der Eingabe vor-
iibergehend ausgeschaltet. Der rekurrente Dropout bezieht auf die rekurrenten Ein-
heiten, wird also anschaulich in einem abgerollten Netz in waagerechter Richtung
angewendet. Zusatzlich kann hinter dem LSTM-Layer eine Dropout-Schicht einge-
fligt werden, die den Dropout auch auf den Output anwendet. Beim Kompilieren
des Modells wird auch hier RMSprop als Optimierer gewahlt. Die initiale Lernrate
betragt in allen Versionen der Merkmalscodierung 0.01. Auf einen decay wurde
letztendlich verzichtet, da er zwar die starken Schwankungen der Verlustfunktion
gegen Ende des Trainings verringerte, jedoch nie zu einem besseren Gesamtergebnis
fithrte. Abbildung 5.4 veranschaulicht die Konfiguration der drei LSTM-Netze.
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Taktabhéngige Version Schlagabhéngige Version Zeitabhéngige Version

Tnput (6300, 396, 99) Tnput (6300, 528, 99) Tnput (6300, 300, 99)
€ L €
Bidirectional(LSTM(16, Bidirectional(LSTM(16, Bidirectional(LSTM(16,
tanh, dropout(0.21), tanh, dropout(0.21), tanh, dropout(0.18),
recurrent_ dropout(0.31))) | | recurrent dropout(0.31)))| |recurrent dropout(0.28)))
N3 N N
Dropout(0.29) Dropout(0.29) Dropout(0.18)
I [ [
Dense(5, softmax) Dense(5, softmax) Dense(5, softmax)
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Abbildung 5.4.: Schematische Darstellung der drei LSTM-Netze

e LSTM-Netz mit vorgeschalteten konvolutionalen Schichten: Wie bereits

in Abschnitt 3.1.5.8 erldutert, sind 2D-CNNs fiir die Verarbeitung visueller Daten
pradestiniert, da sie Muster im zweidimensionalen Raum lernen und an jeder Stel-
le im Bild wiedererkennen kénnen. Dieses Prinzip wird in 1D-CNNs auf zeitliche
Muster angewendet. Sie bestehen entsprechend aus einer Reihe von ConviD- und
MazxPooling-1D-Layern und enden entweder mit einem globalen MaxPooling oder
einer Flatten-Operation. Die Reihenfolge der Zeitschritte spielt nur innerhalb der
Grofle des Faltungsfensters eine Rolle. Insbesondere bei langen Sequenzen bietet
es sich nun an, solch ein CNN-Netz (ohne die Abschluss-Operation) zur Vorver-
arbeitung der Daten einem rekurrenten Netz voranzuschalten. Dadurch werden
die Sequenzen verkiirzt. Das rekurrente Netz arbeitet schneller und beriicksichtigt
dennoch die Reihenfolge der erkannten Muster. Dieses Verfahren schlagt der Ent-
wickler der Keras-Bibliothek Frangois Chollet vor [4], es kommt aber bisher eher
selten zum Einsatz und ist noch wenig erforscht. Da die Vereinigung der Stérken
eines konvolutionalen und eines LSTM-Netzes vielversprechend klingt, wurden im
Rahmen dieser Arbeit viele verschiedene Konfigurationen dieser Variante getestet.
Dem LSTM-Netz wurden eine bis drei konvolutionale Schichten vorgeschaltet, je-
weils mit zwischen acht und 64 auszugebenden Kanélen und Filterkerngrofle drei
und fiinf. Bereits hier sei vorweggenommen, dass keine dieser Konfigurationen ein
besseres Ergebnis erzielen konnte als ein reines LSTM-Netz. Lediglich die Laufzeit
wurde um mehr als die Hélfte reduziert, von ca. 70 auf 30 Sekunden pro Epoche,
wobei die absoluten Zahlen sehr von der Leistung des Rechners abhédngen. Die in
Anhang A.1 dokumentierten besten Ergebnisse der drei Versionen wurden mit einer
initialen Lernrate von 0.001 und ohne decay erzielt. Abbildung 5.5 veranschaulicht
die Konfiguration der drei konvolutionalen LSTM-Netze.



Taktabhangige Version

Input(6300, 396, 99)
|

Conv1D(16, 5)

|

MaxPool1D(2)

|

Dropout(0.35)

|

Conv1D(32, 5)

|
MaxPool1D(2)

|
Dropout(0.35)

I

Schlagabhédngige Version

Input(6300, 528, 99)
[

Conv1D(16, 5)

|

MaxPool1D(2)

|

Dropout(0.32)

|

Conv1D(32, 5)

|
MaxPool1D(2)

[
Dropout(0.32)

N2

Zeitabhéngige Version

Input(6300, 300, 99)
[

Conv1D(16, 5)

l

MaxPool1D(2)

|

Dropout(0.3)

|

Conv1D(16, 5)

[
MaxPool1D(2)

[
Dropout(0.3)

T

Bidirectional(LSTM(32,
tanh, dropout(0.35),
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Abbildung 5.5.: Schematische Darstellung der drei konvolutionalen LSTM-Netze
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5.2. Ermittlung der zur Evaluation benotigten Werte

Um die Qualitdt der verschiedenen Netze in Kombination mit den drei Versionen der
Merkmalscodierung beurteilen zu kénnen, ist es zunéchst wichtig, den Verlauf der Ver-
lustfunktion und der Korrektklassifizierungsrate jeweils auf den Trainings- und Validie-
rungsdaten zu beobachten. Zu diesem Zweck werden die beiden Werte nach jeder Trai-
ningsepoche ausgegeben und am Ende die entsprechenden Plots abhéingig von der Epo-
chenzahl gezeichnet. Im vorliegenden Fall ist der als wichtigstes Mafl verwendete Wert
der Korrektklassifizierungsrate ebenso aussagekriftig wie der F1-Score, da alle Klassen
dieselbe Méchtigkeit besitzen. Andernfalls hitte dieser Wert nur eine geringe Aussage-
kraft beziiglich der Giite der Klassifikation. Zudem wird die Konfusionsmatrixz erstellt,
und es werden die Qualitidtsmafle Relevanz (precision) und Sensitivitat (recall) sowie der
sich daraus ergebende F'1-Score berechnet.

Interessant ist die Information, welche konkreten Stiicke falsch klassifiziert werden, mit
welcher Wahrscheinlichkeit diese der falschen Kategorie zugeordnet werden und wie hoch
die Wahrscheinlichkeit fiir die tatsédchliche Kategorie ist. Daher wird beim Einlesen der
Validierungsmenge zusétzlich der Dateiname erfasst, der das jeweilige Stiick eindeutig
identifiziert. Dieser wird beim Abtrennen des Labels ebenfalls abgetrennt und in einem
separaten Array ,titelfolge" gespeichert. Im Falle einer Nicht-Ubereinstimmung wer-
den die gewiinschten Werte am Ende ausgegeben. Betriagt die berechnete Wahrschein-
lichkeit fiir ein falsches Label 99%, so wiirde sich dies auch bei langerer Laufzeit kaum
mehr dndern. Werden viele Stiicke eines bestimmten Komponisten konsequent einer be-
stimmten anderen Epoche oder einem Komponisten zugeschrieben, so kann tberpriift
werden, ob auch Experten diese Werke héufig falsch einordnen.

5.3. Ergebnisse auf dem Validierungsdatensatz

Die Tabelle in Abbildung 5.6 beinhaltet die jeweils besten erzielten Korrektklassifizie-
rungsraten aller neun moglichen Kombinationen von Netztyp und Merkmalscodierung
auf der Validierungsmenge. Eine ausfiihrlichere Dokumentation, die neben der Korrekt-
klassifizierungsrate auch die Werte fiir die Relevanz, die Sensitivitdt und den F1-Score
sowie die Plots der Verlustfunktion und der Korrektklassifizierungsrate enthéilt, findet
sich in Anhang A.1.

’ accuracy H Takt \Schlag\ Zeit ‘

Feedforward || 80.6% | 83.4% | 75.4%
LSTM 95.4% | 94.3% | 93.7%
ConvLSTM 93.1% | 92.0% | 92.6%

Abbildung 5.6.: Ergebnisse der Netzauswahlphase auf der Validierungsmenge

Wie zu erwarten, liegen die Leistungen des vollverbundenen Netzes wesentlich unter
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denen der beiden rekurrenten Netze, und zwar unabhéngig von der Art der Merkmalsco-
dierung. Dennoch erreichen zumindest die takt- und schlagabhéngige Variante Korrekt-
klassifierungsraten von mehr als 80%. Unter Beriicksichtigung der Tatsache, dass jeder
erfasste Zeitpunkt hier als eigenstdndiges Merkmal betrachtet wird, unabhéngig davon,
welche T6ne vorher und nachher erklingen, ist dies schon ein beachtliches Ergebnis. Dass
die zeitabhangige Version gerade im vollverbundenen Netz deutlich abfillt, {iberrascht
weniger, da die dadurch erfassten Klédnge in der Regel nicht einmal die Taktschwerpunk-
te codieren und entscheidend vom festgelegten Tempo eines Stiickes abhéngen. Dasselbe
Stiick wiirde bei einem minimal abweichenden Tempo durch véllig andere Vektoren co-
diert. Die zeitabhéngige Version kann daher nur fiir rekurrente Netze von Bedeutung
sein.

Bedauerlich ist, dass die guten Leistungen des LSTM sich durch Vorschalten konvo-
lutionaler Layer nicht steigern lassen. Die Laufzeit wird zwar um mehr als die Hélfte
verringert, die Leistungen liegen jedoch knapp unter denen eines reinen LSTM-Netzes.

Da das beste Ergebnis mit einem LSTM-Netz und taktabhéngiger Merkmalscodierung
erzielt wird, soll im Folgenden diese Version auf einem neuen Datensatz ndher untersucht
und wenn moglich weiter optimiert werden. Dieser Datensatz enthélt geniigend Stiicke,
um neben Trainings- und Validierungsmenge auch eine Testmenge bereithalten zu kon-
nen.

5.4. Einige Worte zur Laufzeit der Programme

An verschiedenen Stellen wurde bereits auf die Laufzeit der Programme hingewiesen,
ohne konkrete Zahlen zu nennen. Der Grund dafiir ist der, dass die Zeit in erheblichem
Mafle von der Rechnerleistung abhéngt. Die in Abbildung 5.7 gegeniibergestellten Lauf-
zeiten pro Epoche wurden auf einer durchschnittlichen Intel Core i5-CPU erreicht. Die
Anzahl der Epochen variiert je nach Netztyp zwischen 50 (Feedforward-Netze) und 800
(LSTM-Netze), so dass die Laufzeit des gesamten Trainings zwischen sechs Minuten und
23 Stunden liegt. Alle Zeiten beziehen sich auf die jeweils besten Konfigurationen des
Netztyps und die bis hierher untersuchte erste Datenmenge. Im spéteren Verlauf verlan-
gern sich die Laufzeiten des LSTM-Netzes noch weiter, da die Zahl der Einheiten fiir
das Training auf anderen Datenmengen in manchen Féllen vergréflert wird.

] Laufzeiten/Epoche H Takt \ Schlag \ Zeit ‘

Feedforward 10 s 17 s 7s
LSTM 76s | 103s | 52s
ConvLSTM 30 s 40 s 23 s

Abbildung 5.7.: Trainingszeiten der Netze auf einer Intel Core i5-CPU in Sekunden pro
Epoche
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6. Feinabstimmung des LSTM-Netzes

Die Konfusionsmatrix des besten bisherigen Ergebnisses sowie Relevanz, Sensitivitdt und
F1-Score sind in Abbildung 6.1 dargestellt, die zugehorigen Graphen der Korrektklassifi-
zierungsrate und der Verlustfunktion in Abbildung 6.2. Das wichtigste Ma$}, der F'1-Score,
betrdgt im Durchschnitt {iber die fiinf Kategorien 0.95, die Relevanz 0.96 und die Sen-
sitivitdt 0.95. Die Konfiguration des Netzes entspricht der Darstellung in Abbildung 5.4
auf der linken Seite.

LSTM, Takt, Set 1 H MuR ‘ Ba ‘ Kl ‘ Ro ‘ Rag H prec. ‘ recall ‘ fl-score

Mittelalter /Renaissance 35 0] 0] O 0 1.00 | 1.00 1.00
Barock 0 331210 0 0.97 | 0.94 0.96

Klassik 0 1 1330 1 0.92 | 0.94 0.93
Romantik 0 0O (1 (3| 3 1.00 | 0.89 0.94
Ragtime 0 0 0 | 35 0.90 | 1.00 0.95

Abbildung 6.1.: Konfusionsmatrix, Relevanz, Sensitivitdt und F1-Score des besten Er-
gebnisses in der Netzauswahlphase

LSTM-Netz, taktbasierte Codierung

Verlustfunktion Korrektklassifizierungsrate
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Abbildung 6.2.: Verlustfunktion und Korrektklassifizierungsrate des besten Ergebnisses
in der Netzauswahlphase

Es gilt nun, diese Ergebnisse wenn moglich noch etwas zu steigern und im Anschluss

sicherzustellen, dass das Netz auf bis zu diesem Zeitpunkt unbekannten Datensitzen
dhnlich gute Vorhersagen trifft.
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Zunéchst wird eine neue Datenmenge zusammengestellt, die jetzt in drei Gruppen ge-
teilt wird: Trainings-, Validierungs- und Testdaten. Im bisherigen Verlauf konnten nicht
mehr als 140 Stiicke pro Komponist verwendet werden, da von Frédéric Chopin nicht
mehr Dateien zur Verfiigung standen. Da nun zusétzlich Testdaten benotigt werden, wird
Chopin ab hier durch Robert Schumann ersetzt, ebenfalls ein Komponist der Roman-
tik. Die Stiicke von Georg Friedrich Handel werden durch Stiicke von Johann Sebastian
Bach ersetzt, von dem ebenfalls mehr Kompositionen im MIDI-Format vorhanden sind.
Die iibrigen drei Epochen (Mittelalter/Renaissance, Klassik und das 20. Jahrhundert
mit Ragtimes) werden demselben Pool entnommen wie wahrend der Auswahl des besten
Netzes. Die neue Trainingsmenge enthélt damit pro Epoche 105 Stiicke, insgesamt also
525 Stiicke, die jeweils in alle 12 Tonarten transponiert werden. Die Validierungs- und
die Testmenge enthalten je 30 Stiicke pro Epoche, also jeweils 150 Stiicke.

Werden die neuen Daten nun aufbereitet und in das unverdnderte LSTM-Netz ein-
gespeist, so ergibt dies auf der Validierungsmenge eine Korrektklassifizierungsrate von
90.0%. Dies liegt zwar unter dem Ergebnis auf der alten Datenmenge, jedoch erscheint
es als erstes Ergebnis auf diesen Daten akzeptabel. Daher wird hier direkt die Testmenge
hinzugezogen. Hier betragt die Korrektklassifizierungsrate 90.7%. Da beide Mengen im
Vergleich zu anderen Problemen des maschinellen Lernens recht klein sind, lasst sich
dieser Unterschied durch die natiirliche Streuung leicht erkléren.

Da hier neue Daten verarbeitet werden, ist zunachst unklar, ob das Ergebnis von 95.4%
aus der Testauswahlphase erreicht oder gar iibertroffen werden kann. Jedoch ldsst der
Verlauf der Kostenfunktion und der Korrektklassifizierungsrate in Abbildung 6.3 im Ver-
gleich zu der in Abbildung 6.2 vermuten, dass es sich zumindest noch steigern lisst. Die
Graphen des Trainings und der Validierung liegen in beiden Féllen etwas weiter aus-
einander als auf der Datenmenge wihrend der Netzauswahl. Dies wiirde zunéchst dafiir
sprechen, die Dropout-Rate zu erhchen. Jedoch hétte dies auch einen noch langsame-
ren Anstieg der Korrektklassifizierungsrate auf den Trainingsdaten zur Folge. Nur eine
extrem lange Trainingszeit von einigen Tausend Epochen kénnte mit dieser Konfigura-
tion noch gute Ergebnisse hervorbringen. Die zweite Moglichkeit wére, die Anzahl der
Einheiten des rekurrenten Netzes zu erhéhen. Auch dies fiihrt zu einer deutlich langeren
Trainingszeit. Daher wird zunéchst versucht, die Dropout-Rate sogar zu verringern. Zu
erwarten ist in diesem Fall etwas mehr Overfitting, aber auch eine Korrektklassifizierung
auf den Trainingsdaten, die hoher liegt als das Wunschergebnis auf den Validierungsda-
ten.

Tatséchlich fiihrt die Verringerung des Dropout zu einer Verbesserung der Korrektklas-
sifizierung auf 93.3% auf den Validierungsdaten, allerdings auch zu einem grofleren Ab-
stand der Verlustfunktionen in Training und Validierung. Die Graphen in Abbildung 6.4
zeigen dies. Eine weitere Verringerung ist daher nicht anzuraten. Sinnvoll erscheint ein
Training mit mehr Einheiten in der LSTM-Schicht und hoherer Dropout-Rate.

Trotz zahlreicher getesteter Konfigurationen konnte jedoch auch mit mehr Einheiten
kein insgesamt besseres Ergebnis mehr erzielt werden. Abbildung 6.5 zeigt exemplarisch
einen solchen Trainingsverlauf, dessen Ergebnis auf den Validierungsdaten recht deut-
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lich hinter dem bisher besten, mit nur 16 Einheiten erzielten Ergebnis zuriickbleibt. Nur
90.7% der Stiicke werden korrekt klassifiziert. Auf den Testdaten betriagt die Korrekt-
klassifizierungsrate jedoch 95.3%. Dies zeigt insbesondere, dass die Validierungs- und
Testmenge fiir reale Anwendungen hier zu klein sind, denn typischerweise sollte die Leis-
tung auf der Testmenge bestenfalls gleich gut wie die auf der Validierungsmenge sein.

Die Tabellen in den Abbildungen 6.6 und 6.7 présentieren die besten erzielten Ergeb-
nisse auf dieser Datenmenge. Abbildung 6.8 zeigt auf der linken Seite noch einmal die
unverdnderte Konfiguration des Netzes aus der Auswahlphase, in der Mitte die erfolg-
reichste Version mit verringerter Dropout-Rate. Die rechte Seite zeigt die beschriebene
Konfiguration mit mehr Einheiten.

LSTM-Netz, finale Version, Set 2

Verlustfunktion Korrektklassifizierungsrate
14 4+ « Verlust Training na
— Verlust Validierung ’
124+
5 5 08
+= w1
€ 10 2
=
g g 07
E H
§ 08 @
= -]
3z = 06
tos 2
i
g :
- w2 05
04
+« Korrektklassifizierung Training
02 044 —— Korrekiklassifizierung Validierung
] 100 200 300 400 500 &0O 700 BOO ] 100 200 300 400 500  BOO YOO BOO

Epochen Epochen

Abbildung 6.3.: Verlustfunktion und Korrektklassifizierungsrate des unverdnderten
LSTM-Netzes auf den neuen Daten. Korrektklassifizierungsrate 90.0%.
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Abbildung 6.4.: Verlustfunktion und Korrektklassifizierungsrate des LSTM-Netzes mit
verringertem Dropout auf den neuen Daten. Korrektklassifizierungsrate
93.3% Validierung, 92.7% Test.
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Abbildung 6.5.: Verlustfunktion und Korrektklassifizierungsrate des LSTM-Netzes mit
mehr Einheiten auf den neuen Daten. Korrektklassifizierungsrate 90.7%
Validierung, 95.3% Test.
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LSTM, Takt, Set 2 H MuR ‘ Ba ‘ Kl ‘ Ro ‘ Rag H prec. ‘ recall ‘ f1-score

Mittelalter /Renaissance 29 0011 0 0.85 | 0.97 0.91
Barock 1 28 |1 0 0 0.97 | 0.93 0.95

Klassik 2 0 28] O 0 0.97 | 0.93 0.95
Romantik 2 1 0 | 26 1 0.93 | 0.87 0.90
Ragtime 0 0 0 1 29 0.97 | 097 0.97

Abbildung 6.6.: Ergebnisse des LSTM-Netzes auf der Validierungsmenge des neuen Da-
tensatzes. Korrektklassifizierungsrate 93.3%.

LSTM, Takt, Set 2 H MuR ‘ Ba ‘ Kl ‘ Ro ‘ Rag H prec. ‘ recall ‘ fl-score

Mittelalter /Renaissance 27 2101 0 0.96 | 0.90 0.93
Barock 1 25 1| 2 1 0.86 | 0.83 0.85

Klassik 0 0 |30] 0 0 097 | 1.0 0.98
Romantik 0 2 10 ]128] 0 0.88 | 0.93 0.90
Ragtime 0 01011 29 0.97 | 0.97 0.97

Abbildung 6.7.: Ergebnisse des LSTM-Netzes auf der Testmenge des neuen Datensatzes.
Korrektklassifizierungsrate 92.7%.
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Abbildung 6.8.: Feinabstimmung des LSTM-Netzes
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7. Leistungen des Netzes auf anderen
Datenmengen

Nachdem nun ein Netz zur Verfligung steht, das auf zwei teilweise unterschiedlichen
Datenmengen jeweils Korrektklassifizierungsraten von mehr als 90% auf Validierungs-
und Testmenge erzielt, wird es hier mit drei schwierigeren Aufgaben konfrontiert.

7.1. Unterscheidung dreier Komponisten der Barockzeit

Die drei Hauptvertreter barocker Klaviermusik sind Johann Sebastian Bach, Georg Fried-
rich Héndel und Domenico Scarlatti. Da alle drei im selben Jahr (1685) geboren und in
den 1750er Jahren gestorben sind, sollten ihre Werke &hnliche stilistische Merkmale auf-
weisen. Experten und viele Laien konnen sie dennoch recht gut voneinander unterschei-
den. Interessant ist die Frage, ob auch ein neuronales Netz dazu in der Lage ist. Da die
Ahnlichkeit zwischen Kompositionen derselben Epoche groer ist als zwischen Stiicken,
deren Komposition mehrere Jahrhunderte auseinander liegt, ist ein etwas schlechteres
Ergebnis zu erwarten. Da es aber auch nur drei Kategorien gibt, konnte eine Korrektklas-
sifizierungsrate von 90% dennoch erreichbar sein. Die drei Kategorien sind mit jeweils
104 Beispielen in der Trainingsmenge und 25 Beispielen in der Validierungs- und in der
Testmenge enthalten.

Die erste Version des Netzes verwendet eine sehr niedrige Dropout-Rate, um zu-
néchst schauen zu koénnen, ob die Korrektklassifizierung auf den Trainingsdaten die
95%-Marke iiberschreiten kann. Bei einer Dropout-Rate von 0.1 auf den Input in ei-
nem Zeitschritt, von 0.2 auf die rekurrente Einheit und ebenfalls 0.2 auf den Output
wird dieses Ziel zwar nur knapp erreicht, jedoch betragt auch die Korrektklassifizie-
rungsrate auf den Validierungsdaten direkt 89.3%. Abbildung 7.1 zeigt die zugehorige
Konfusionsmatrix. Da dies dem gesteckten Ziel von 90% schon recht nahe kommt, jedoch
die Validierungsmenge mit nur 25 Stiicken sehr klein ist, wird auch hier direkt die Test-
menge hinzugezogen. Hier kann das Ergebnis leider nicht bestétigt werden, es werden
nur 73.3% der Stiicke dem richtigen Komponisten zugeordnet. Die Konfusionsmatrix in
Abbildung 7.2 zeigt dies. Validierungs- und Testmenge wurden offenbar zuféllig ungiins-
tig zusammengestellt. Fasst man sie zu einer grofleren Validierungsmenge zusammen, so
betragt die Korrektklassifizierungsrate insgesamt 81.3%. Diese Vorgehensweise erscheint
hier legitim, da das Netz bisher nicht auf die Validierungsmenge hin optimiert wurde
und die beiden Mengen einzeln offenbar nicht reprisentativ sind.

Abbildung 7.3 zeigt den Verlauf des ersten Trainings. Die Schwankungen der Verlust-
funktion fallen extrem grof3 aus, ensprechend auch die der Korrektklassifizierung. Dies
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’ LSTM, Takt, Set 3 H Bach ‘ Héndel ‘ Scarlatti H prec. ‘ recall ‘ fl-score

Bach 22 1 2 0.96 | 0.88 0.92
Héndel 1 22 2 0.88 | 0.88 0.88
Scarlatti 2 23 0.85 | 0.92 0.88

Abbildung 7.1.: Erste Ergebnisse des LSTM-Netzes auf der Validierungsmenge der Kom-
ponisten der Barockzeit. Korrektklassifizierungsrate 89.3%.

] LSTM, Takt, Set 3 H Bach ‘ Handel ‘ Scarlatti H prec. \ recall \ f1-score

Bach 21 2 2 0.75 | 0.84 0.79
Héndel 4 18 3 0.69 | 0.72 0.71
Scarlatti 3 6 16 0.76 | 0.64 0.70

Abbildung 7.2.: Erste Ergebnisse des LSTM-Netzes auf der Testmenge der Komponisten
der Barockzeit. Korrektklassifizierungsrate 73.3%.

spricht zunéchst fiir eine zu grofie Lernrate. Diese wird also in der zweiten Version her-
untergesetzt, von 0.01 auf 0.005. Zudem wird der Dropout auf den Output leicht erhoht,
von 0.2 auf 0.3. Der Verlauf dieses Trainings ist in Abbildung 7.4 zu sehen. Die Amplitude
der Graphen ist kleiner, was auf die verringerte Lernrate zuriickzufithren ist. Allerdings
werden auf den Validierungsdaten nur noch 82.7% der Beispiele korrekt klassifiziert, auf
der Testmenge jetzt 76%. Auf den Trainingsdaten werden immer noch tiber 95% erreicht.
Dies spricht dafiir, den Dropout noch einmal zu erhéhen. Version 3 verwendet Raten
von 0.15 auf den Dropout eines Zeitschrittes, 0.25 auf den rekurrenten Dropout und
0.32 auf den Output. Auch die Lernrate wird noch einmal herabgesetzt, auf 0.003. Ab-
bildung 7.5 veranschaulicht das Training. Dies sieht schon recht gut aus, jedoch scheint
eine weitere Optimierung in dieselbe Richtung noch moglich. Die endgiiltige Version
besitzt schlieSlich Dropout-Raten von 0.17, 0.27 und 0.35 und eine Lernrate von 0.003.
Die Korrektklassifizierungsrate betragt 89.3% auf den Validierungsdaten und 77.3% auf
den Testdaten, was insgesamt eine Rate von 83.3% ergibt. Die Abbildungen 7.7 und 7.8
enthalten die genauen Ergebnisse. Eine weitere Steigerung liee sich eventuell mit noch
groBerer Epochenzahl erzielen. Abbildung 7.9 gibt einen Uberblick iiber den Verlauf der
Feinabstimmung dieses Netzes.
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Wert der Verlustfunktion

LSTM-Netz, finale Version, Set 3, Komponisten der Barockzeit
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Abbildung 7.3.: Verlustfunktion und Korrektklassifizierungsrate des LSTM-Netzes zur
Klassifikation der Komponisten des Barock - erste Version

Wert der Verlustfunktion
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Abbildung 7.4.: Verlustfunktion und Korrektklassifizierungsrate des LSTM-Netzes zur
Klassifikation der Komponisten des Barock - Version 2: kleinere Lern-

rate, etwas mehr Dropout

91



10

=}
[=-]

=1
'S

Wert der Verlustfunktion
(=1
[=1]

02

LSTM-Netz, finale Version, Set 3, Komponisten der Barockzeit

Verlustfunktion

= erlust Training
—— Werlust Validierung

=

100

300 400 500 G600
Epochen

200

Korrektklassifizierungsrate

09

0.8

0.7

0.6

05

Korrektklassifizierungsrate

-

-

+ Korrektklassifizierung Training
—— Korrekiklassifizierung Validierung

=

100

300 400 500 600
Epochen

200

Abbildung 7.5.: Verlustfunktion und Korrektklassifizierungsrate des LSTM-Netzes zur
Klassifikation der Komponisten des Barock - Version 3: noch kleinere
Lernrate, noch mehr Dropout
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Abbildung 7.6.: Verlustfunktion und Korrektklassifizierungsrate des LSTM-Netzes zur
Klassifikation der Komponisten des Barock - endgiiltige Version: gleiche

Lernrate, mehr Dropout

’ LSTM, Takt, Set 3 H Bach ‘ Héndel ‘ Scarlatti H prec. \ recall \ f1-score

Bach 23 1 1 0.92 | 0.92 0.92
Héndel 1 22 2 0.88 | 0.88 0.88
Scarlatti 1 2 22 0.88 | 0.88 0.88

Abbildung 7.7.: Beste erzielte Ergebnisse des LSTM-Netzes auf der Validierungsmenge
der Barock-Komponisten. Korrektklassifizierungsrate 89.3%.
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’ LSTM, Takt, Set 3 H Bach ‘ Héndel ‘ Scarlatti H prec. ‘ recall ‘ f1-score

Bach 20 3 2 0.77 | 0.80 0.78
Héndel 3 20 2 0.74 | 0.80 0.77
Scarlatti 3 4 18 0.82 | 0.72 0.77

Abbildung 7.8.: Ergebnisse des LSTM-Netzes auf der Testmenge der Komponisten der
Barockzeit. Korrektklassifizierungsrate 77.3%.

Erste Version:
Lernrate 0.01,
wenig Dropout

Input(3744, 396, 99)

T

Zweite Version:
Lernrate 0.005,
etwas mehr Dropout

Input(3744, 396, 99)

¥

Endgiiltige Version:
Lernrate 0.003,
noch mehr Dropout

Input (3744, 396, 99)

N

Bidirectional(LSTM(16,
tanh, dropout(0.1),
recurrent_ dropout(0.2)))

Bidirectional(LSTM(16,
tanh, dropout(0.1),
recurrent_ dropout(0.2)))

Bidirectional(LSTM(16,
tanh, dropout(0.17),
recurrent_ dropout(0.27)))

2

Dropout(0.2)
[

Dense(3, softmax)

T

Dropout(0.3)
[

Dense(3, softmax)

I

Dropout(0.35)
|

Dense(3, softmax)

Abbildung 7.9.: Feinabstimmung des LSTM-Netzes auf die Komponisten des Barock
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7.2. Klassifikation von Stiicken diverser Komponisten

7.2.1. Klassifikation nach Epoche bei sechs Kategorien

Diese Aufgabe erscheint dhnlich wie die wahrend der Netzauswahl und der Feinabstim-
mung. Jedoch gibt es nun eine Kategorie mehr, und alle Kategorien enthalten Stiicke
verschiedener Komponisten. Fiir die Kategorien Mittelalter / Renaissance und Ragtime
war das auch bisher der Fall. Die Menge der barocken Stiicke enthélt nun zu gleichen
Teilen Werke von Bach, Héndel und Scarlatti, die Menge der klassischen Stiicke Wer-
ke von Haydn, Mozart und Beethoven. Die romantischen Kompositionen stammen von
Schubert, Schumann, Mendelssohn, Chopin, Liszt, Brahms, Grieg und Tschaikowski. Da
die romantischen Stiicke sowohl von Chopin als auch von Schumann ohnehin in LSTM-
Netzen am haufigsten falsch klassifiziert wurden, ist auch hier mit Problemen zu rechnen.
Eine neue Kategorie sind die Stiicke des 20. Jahrhunderts, die nicht zu den Ragtimes
gehoren. Diese Unterscheidung erscheint durchaus sinnvoll, da der Ragtime zu den ersten
Auspragungen des Jazz gehort und wenig mit anderen Kompositionen nach 1900 gemein-
sam hat. Die beiden einzigen Vertreter der neuen Epoche sind Alexander Scriabin und
Béla Barték. Beide wurden zwar Ende des 19. Jahrhunderts geboren, ihre Kompositio-
nen sind aber zeitlich und stilistisch dem frithen 20. Jahrhundert zuzuordnen. Jede der
sechs Kategorien ist mit 105 Beispielen in der Trainingsmenge und 30 Stiicken in der
Validierungs- und in der Testmenge enthalten. Ein besseres Ergebnis als 80% ist hier
kaum zu erwarten, da zum einen die Zahl der Kategorien gréfler ist und zum anderen
insbesondere die Romantik mit diversen Komponisten vertreten ist, die sich durchaus
voneinander unterscheiden.

Abbildung 7.10 skizziert zunédchst den Verlauf der im Folgenden beschriebenen Fein-
abstimmung. In der ersten Version entspricht die Konfiguration der des besten Netzes
der Netzauswahlphase. Damit kann in 500 Trainings-Epochen eine Korrektklassifizie-
rungsrate von 72.8% auf den Validierungsdaten erzielt werden. Abbildung 7.11 zeigt den
recht groflen Abstand zwischen den Graphen der Trainings- und Validierungsdaten. Ein
héherer Dropout kénnte hier Abhilfe schaffen. Jedoch werden nach den 500 Epochen
auch in der Trainingsmenge nur knapp 80% der Stiicke korrekt klassifiziert. Ein hoherer
Dropout wiirde diesen Wert noch einmal verringern, so dass auf der Validierungmenge
in jedem Fall weniger als 80% zu erwarten wéren.

Um also eine hohere Korrektklassifizierung auf Trainings- und Validierungsdaten zu
ermoglichen, wird in der zweiten Version die Anzahl der Einheiten von 16 auf 32
erh6ht und gleichzeitig der Dropout auf 0.3, 0.4 und 0.5. Dies hat zundchst zur Folge,
dass die Korrektklassifizierungsrate auf den Trainingsdaten innerhalb der ersten 240
Epochen kontinuierlich bis etwa 75% ansteigt, auf den Validierungsdaten bis 73.3%.
Dieser Aufwartstrend wird aber plotzlich unterbrochen, es kommt zu einem sehr starken
Abfall zwischen den Epochen 300 und 450. Abbildung 7.12 zeigt dieses Phénomen, das
fiir eine zu grofle Lernrate spricht. Vermutlich wird ein (lokales oder globales) Minimum
der Verlustfunktion immer wieder derart iibersprungen, dass auf der gegeniiberliegenden
Seite ein héherer Wert erreicht wird.
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Die Lernrate wird also in der dritten Version von 0.01 auf 0.003 verringert, unter
Beibehaltung des Dropout. Abbildung 7.13 zeigt, dass die Ausschldge der Kurven hier
deutlich geringer ausfallen und bis zum Ende ein Trend zur Steigerung sichtbar ist. Das
Ergebnis von 73.9% Korrektklassifizierung auf den Validierungsdaten kénnte also mog-
licherweise bei mehr Epochen und evtl. hoherer Dropout-Rate noch verbessert werden.
FEine letzte Version erzielt mit 600 Trainingsepochen und Dropout-Raten von 0.32,
0.42 und 0.52 das insgesamt beste Ergebnis mit 76.1% Korrektklassifizierung auf den
Validierungsdaten und 79.4% auf den Testdaten. Da der entsprechende Wert auf den
Trainingsdaten am Ende des Trainings mit ca. 80% nur minimal iiber der der Testmenge
liegt, werden danach keine weiteren Versuche mehr durchgefiihrt. Der Abstand der Gra-
phen zwischen Trainings- und Validierungsmenge ist in allen Abbildungen recht grof,
jedoch zeigt das Ergebnis auf der Testmenge, dass die Validierungsmenge offenbar etwas
ungiinstig zusammengestellt wurde. Ohnehin sind Validierungs- und Testmenge fiir reale
Anwendungen zu klein, um wirklich verldssliche Ergebnisse zu liefern. In den Abbildun-
gen 7.15 und 7.16 sind die Ergebnisse der besten Konfiguration auf den Validierungs-
und Testdaten zu sehen.

Endgiiltige Version:
Lernrate 0.003,
Dropout etwas hoher

Zweite Version:
mehr Einheiten,
mehr Dropout

Unverédnderte Konfiguration
der Netzauswahlphase
(Lernrate 0.01)

Input(7560, 396, 99)

2

Input (7560, 396, 99) Input (7560, 396, 99)

2

Bidirectional(LSTM(16,
tanh, dropout(0.21),
recurrent__dropout(0.31)))

N3
Bidirectional(LSTM(32,
tanh, dropout(0.3),
recurrent__dropout(0.4)))

Bidirectional(LSTM(32,
tanh, dropout(0.32),
recurrent__dropout(0.42)))

T

Dropout(0.29)

|

Dense(6, softmax)

N

Dropout(0.5)

|

Dense(6, softmax)

T

Dropout(0.52)

|

Dense(6, softmax)

Abbildung 7.10.: Feinabstimmung des LSTM-Netzes auf die Klassifikation diverser Kom-
ponisten nach Epoche
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Abbildung 7.11.: Verlustfunktion und Korrektklassifizierungsrate des LSTM-Netzes auf
dem Datenset mit diversen Komponisten aus sechs Epochen - erste
Version: Korrektklassifizierungsrate 72.8%.
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LSTM-Netz, finale Version, Set 4, Epoche
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Abbildung 7.13.:

Verlustfunktion und Korrektklassifizierungsrate des LSTM-Netzes auf
dem Datenset mit diversen Komponisten aus sechs Epochen - dritte
Version: kleinere Lernrate, sonst unverinderte Konfiguration. Korrekt-
klassifizierung 73.9% auf Validierungsmenge, 78.9% auf Testmenge.

LSTM-Netz, finale Version, Set 4, Epoche
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Abbildung 7.14.:

Verlustfunktion und Korrektklassifizierungsrate des LSTM-Netzes auf
dem Datenset mit diversen Komponisten aus sechs Epochen - vierte
Version: mehr Epochen und etwas héherer Dropout. Korrektklassifizie-
rung 76.1% auf Validierungsmenge, 79.4% auf Testmenge.
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LSTM, Set 4 H MuR ‘ Ba ‘ Kl ‘ Ro ‘ Rag ‘ 20.Jh H prec. ‘ recall ‘ f1-score

MuR 29 1 0|0 0 0 0.85 | 0.97 0.91
Barock 1 22 | 5 1 0 1 0.73 | 0.73 0.73
Klassik 0 4 123 3 0 0 0.68 | 0.77 0.72

Romantik 2 1 2 | 16 3 6 0.67 | 0.53 0.59
Ragtime 0 010 27 0 0.87 | 0.90 0.89
20. Jh 2 214 1 1 20 0.74 | 0.67 0.70

Abbildung 7.15.: Beste erzielte Ergebnisse des LSTM-Netzes zur Klassifikation diverser
Komponisten nach Epoche auf den Validierungsdaten. Korrektklassifi-
zierungsrate 76.1%.

LSTM, Set 4 H MuR ‘ Ba ‘ Kl ‘ Ro ‘ Rag ‘ 20.Jh H prec. ‘ recall ‘ f1-score

MuR 29 0 0 0 0 1 0.85 | 0.97 0.91
Barock 2 25 | 1 1 0 1 0.81 | 0.83 0.82
Klassik 1 2 123 2 0 2 0.82 | 0.77 0.79

Romantik 0 2 2 | 18 3 5 0.72 | 0.60 0.65
Ragtime 0 0 0 1 29 0 0.85 | 0.97 0.91
20. Jh 2 2 2 2 19 0.68 | 0.63 0.66

Abbildung 7.16.: Beste erzielte Ergebnisse des LSTM-Netzes zur Klassifikation diverser

Komponisten nach Epoche auf den Testdaten. Korrektklassifizierungs-
rate 79.4%.
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7.2.2. Klassifikation nach Komponist bei 15 Kategorien

Eine Moglichkeit, auf dieser Bachelorarbeit aufzubauen, wére die Entwicklung eines neu-
ronalen Netzes, das Stiicke aller bekannten Komponisten mit einer Korrektklassifizie-
rungsrate von 95% richtig zuordnet. Dazu wére zum einen eine wesentlich grofiere Trai-
ningsmenge notwendig, zum anderen aber auch mindestens ein leistungsstarker Rechner
mit NVIDIA-Grafikkarte, besser noch ein Rechnerverbund. Die einzelnen Stiicke kénn-
ten in Abschnitte von jeweils 32 Takten segmentiert werden, sodass die Anzahl der
Trainingsbeispiele noch einmal vervielfacht wiirde. Sehr hilfreich wére zudem der Auf-
bau einer Datenbank, die nur auf ihre Richtigkeit {iberpriifte MIDI-Dateien enthielte.
Nur dann kénnten die 32 Takte tatséchlich musikalisch sinnvolle Einheiten umfassen.

Um eine Idee davon zu bekommen, wie weit das hier entwickelte Netz von diesem Ziel
entfernt ist, wird es nun an einer Datenmenge iiberpriift, die Stiicke aus 15 Kategorien
enthilt. Die Stiicke aus dem Mittelalter und die Ragtimes bilden nach wie vor eigene
Kategorien, alle weiteren Kategorien enthalten nur jeweils Stiicke eines einzelnen Kom-
ponisten. Die Auswahl wurde derart vorgenommen, dass aus jeder Kategorie mindestens
55 Stiicke verfiigbar sind, von denen 40 zum Training und 15 zur Validierung dienen.
Fine Testmenge gibt es hier nicht. Zum einen sind beide Mengen ohnehin zu klein, um
ein in der Praxis taugliches Ergebnis liefern zu kdnnen, zum anderen interessiert hier
lediglich die Groflenordnung der Korrektklassifizierung. Aus der Zeit des Barock sind
wieder Bach, Handel und Scarlatti enthalten, aus der Klassik nun neben Haydn, Mozart
und Beethoven auch Muzio Clementi. Die Epoche der Romantik wird nur noch durch
Schubert, Schumann, Chopin und Brahms vertreten, da von den librigen Komponisten
aus Datenset 4 zu wenige Stiicke zur Verfligung stehen. Aus dem frithen 20. Jahrhundert
stammen die Werke wieder von Barték und Scriabin. Bei nur 40 Stiicken pro Kompo-
nist in der Trainingsmenge erscheint es von Vornherein schwierig, hier zusatzlich viele
unterschiedliche Gattungen zu beriicksichtigen. Daher wurde bei den Komponisten, von
denen wesentlich mehr als 55 Stiicke zur Verfligung stehen, bewusst eine Auswahl ge-
troffen. Dies betrifft folgende Kategorien:

e Johann Sebastian Bach: nur Praludien (keine Fugen, keine Suiten)

e Wolfgang Amadeus Mozart und Ludwig van Beethoven: iiberwiegend So-
naten (keine Variationen)

e Franz Schubert: vorwiegend Impromptus, Moments Musicaux und Sonaten (kei-
ne Walzer)

e Robert Schumann: nur Albumbléatter, Novelletten, Bunte Blatter, Papillons und
Waldszenen (keine Walzer, keine Stiicke aus dem Album fiir die Jugend oder aus
den Kinderszenen, ...)

e Frédéric Chopin: nur Mazurken, Nocturnes und Polonaisen (keine Etiiden, keine
Préludes)

e Béla Bartok: keine Klaviersticke fiir Kinder
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In allen anderen Kategorien wurden die Stiicke rein zuféllig aus den vorhandenen
ausgewahlt.

Anvisiert ist ein Prozentsatz der Korrektklassifizierung, der zumindest signifikant iiber
dem Erwartungswert bei zufélligem Raten (6.7%) liegen sollte. Da auch hier alle Katego-
rien die gleiche Machtigkeit besitzen, geniigt die Korrektklassifizierungsrate als Metrik.
Zu erwarten sind folgende Probleme:

e Komponisten derselben Epoche lassen sich schwieriger voneinander unterscheiden.
Fiir die Zeit des Barock wurde dies bereits gezeigt, fiir die Klassik und die Romantik
gilt es voraussichtlich in verstarktem Mafe.

e Auf Datenset 4 wurde bereits ersichtlich, dass die Stiicke aus den Epochen der
Romantik und des frithen 20. Jahrhunderts haufig der jeweils anderen zugeordnet
werden. Da hier vier Komponisten der Romantik und zwei des 20. Jahrhunderts
vertreten sind, werden diese voraussichtlich die schlechtesten Ergebnisse erzielen.

Da zunichst unklar ist, welche Anderungen die vollig neue Struktur der Datenmenge
am Netz notwendig macht, wird die Konfiguration des besten Netzes der Auswahlphase
iibernommen. Das bidirektionale LSTM-Netz hat 16 Einheiten, der Dropout auf den
Input eines Zeitschrittes betragt 0.21, der auf die rekurrente Einheit 0.31, der Dropout
auf den Output 0.29, die Lernrate 0.01.

Das erste Ergebnis ist bereits unerwartet gut. 61.3% der Stiicke werden korrekt klas-
sifiziert. Abbildung 7.17 zeigt den Verlauf der Verlustfunktion und der Korrektklassifi-
zierungsrate im Laufe des Trainings. Die Ergebnisse sind in Abbildung 7.18 zu sehen.

LSTM-Netz, finale Version, Set 5, Komponisten

Verlustfunktion Korrektklassifizierungsrate
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Abbildung 7.17.: Verlustfunktion und Korrektklassifizierungsrate des LSTM-Netzes auf
dem Datenset mit 15 Kategorien: Korrektklassifizierung 61.3%.
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lKompHMRHBa‘Ha‘ScHHa‘Cl‘Mo‘BeHSb‘Sm‘Ch‘BrHRaHScr‘Bar‘
[ MR 13 JofofoffoJo]1JofJoJofJoJoJolfofs!l]
Ba 0 16 | 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Ha 0 1 11 2 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Sc 0 0 0 | 10 3 0 0 0 0 1 0 0 0 0 1
Ha 0 0 2 1 7 1 2 1 0 0 0 0 0 0 0
Cl 0 1 0 5 1 3 1 2 2 0 0 0 0 0 0
Mo 0 0 2 0 3 1 8 0 0 0 0 0 0 0 1
Be 0 0 1 0 1 0 2 7 1 2 0 0 0 0 1
Sb 0 0 0 0 0 0 2 0 8 1 1 1 1 1 0
Sm 1 0 1 0 0 0 0 0 2 10 0 0 0 1 0
Ch 0 0 0 0 0 0 0 1 2 1 10 | 1 0 0 0
Br 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 4 | 10 1 0 0
[ Rag [[ 0 Jo[oJoJoJoJofJoffo]Jti[o]ofJ14] o]0 |
Scr 0 0 0 0 0 0 0 0 1 3 1 3 0 6 1
Bar 3 0 1 0 0 0 0 2 1 0 1 0 1 1 5

’ H prec. ‘ recall ‘ fl-score

MA/Ren. || 0.76 | 0.87 0.81
Bach 0.89 1.0 0.94
Héndel 0.61 | 0.73 0.67
Scarlatti 0.56 | 0.67 0.61
Haydn 0.44 | 0.50 0.47
Clementi 0.60 | 0.20 0.30
Mozart 0.50 | 0.53 0.52
Beethoven || 0.54 | 0.47 0.50
Schubert 0.47 | 0.53 0.50
Schumann || 0.53 | 0.67 0.59
Chopin 0.59 | 0.67 0.62
Brahms 0.67 | 0.67 0.67
Ragtime 0.82 | 0.93 0.87
Scriabin 0.67 | 0.40 0.50
Bartok 0.50 | 0.33 0.40

Abbildung 7.18.: Beste erzielte Ergebnisse des LSTM-Netzes zur Klassifikation nach
Komponist bei 15 Kategorien. Korrektklassifizierungsrate 61.3%.

Dass das erste der beiden erwarteten Probleme tatsdchlich eingetreten ist, wird in
der Konfusionsmatrix ersichtlich, die sich ergibt, wenn die Komponisten ihren Epochen
zugeordnet werden. In Abbildung 7.18 oben ist dies bereits durch doppelte Linien ange-
deutet. Werden die Werte innerhalb dieser gréfleren Einheiten addiert, so ergibt sich die
Matrix in Abbildung 7.19. Die Korrektklassifizierungsrate steigt auf 76%.
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Um das zweite Problem herauszurechnen, muss die Kategorie des frithen 20. Jahrhun-
derts entfernt werden. In der Tat sind die Werte hier am schlechtesten, und auch die
Relevanz (precision) derjenigen Kategorien wird verringert, in die diese Stiicke falsch
einsortiert werden. Die Relevanz ohne das 20. Jahrhundert ist leicht zu berechnen. Die
Sensitivitdt kann nur in einem Intervall ,[von ... bis ...]* angegeben werden, da ihr Wert
davon abhangt, ob die filschlicherweise ins 20. Jahrhundert eingeordneten Werke ohne
diese Kategorie richtig klassifiziert worden wéren. Es ergeben sich die in Abbildung 7.20
eingetragenen Qualitatsmaifle.

LSTM, Set 5 H MuR ‘ Ba ‘ Kl ‘ Ro ‘ Rag ‘ 20.Jh H prec. ‘ recall ‘ f1-score ‘

MuR 13 0 1 0 0 1 0.76 | 0.87 0.81
Barock 0 40 | 4 1 0 1 0.74 | 0.87 0.80
Klassik 0 12 | 40 | 5 0 2 0.80 | 0.68 0.74

Romantik 1 1 3 |51 2 2 0.75 | 0.85 0.80
Ragtime 0 00 1 14 0 0.82 | 0.93 0.87
20. Jh 3 1 2 110 1 13 0.68 | 0.43 0.53

Abbildung 7.19.: Auf sechs Epochen umgerechnetes Ergebnis des LSTM-Netzes zur Klas-
sifikation nach 15 Komponisten. Korrektklassifizierungsrate 76.0%.
Durchschnittlicher F1-Score ebenfalls 0.76.

] LSTM, Set 5 H prec. \ recall fl-score
MuR 0.93 | 0.87 bis 0.93 | 0.81 bis 0.93
Barock 0.75 | 0.87 bis 0.89 | 0.80 bis 0.81
Klassik 0.83 | 0.68 bis 0.71 | 0.74 bis 0.76
Romantik 0.88 | 0.85 bis 0.88 | 0.80 bis 0.88
Ragtime 0.86 0.93 0.87

Abbildung 7.20.: Auf finf Epochen (ohne 20. Jahrhundert) umgerechnetes Ergebnis des
LSTM-Netzes zur Klassifikation nach 15 Komponisten. Korrektklassi-
fizierungsrate 81.0 bis 84.1%. F1-Score 0.80 bis 0.85.

In Anbetracht der Tatsache, dass jede der 15 Kategorien mit nur 40 Beispielen in
der Trainingsmenge vertreten war, ist dies doch ein unerwartet gutes Ergebnis. Mehrere
Versuche, es durch Verringern der Dropout-Rate und der Lernrate noch zu verbessern,
scheiterten. Moglicherweise wéren leichte Verbesserungen noch durch mehr Einheiten im
Netz zu erreichen. In jedem Fall motivieren das Ergebnis und die daraus gewonnenen
Erkenntnisse zu dem Versuch, am Ende doch noch ein Netz zu erstellen, das bei mehreren
Komponisten pro Epoche einen F'I-Score von anndhernd 0.9 erzielt.
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7.2.3. Finales Netz: Klassifikation nach Epoche bei diversen Komponisten
pro Epoche

Letztes Ziel ist es nun, ein Netz zu konstruieren, das Stiicke diverser Komponisten in die
richtige Epoche einordnet. Hierzu flielen alle gewonnenen Erkenntnisse ein, beziiglich der
Frage, welche Komponisten und Gattungen sich fiir solch ein eher einfaches LSTM-Netz
eignen. Mit den Kategorien Mittelalter/Renaissance und Ragtime gab es ohnehin bisher
keine Probleme. Im Zeitalter des Barock wurden vorwiegend polyphone Werke falsch
eingeordnet, daher fallen sie hier heraus. In der Klassik wurden die meisten Stiicke von
Clementi dem Barock zugeordnet, in der Romantik erzielten die Werke von Schubert
die schlechtesten Ergebnisse. Die Kategorie des frihen 20. Jahrhunderts (ohne die Rag-
times) lieB sich insgesamt sehr schlecht klassifizieren, was insbesondere auch den Wert
der Relevanz der anderen Kategorien verschlechterte. Die neue Datenmenge umfasst
daher nur noch die urspriinglichen fiinf Kategorien und enthélt 165 Werke aus dem
Mittelalter und der Renaissance, ebenfalls 165 Ragtimes und je 55 Stiicke von Bach,
Héndel, Scarlatti, Haydn, Mozart, Beethoven, Schumann, Chopin und Brahms. Pro 55
Stiicke werden 40 zum Training und 15 zur Validierung verwendet. Eine Testmenge wird
nicht angelegt.

Auch dieses Netz wird zunéchst so konfiguriert wie das beste Netz der Auswahlphase.
Damit erfiillt es mit 89.3% korrekt klassifizierter Beispiele aus der Validierungsmenge
bereits die Erwartungen. Die Plots in Abbildung 7.21 zeigen allerdings, dass hier sogar
mehr Beispiele richtig klassifiziert werden als auf den Trainingsdaten. Um einen entspre-
chend hohen Wert auf den Trainingsdaten zu erhalten, so dass die Moglichkeit besteht,
das Ergebnis noch einmal zu verbessern, kann der Dropout etwas erniedrigt werden,
auf 0.19 (ein Zeitschritt), 0.29 (rekurrent) und 0.27 (Output). Abbildung 7.22 zeigt den
Verlauf des Trainings.

LSTM-Netz, finale Version, Set 6, Epochen
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Abbildung 7.21.: Verlustfunktion und Korrektklassifizierungsrate des finalen LSTM-
Netzes - erste Version: Korrektklassifizierung 89.3%.
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LSTM-Netz, finale Version, Set 6, Epochen

Verlustfunktion Korrektklassifizierungsrate
144" = Verlust Training 0.9
—— Werlust Validierung
c 12 & 08
- fud
Z g
& 10 g 07
E ]
Fi =
7 08 206
2 E
t B
= 06 E 05
04 4 +« Korrektklassifizierung Training
i . —— Korrekiklassifizierung Validierung
o 100 200 300 400 500 o 100 200 300 400 500
Epochen Epaochen

Abbildung 7.22.: Verlustfunktion und Korrektklassifizierungsrate des finalen LSTM-
Netzes - zweite Version mit etwas weniger Dropout: Korrektklassifi-
zierung 91.6%.

In der Tat verbessert sich die Korrektklassifizierungsrate auf 91.6%, jedoch scheint
der Dropout noch immer zu hoch zu sein, denn im Training werden nicht mehr als 88%
der Beispiele korrekt klassifiziert. Der Dropout wird also noch einmal erniedrigt, auf
schliefflich 0.16, 0.26 und 0.24. Dies fiihrt zwar auf den Trainingsdaten erstmals zu einer
Korrektklassifizierung von knapp iiber 90%, auf den Validierungsdaten werden allerdings
nur noch 88.4% erreicht. Abbildung 7.23 zeigt den Trainingsverlauf.

LSTM-Netz, finale Version, Set 6, Epochen
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Abbildung 7.23.: Verlustfunktion und Korrektklassifizierungsrate des finalen LSTM-
Netzes - dritte Version: noch weniger Dropout, schlechteres Ergebnis.
Korrektklassifizierungsrate 88.4%.

Ein besseres Ergebnis als die mit der zweiten Version erzielten 91.6% Korrektklassifi-
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zierung ist nur bei mehr Einheiten denkbar. Daher wird die Zahl der Einheiten auf 32
verdoppelt, die Dropout-Raten werden auf 0.2 (ein Zeitschritt), 0.3 (rekurrent) und 0.4
(Output) gesetzt. Der Trainingsverlauf in Abbildung 7.24 zeigt, dass die die Korrekt-
klassifizierung im Training hier sogar auf mehr als 94% steigt, in der Validierungsmenge
werden bis zu 92.9% der Beispiele der richtigen Kategorie zugeordnet. In Abbildung 7.25
ist die zugehorige Konfusionsmatrix zu sehen.

LSTM-Netz, finale Version, Set 6, Epochen
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Abbildung 7.24.: Verlustfunktion und Korrektklassifizierungsrate des finalen LSTM-
Netzes - endgiiltige Version: mehr Einheiten, Dropout wieder leicht
erhoht. Korrektklassifizierungsrate 92.9%.

LSTM, Takt, Set 6 H MuR ‘ Ba ‘ Kl ‘ Ro ‘ Rag H prec. ‘ recall ‘ fl-score

Mittelalter /Renaissance 45 0O [0 O0 0 0.98 | 1.00 0.99
Barock 0 401510 0 0.91 | 0.89 0.90

Klassik 1 1 ]41 | 2 0 0.89 | 0.91 0.90
Romantik 0 3 |0 |38]| 4 0.95 | 0.84 0.89
Ragtime 0 0| 0] 0| 45 0.92 | 1.00 0.96

Abbildung 7.25.: Ergebnisse des finalen LSTM-Netzes zur Klassifikation nach fiinf Ka-
tegorien mit jeweils mehreren Komponisten pro Epoche. Korrektklas-

sifizierungsrate 92.9%.
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8. Einige Schlussfolgerungen beziiglich
Ahnlichkeit verschiedener Komponisten
und Epochen

In den vergangenen drei Kapiteln wurde die Klassifikation von Stiicken zahlreicher Kom-
ponisten aus insgesamt sechs Epochen untersucht, in Kapitel 5 mit verschiedenen Typen
neuronaler Netze, danach nur noch mit einem LSTM-Netz. Daraus lassen sich schon
einige Schlussfolgerungen ziehen, die allerdings mit etwas Vorsicht zu betrachten sind.
Zum einen sind die MIDI-Dateien von unterschiedlicher Qualitdt, und nicht alle Stiicke
konnten dahingehend untersucht werden. Zum anderen ist die Datenmenge im Vergleich
zu anderen Problemen des maschinellen Lernens recht klein. Gédbe es eine Datenbank,
die einen Grofiteil der klassischen Klaviermusik als qualitativ hochwertige MIDI-Dateien
enthielte, so konnten sicherlich allgemeingiiltigere Aussagen getroffen werden. Dennoch
sollen hier einige Auffalligkeiten diskutiert werden.

8.1. Schlussfolgerungen aus der Netzauswahlphase

In der Netzauswahlphase wurden neun verschiedene Netztypen auf jeweils derselben Da-
tenmenge getestet. Enthalten waren diverse Komponisten aus der Zeit des Mittelalters
und der Renaissance sowie Ragtimes verschiedener Komponisten. Die Epoche des Barock
wurde durch Georg Friedrich Handel vertreten, die Wiener Klassik durch Joseph Haydn
und die Romantik durch Frédéric Chopin. Mit fast allen Netztypen wurden die friitheste
und spateste Epoche am besten erkannt, obwohl gerade diese Kategorien durch mehrere
Komponisten vertreten waren. Das LSTM-Netz mit taktabhéngiger Codierung klassi-
fizierte in seiner erfolgreichsten Konfiguration in der Validierungsmenge alle 35 Stiicke
dieser Epochen korrekt, die Kategorie Mittelalter/Renaissance erreichte sogar einen F'I-
Score von 1.0. Eine mdégliche Erklarung dafiir ist die Tatsache, dass aufeinanderfolgende
Epochen sich offensichtlich dhnlicher sind als weiter auseinander liegende, und dass die
erste und letzte Epoche nur jeweils einen ,,Nachbarn® besitzen. Eine zweite mégliche Er-
klarung ist die, dass die MIDI-Dateien dieser Gruppen von jeweils einer einzigen Website
heruntergeladen wurden und alle Stichproben von sehr hoher Qualitit sind.

Die grofiten Probleme in den beiden insgesamt besten Netzen (takt- und schlagab-
héngige Version des LSTM-Netzes) bereitete die Zuordnung der romantischen Stiicke.
Abzulesen ist dies an der Sensitivitdt, die nur dort unter der 90%-Marke lag. Da die falsch
klassifizierten romantischen Werke am haufigsten der Gruppe der Ragtimes zugeordnet
wurden, liegt dort die Relevanz entsprechend niedriger. Aus musiktheoretischer Sicht
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ist das Problem nachvollziehbar: Jeder Takt wird in nur 12 Zeitintervalle gegliedert, es
werden also héchstens 12 verschiedene Klange pro Takt erfasst. Gerade in der Romantik
gibt es aber haufig erheblich mehr Téne pro Takt, die sehr schnell aufeinanderfolgen. Der
Versuch, mit einer feineren Granularitit zu codieren, brachte allerdings keine besseren
Ergebnisse, weil dadurch das Problem der Uberanpassung vergréfert wurde. Um dem
entgegenzuwirken, miisste die Anzahl der Sequenzen in der Trainingsmenge vervielfacht
werden. Dies konnte im Rahmen der vorliegenden Thesis nicht durchgefithrt werden.

Die Tabelle in Abbildung 8.1 vergleicht die F'I-Scores aller Netztypen und Epochen.

’ F1-Scores H MA /Ren. ‘ Barock | Klassik ‘ Romantik ‘ Ragtime H Durchschn.

FF-Takt 0.83 0.71 0.69 0.85 0.94 0.81
FF-Schlag 0.89 0.82 0.74 0.77 0.92 0.83
FF-Zeit 0.79 0.78 0.68 0.75 0.76 0.75
LSTM-Takt 1.00 0.96 0.93 0.94 0.95 0.95
LSTM-Schlag 0.97 0.93 0.97 0.90 0.94 0.94
LSTM-Zeit 0.99 0.91 0.91 0.93 0.96 0.94
CLSTM-Takt 0.94 0.86 0.94 0.92 1.00 0.93
CLSTM-Schlag 0.94 0.88 0.89 0.90 0.99 0.92
CLSTM-Zeit 0.94 0.86 0.91 0.94 0.97 0.93

Abbildung 8.1.: Vergleich der F1-Scores aller Netztypen und Epochen. (,FF“ steht fiir
,Feedforward Netz*.)

8.2. Schlussfolgerungen aus den Leistungen des LSTM-Netzes
auf verschiedenen Datenmengen

Datenmenge 2: Fiinf Epochen

Hierbei handelt es sich um die Datenmenge, die zur Feinabstimmung des LSTM-Netzes
diente. Anstelle von Héandel wurde die Barockzeit hier durch Johann Sebastian Bach
vertreten, die Romantik durch Robert Schumann. Das Ergebnis von 95.4% konnte nicht
ganz bestatigt werden, was offenbar auf die beiden ausgetauschten Komponisten zuriick-
zufiithren ist. Die F1-Scores der Kategorien Barock und Romantik weichen von den in
der Netzauswahlphase erzielten Werten am stérksten nach unten ab. Von Bach wurden
insbesondere Sétze aus der Englischen Suite und die Fugen schlecht erkannt.

Datenmenge 3: Komponisten der Barockzeit

Auf der Datenmenge mit Stiicken dreier Komponisten der Barockzeit fielen die Ergebnis-
se schlechter aus als erwartet. Sicherlich dhneln sich Kompositionen aus derselben Zeit
mehr als solche, deren Entstehungszeit weiter auseinander liegt. Dennoch sind gerade
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diese drei Komponisten fiir Experten recht gut zu unterscheiden. Aus diesem Grund
lohnt sich auch hier ein Blick auf die genauen Stiicke, deren Label falsch zugeordnet
wurde. Es féllt auf, dass dies im Falle von Bach ausschlielich polyphone Werke und
Satze aus der Englischen Suite sind. Alle Praludien wurden korrekt klassifiziert. Die
MIDI-Dateien der falsch klassifizierten Stiicke sind zum grofien Teil von guter Qualitét,
jedoch enthalten die Sitze der Suite sehr viele ausgeschriebene Verzierungen. Triller
kénnen in MIDI etwa nicht durch ,tr“ gekennzeichnet werden, statt dessen werden sie
als sehr kleine Notenwerte codiert. Dies kann aufgrund der recht groben Granularitét
der Merkmalscodierung nicht korrekt erfasst werden. Die Falschklassifizierung der Fugen
ist vermutlich auf die Polyphonie zuriickzufiihren.

Datenmenge 4: Sechs Epochen, die jeweils Stiicke mehrerer Komponisten enthalten

Die vierte Datenmenge enthélt Stiicke vieler verschiedener Komponisten, die ihrer Epo-
che zuzuordnen waren. Das frithe 20. Jahrhundert kam als neue Epoche hinzu. Hier fallt
zunéchst ins Auge, dass die Kategorien der Romantik und des 20. Jahrhunderts &hn-
lich schlechte Werte aufweisen, was offenbar daran liegt, dass die Stiicke der Romantik
héufig ins 20. Jahrhundert eingeordnet wurden und die des 20. Jahrhunderts in alle an-
deren. Fasst man die Werte der Validierungs- und Testmenge aus den Abbildungen 7.15
und 7.16 zusammen, so ergibt sich die Konfusionsmatrix in Abbildung 8.2. Die grofiten
Probleme insgesamt brachten die Stiicke von Béla Bartok mit sich. 15 von 22 dieser Wer-
ke wurden falsch klassifiziert, wobei alle Epochen enthalten waren. Auch hier liegt die
Ursache nicht in fehlerhaft codierten MIDI-Dateien, sondern eher darin, dass die Stiicke
von Bartok sehr , heterogen sind. Der sogenannte ,, Mikrokosmos® dient als Klavierschule
fir Kinder und enthélt sowohl Ankldnge aus ungarischer Volksmusik als auch polyphone
Stiicke. Ebenso finden sich bei Barték noch Einfliisse aus der Romantik und dem Impres-
sionismus, aber auch sehr dissonante Stiicke, in denen das Klavier eher als Schlagzeug
denn als Melodieinstrument verwendet wird. Bei nur wenigen Trainingsbeispielen sind
daher die Probleme bei der Klassifikation im Nachhinein nicht verwunderlich. Die falsch
klassifizierten Stiicke der Kategorien des Barock, der Klassik und der Ragtimes wurden
dagegen liberwiegend ihren ,,Nachbarepochen® zugeordnet.

LSTM, Set 4 H MuR ‘ Ba ‘ Kl ‘ Ro ‘ Rag ‘ 20.Jh H prec. ‘ recall ‘ fl-score

MuR 58 1 0 0 0 1 0.85 | 0.97 0.91
Barock 3 47 | 6 2 0 2 0.77 | 0.78 0.77
Klassik 1 6 | 46| 5 0 2 0.74 | 0.77 0.75

Romantik 2 3 4 | 34 6 11 0.69 | 0.57 0.62
Ragtime 0 0 0 4 56 0 0.86 | 0.93 0.89
20. Jh 4 4 6 4 3 37 0.71 | 0.65 0.68

Abbildung 8.2.: Zusammengefasste Konfusionsmatrix und F1-Scores der Klassifikation
mit sechs Kategorien. Korrektklassifizierungsrate 77.8%.
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Datenmenge 5: Klassifikation nach Komponist, 15 Kategorien

Die Klassifikation nach 15 verschiedenen Kategorien, von denen 13 nur Stiicke jeweils
eines einzigen Komponisten enthielten, brachte ein besseres Ergebnis als erwartet. Zu-
dem wurde hier sehr konkret deutlich, welche Komponisten sich besonders dhnlich und
welche ohnehin schwer zu klassifizieren sind. Grofie Ahnlichkeit besteht grundsitzlich
zwischen Komponisten derselben Epoche. Dies war so zu erwarten. Die Komponisten,
die zudem die grofiten Probleme bereiteten, waren wiederum die des 20. Jahrhunderts,
und auflerdem Muzio Clementi, der der Klassik zuzuordnen ist. Die Stiicke Clementis
wurden jedoch héufiger Scarlatti zugeordnet als korrekt klassifiziert. In der Tat besteht
hier eine gewisse Ahnlichkeit. Im Falle des 20. Jahrhunderts kénnen die Fehler auch darin
begriindet sein, dass es nur noch wenige Regeln gab, an die sich Komponisten zu halten
hatten. In Kompositionen dieser Zeit gibt es zusammengesetzte Taktarten, beliebig vie-
le kleinere Notenwerte pro Schlag, beliebige Akkordfolgen, beliebige Dissonanzen usw.
Es ist schwierig, hier Gemeinsamkeiten zu finden. Insbesondere ist es schwierig, solche
Stiicke von denen aus der Romantik zu unterscheiden, da auch dort ein Schlag in beliebig
viele kleine Notenwerte aufgeteilt werden kann. Da die Granularitidt der Quantisierung
mit nur 12 Zeiteinheiten pro Takt verhaltnisméflig grob ist, kann hier nur sehr ungenau
codiert werden, so dass auch in Stiicken der Romantik Dissonanzen codiert werden, wo
tatsdchlich keine sind. Eine feinere Granularitit wurde jedoch ohne besseres Ergebnis
getestet. Das ohnehin grofie Problem des Owerfitting verstéarkte sich dadurch noch ein-
mal. Zudem verldngerte sich die Trainingszeit auf mehrere Tage, weswegen nicht viele
solcher Versuche moglich waren. Hier konnte nur ein Rechner mit héherer Rechen- und
Speicherkapazitit Abhilfe schaffen.

Datenmenge 6: Klassifikation nach Epoche, 5 Kategorien

Hier wurden alle gewonnenen Erkenntnisse eingebracht, um einen Klassifizierer zu erhal-
ten, der Stiicke verschiedener Komponisten mit annéhernd 90% Trefferwahrscheinlichkeit
in die richtige Epoche einordnet. Die Tatsache, dass diese Erwartung sogar iibertroffen
wurde, zeigt, dass die Schlussfolgerungen beziiglich der Ahnlichkeit und Erkennbarkeit
der verschiedenen Komponisten prinzipiell richtig sind. Zusammengefasst betrifft dies
folgende Punkte:

e Komponisten derselben Epoche sind sich so dhnlich, dass bei einer Klassifikation
nach Komponist bei mindestens 15 Kategorien mit den vorhandenen Kapazitiaten
keine wesentlich bessere Korrektklassifizierungsrate als 60% zu erzielen ist.

e Polyphone Werke werden oft falsch klassifiziert. Insbesondere betrifft dies die Fugen
von Johann Sebastian Bach.

e Stiicke von Muzio Clementi werden oft falschlicherweise Domenico Scarlatti zuge-
ordnet.

e Stiicke von Béla Bartok konnen sehr schlecht identifiziert werden. Nur etwa ein
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Drittel der Stiicke wird korrekt klassifiziert, die {ibrigen in beliebige andere Epo-
chen eingeordnet.

e Die Stiicke von Alexander Scriabin werden héufig der Romantik zugeordnet und
umgekehrt.

Aus diesen Griinden klassifiziert das letzte neuronale Netz wieder nur die urspriing-
lichen finf Epochen, von denen jede aber nun Stiicke mehrerer Komponisten enthélt.
Von Johann Sebastian Bach sind ausschliefilich Praludien in der Datenmenge enthalten,
und auch die tibrigen erkannten Fehlerquellen wurden nach Moglichkeit ausgeschaltet.
Das Training auf dieser Menge lieferte einen Klassifizierer, der 92.9% der Stiicke aus der
Validierungsmenge korrekt ihrer Epoche zuordnete.
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0. Fazit und Ausblick

Ziel dieser Bachelorarbeit war die Erstellung und Konfiguration eines neuronalen Net-
zes, das klassische Musikstiicke mit akzeptabler Zuverlassigkeit ihrer Epoche oder ihrem
Komponisten zuordnet. Die erste Herausforderung war die Aufbereitung der Daten zur
Eingabe ins Netz. Hier wurden drei verschiedene Versionen implementiert, die auf den un-
terschiedlichen Netztypen unterschiedlich gut abschnitten. Mit allen Versionen konnten
jedoch auf reinen LSTM-Netzen und solchen mit vorgeschalteten konvolutionalen Schich-
ten Ergebnisse von mehr als 90% Korrektklassifizierungsrate auf den Validierungsdaten
erzielt werden. Als bestes Netz kristallisierte sich schliellich ein bidirektionales LSTM-
Netz heraus, insbesondere in Kombination mit einer taktbasierten Merkmalscodierung.
Hier konnte in der Netzauswahlphase eine Korrektklassifizierungsrate von 95.4% auf den
Valdierungsdaten erzielt werden.

Dieses Netz wurde ausgewéhlt, in Phase zwei anhand einer modifizierten Datenmenge
neu trainiert und mit Hilfe einer Testmenge tiberpriift. Hier konnte das gute Ergebnis
nicht ganz bestétigt werden, nur 93% der Stiicke wurden korrekt klassifiziert. Der Un-
terschied ist darauf zuriickzufithren, dass insbesondere polyphone Werke von Johann
Sebastian Bach und schlecht codierte MIDI-Dateien von Kompositionen Robert Schu-
manns schlechter zugeordnet werden konnten als die Werke von Héndel und Chopin aus
der ersten Datenmenge.

In Phase drei wurde schliefflich das fertige Netz an anderen Aufgabenstellungen getes-
tet, wobei die Konfiguration jeweils angepasst wurde. Die Werke der Barockzeit konnten
in 83.3% der Félle korrekt ihren Komponisten zugeordnet werden, was bei nur drei Kate-
gorien nicht ganz den Erwartungen entsprach. Wieder lag das Problem bei den polypho-
nen Werken Johann Sebastian Bachs, jedoch wurden auch viele Stiicke von Handel und
Scarlatti falsch klassifiziert. Offenbar sind Komponisten derselben Epoche schwieriger zu
unterscheiden als Komponisten verschiedener Epochen.

Eine weitere Datenmenge umfasste Stiicke vieler verschiedener Komponisten, die je-
weils einer von sechs Epochen zuzuordnen waren. Dies gelang bei 79.4% der Stiicke einer
Testmenge. Die romantischen Stiicke und die des frithen 20. Jahrhunderts wurden am
héufigsten falsch klassifiziert.

In der urspriinglich letzten Aufgabe wurde das Netz darauf trainiert, bei 15 Kategorien
nach Komponist zu klassifizieren. Hier fiel das Ergebnis mit 61.3% Korrektklassifizierung
deutlich besser aus als erwartet, insbesondere, da weniger Trainingsbeispiele pro Katego-
rie zur Verfiigung standen als in den {ibrigen Datenmengen. Es fiel auf, dass die meisten
Falschklassifizierungen auf eine von zwei Ursachen zuriickzufithren waren, ndmlich zum
einen die Verwechslungen innerhalb der einzelnen Epochen und zum anderen die schlech-
te Identifizierbarkeit der Werke des frithen 20. Jahrhunderts.
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Um nun ein finales Netz zu erhalten, das Werke verschiedener Komponisten mit mog-
lichst gutem Ergebnis ihren Epochen zuordnet, wurden die erkannten Fehlerquellen be-
seitigt und ein Netz mit neuer Trainings- und Validierungsmenge erstellt, welches die
urspriinglichen fiinf Kategorien unterscheidet, diesmal jedoch mit Stiicken mindestens
drei verschiedener Komponisten in jeder Kategorie. Dies gelang mit 92.9% korrekt klas-
sifizierten Beispielen in der Validierungsmenge.

Die erzielten Ergebnisse zeigen, dass sich bereits mit der Rechen- und Speicherka-
pazitét eines durchschnittlichen Rechners ohne Zugriff auf eine hochwertige, zum ma-
schinellen Lernen geeignete Grafikkarte ein neuronales Netz trainieren lésst, das Stiicke
verschiedener Komponisten mit hoher Trefferwahrscheinlichkeit ihrer Epoche zuordnet.
Ausgespart werden muss dabei allerdings die Epoche des 20. Jahrhunderts, und die meis-
ten Fehler treten bei Stiicken aus dem 19. Jahrhundert auf. Um auch solche Werke richtig
einzuordnen, waren mehr Merkmale und deutlich mehr Trainingsbeispiele notwendig, die
zudem auf ihre Richtigkeit hin iiberpriift werden miissten. Es gibt nur wenige roman-
tische und moderne Klavierwerke im MIDI-Format, die den Anspriichen geniigen. Ein
grofler Teil des Aufwands wiirde daher darauf entfallen, entsprechende Dateien selbst zu
editieren. Die Menge der Trainingsbeispiele konnte zudem vervielfacht werden, indem
jedes Stiick in 32-taktige Segmente geteilt wiirde. Dann kénnte der enorme Rechenauf-
wand allerdings nur noch mit Zugriff auf eine Grafikkarte bewéltigt werden. Dies wiirde
ein Training mit kleinerer Lernrate und tiber mehrere Tausend Epochen erméglichen.

Die Tatsache, dass auch mit der zeitbasierten Merkmalscodierung sehr gute Ergebnisse
zu erzielen sind, zeigt zudem, dass auch Audiodateien zur Eingabe in solch ein Netz
aufbereitet werden koénnen, die ja keine Informationen zur Taktart enthalten. Die hier
erzielten Ergebnisse liegen zwar um wenige Prozentpunkte unter denen mit musikalisch
sinnvoller Quantisierung, jedoch diirfte das bei deutlich feinerer Granularidt weniger ins
Gewicht fallen.

In jedem Fall konnte gezeigt werden, dass der reine Notentext eines Stiickes, ohne
jeden Ausdruck, Angaben zur Lautstirke oder zum Tempo, einem LSTM-Netz gentigt,
um mit hoher Trefferwahrscheinlichkeit die Epoche der Komposition vorherzusagen. Bei
ausreichend Trainingsdaten sollte in den meisten Fallen auch die Vorhersage des Kom-
ponisten gut moglich sein.
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A. Ergebnisse der am besten konfigurierten

Netze jedes Typs

A.1. Phase 1: Netzauswahl, Datenset 1

Vollverbundenes Netz, taktabhangige Version

Korrektklassifizierungsrate: 80.6%
Relevanz: 0.81

Sensitivitat: 0.81

F1-Score: 0.81

’ Feedforward, Takt H MuR ‘ Ba ‘ Kl ‘ Ro ‘ 20.Jh H prec. ‘ recall ‘ f1-score

Mittelalter /Renaissance 29 21410 0 0.83 | 0.83 0.83
Barock 2 2| 7] 1 0 0.71 | 0.71 0.71

Klassik 3 5 25| 1 1 0.68 | 0.71 0.69
Romantik 1 3 [ 1|28 2 0.90 | 0.80 0.85
Ragtime 0 0 1 34 0.92 | 0.97 0.94
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Vollverbundenes Netz, schlagabhdngige Version

Korrektklassifizierungsrate: 83.4%
Relevanz: 0.83

Sensitivitat: 0.83

F1-Score: 0.83

’ Feedforward, Schlag H MuR ‘ Ba ‘ Kl ‘ Ro ‘ 20.Jh H prec. ‘ recall ‘ f1-score

Mittelalter /Renaissance 33 0210 0 0.85 | 0.94 0.89
Barock 3 30 | 1 0 1 0.79 | 0.86 0.82
Klassik 1 6 | 23] 5 0 0.85 | 0.66 0.74
Romantik 2 2 1|25 5 0.83 | 0.71 0.77
Ragtime 0 0 0 35 0.85 | 1.00 0.92
Vollverbundenes Netz, schlagbasierte Codierung
Verlustfunktion Korrektklassifizierungsrate
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Vollverbundenes Netz, zeitabhangige Version

Korrektklassifizierungsrate: 75.4%
Relevanz: 0.76

Sensitivitédt: 0.75

F1-Score: 0.75

’ Feedforward, Zeit H MuR ‘ Ba ‘ Kl ‘ Ro ‘ 20.Jh H prec. ‘ recall ‘ f1-score

Mittelalter/Renaissance 32 2 (110 0 0.70 | 0.91 0.79
Barock 3 28 1 1 0.76 | 0.80 0.78

Klassik 7 6 |20 1 1 0.83 | 0.57 0.68
Romantik 2 0 |1 ]25 7 0.78 | 0.71 0.75
Ragtime 2 1 5 27 0.75 | 0.77 0.76
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LSTM-Netz, taktabhangige Version

Korrektklassifizierungsrate: 95.4%
Relevanz: 0.96

Sensitivitat: 0.95

F1-Score: 0.95
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LSTM, Takt, Set 1 H MuR ‘ Ba ‘ Kl ‘ Ro ‘ 20.Jh H prec. ‘ recall ‘ f1-score

Mittelalter /Renaissance 35 0] 0] O 0 1.00 | 1.00 1.00
Barock 0 331210 0 0.97 | 0.94 0.96

Klassik 0 1 1330 1 0.92 | 0.94 0.93
Romantik 0 01131 3 1.00 | 0.89 0.94
Ragtime 0 0 0 35 0.90 | 1.00 0.95

LSTM-Netz, taktbasierte Codierung
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LSTM-Netz, schlagabhdngige Version

Korrektklassifizierungsrate: 94.3%
Relevanz: 0.94

Sensitivitdt: 0.94

F1-Score: 0.94

’ LSTM, Schlag, Set 1 H MuR ‘ Ba ‘ Kl ‘ Ro ‘ 20.Jh H prec. ‘ recall ‘ f1-score

Mittelalter /Renaissance 34 1100 0 0.97 | 0.97 0.97
Barock 1 33 | 1 0 0.92 | 0.94 0.93
Klassik 0 0 [34] 1 0 0.97 | 0.97 0.97
Romantik 0 2 0 | 30 3 0.94 | 0.86 0.90
Ragtime 0 0 0 1 34 0.92 | 097 0.94
LSTM-Netz, schlagbasierte Codierung
Verlustfunktion Korrektklassifizierungsrate
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LSTM-Netz, zeitabhangige Version

Korrektklassifizierungsrate: 93.7%
Relevanz: 0.94

Sensitivitdt: 0.94

F1-Score: 0.94

’ LSTM, Zeit, Set 1 H MuR ‘ Ba ‘ Kl ‘ Ro ‘ 20.Jh H prec. ‘ recall ‘ f1-score

Mittelalter /Renaissance 34 0] 1] 0 0 1.00 | 0.97 0.99
Barock 0 3410 |1 0 0.85 | 0.97 0.91

Klassik 0 5 |30 0 0.97 | 0.86 0.91
Romantik 0 1 (0|31 3 0.97 | 0.89 0.93
Ragtime 0 0| 0] 0 35 0.92 | 1.00 0.96

118



LSTM-Netz, zeitbasierte Codierung

Verlustfunktion Korrektklassifizierungsrate
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Konvolutionales LSTM-Netz, taktabhangige Version

Korrektklassifizierungsrate: 93.1%
Relevanz: 0.94

Sensitivitat: 0.93

F1-Score: 0.93

’ CLSTM, Takt H MuR ‘ Ba ‘ Kl ‘ Ro ‘ 20.Jh H prec. ‘ recall ‘ f1-score
Mittelalter /Renaissance 34 11010 0 0.92 | 0.97 0.94
Barock 2 3310 0 0 0.79 | 0.94 0.86
Klassik 0 4 131] 0 0 1.00 | 0.89 0.94
Romantik 1 4 0] 30 0 1.00 | 0.86 0.92
Ragtime 0 0 0 0 35 1.00 | 1.00 1.00
Konvolutionales LSTM-MNetz, taktbasierte Codierung
Verlustfunktion Korrektklassifizierungsrate
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Konvolutionales LSTM-Netz, schlagabhdngige Version

Korrektklassifizierungsrate: 92.0%

Relevanz: 0.92
Sensitivitat: 0.92
F1-Score: 0.92

’ CLSTM, Schlag

H MuR ‘ Ba ‘ Kl ‘ Ro ‘ 20.Jh H prec. ‘ recall ‘ f1-score

Mittelalter /Renaissance 34 1100 0 0.92 | 0.97 0.94
Barock 1 30 | 3 1 0 0.91 | 0.86 0.88

Klassik 0 2 132 1 0 0.86 | 0.91 0.89
Romantik 2 0 2 |30 1 0.94 | 0.86 0.90
Ragtime 0 0 0 0 35 0.97 | 1.00 0.99

Konvolutionales LSTM-MNetz, schlagbasierte Codierung
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Konvolutionales LSTM-Netz, zeitabhangige Version

Korrektklassifizierungsrate: 92.6%

Relevanz: 0.93
Sensitivitat: 0.93
F1-Score: 0.93

150 200 250 300 350 400
Epochen

| CLSTM, Zeit

H MuR ‘ Ba ‘ Kl ‘ Ro ‘ 20.Jh H prec. ‘ recall ‘ f1-score

Mittelalter /Renaissance 32 2 1011 0 0.97 | 0.91 0.94
Barock 1 31 | 3 0 0 0.84 | 0.89 0.86

Klassik 0 3 1321 0 0 091 | 091 0.91
Romantik 0 1 0 | 32 2 0.97 | 091 0.94
Ragtime 0 0 0 0 35 0.95 | 1.00 0.97
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Konvolutionales LSTM-Netz, zeitbasierte Codierung
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A.2. Phase 2: Feinabstimmung des LSTM-Netzes, Datenset 2

Validierungsmenge:

Korrektklassifizierungsrate: 93.3%
Relevanz: 0.94

Sensitivitat: 0.93

F1-Score: 0.93

’ LSTM, Takt, Set 2 H MuR ‘ Ba ‘ Kl ‘ Ro ‘ 20.Jh H prec. ‘ recall ‘ f1-score

Mittelalter /Renaissance 29 0 (0] 1 0 0.85 | 0.97 0.91
Barock 1 28 | 1 0 0.97 | 0.93 0.95
Klassik 2 0 28] 0 0 0.97 | 0.93 0.95
Romantik 2 1 0| 26 1 0.93 | 0.87 0.90
Ragtime 0 0 0 1 29 0.97 | 0.97 0.97
LSTM-Netz, finale Version, Set 2
Verlustfunktion Korrektklassifizierungsrate
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124
E 10 E 0.8
£ 8
5 o8 :E_i 0.7
2 i
508 g 06
t w
S 04 5
“os{t
= Korrektklassifizierung Training
0.2 + —— Korrekiklassifizierung Yalidierung
r T r r T r r T r 04 T r T r r T r r T
] 100 200 300 400 500 BOO 700 BOO o 100 200 300 400 500 e00 700 BOO
Epochen Epochen

121



Testmenge:

Korrektklassifizierungsrate: 92.7%
Relevanz: 0.93

Sensitivitdt: 0.93

F1-Score: 0.93

’ LSTM, Takt, Set 2 H MuR ‘ Ba ‘ Kl ‘ Ro ‘ 20.Jh H prec. ‘ recall ‘ f1-score

Mittelalter/Renaissance 27 2 10| 1 0 0.96 | 0.90 0.93
Barock 1 25 |1 1 0.86 | 0.83 0.85

Klassik 0 0 [30] O 0 097 | 1.0 0.98
Romantik 0 2 10|28 0 0.88 | 0.93 0.90
Ragtime 0 0] 01 29 0.97 | 0.97 0.97

A.3. Phase 3: Uberpriifung des Netzes an anderen
Datenmengen

Komponisten der Barockzeit, Datenset 3
Validierungsmenge:

Korrektklassifizierungsrate: 89.3%
Relevanz: 0.89

Sensitivitdt: 0.89

F1-Score: 0.89

’ LSTM, Takt, Set 3 H Bach ‘ Héndel ‘ Scarlatti H prec. ‘ recall ‘ fl-score

Bach 23 1 1 0.92 | 0.92 0.92
Handel 1 22 2 0.88 | 0.88 0.88
Scarlatti 1 2 22 0.88 | 0.88 0.88

LSTM-Netz, finale Version, Set 3, Komponisten der Barockzeit
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Testmenge:

Korrektklassifizierungsrate: 77.3%

Relevanz: 0.78

Sensitivitat: 0.77

F1-Score: 0.77

’ LSTM, Takt, Set 3 H Bach ‘ Héndel ‘ Scarlatti H prec. ‘ recall ‘ fl-score

Bach 20 3 2 0.77 | 0.80 0.78
Handel 3 20 2 0.74 | 0.80 0.77
Scarlatti 3 4 18 0.82 | 0.72 0.77

Klassifikation diverser Komponisten nach Epoche, Datenset 4

Validierungsmenge:

Korrektklassifizierungsrate: 76.1%

Relevanz: 0.76

Sensitivitat: 0.76

F'1-Score: 0.76

’ LSTM, Set 4 H MuR ‘ Ba ‘ Kl ‘ Ro ‘ Rag ‘ 20.Jh H prec. ‘ recall ‘ f1-score ‘

MuR 29 1 0] 0 0 0 0.85 | 0.97 0.91
Barock 1 22 | 5 1 0 1 0.73 | 0.73 0.73
Klassik 0 4 | 23 0 0 0.68 | 0.77 0.72

Romantik 2 1 2 | 16 3 6 0.67 | 0.53 0.59
Ragtime 0 00 3 27 0 0.87 | 0.90 0.89
20. Jh 2 2 | 4 1 1 20 0.74 | 0.67 0.70

LSTM-Netz, finale Version, Set 4, Epoche
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Testmenge:

Korrektklassifizierungsrate: 79.4%

Relevanz: 0.79

Sensitivitat: 0.79

F1-Score: 0.79

’ LSTM, Set 4 H MuR ‘ Ba ‘ Kl ‘ Ro ‘ Rag ‘ 20.Jh H prec. ‘ recall ‘ f1-score

MuR 29 0 0 0 0 1 0.85 | 0.97 0.91
Barock 2 25 | 1 1 0 1 0.81 | 0.83 0.82
Klassik 1 2 |23 0 2 0.82 | 0.77 0.79

Romantik 0 2 2 | 18 3 5 0.72 | 0.60 0.65
Ragtime 0 0 0 1 29 0 0.85 | 0.97 0.91
20. Jh 2 2 2 2 19 0.68 | 0.63 0.66

Klassifikation nach Komponist, 15 Kategorien, Datenset 5

Validierungsmenge:

Korrektklassifizierungsrate: 61.3%

Relevanz: 0.61

Sensitivitat: 0.61

F1-Score: 0.60

LSTM-Netz, finale Version, Set 5, Komponisten
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lKompHMRHBa[Ha[ScHHa[Cl[Mo[BeHSb[Sm[Ch[BrHRa[Scr[Barl
R s oo o[ o]0l i o[o]o o]o[o]o]i]
Ba 0 16 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Ha 0 1 11 2 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Sc 0 0 0 10 3 0 0 0 0 1 0 0 0 0 1
Ha 0 0 2 1 7 1 2 1 0 0 0 0 0 0 0
Cl 0 1 0 5 1 3 1 2 2 0 0 0 0 0 0
Mo 0 0 2 0 3 1 8 0 0 0 0 0 0 0 1
Be 0 0 1 0 1 0 2 7 1 2 0 0 0 0 1
Sb 0 0 0 0 0 0 2 0 8 1 1 1 1 1 0
Sm 1 0 1 0 0 0 0 0 2 10 0 0 0 1 0
Ch 0 0 0 0 0 0 0 1 2 1 10 1 0 0 0
Br 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 4 10 1 0 0
Rag 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 14 0 0
Scr 0 0 0 0 0 0 0 0 1 3 1 3 0 6 1
Bar 3 0 1 0 0 0 0 2 1 0 1 0 1 1 5
’ H prec. ‘ recall ‘ fl-score

MA/Ren. || 0.76 | 0.87 0.81

Bach 0.89 1.0 0.94

Héndel 0.61 | 0.73 0.67

Scarlatti 0.56 | 0.67 0.61

Haydn 0.44 | 0.50 0.47

Clementi 0.60 | 0.20 0.30

Mozart 0.50 | 0.53 0.52

Beethoven || 0.54 | 0.47 0.50

Schubert 0.47 | 0.53 0.50

Schumann || 0.53 | 0.67 0.59

Chopin 0.59 | 0.67 0.62

Brahms 0.67 | 0.67 0.67

Ragtime 0.82 | 0.93 0.87

Scriabin 0.67 | 0.40 0.50

Bartok 0.50 | 0.33 0.40
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Finales LSTM-Netz, Klassifikation nach fiinf Epochen, Datenset 6

Korrektklassifizierungsrate: 92.9%
Relevanz: 0.93

Sensitivitdt: 0.93

F1-Score: 0.93

’ LSTM, Takt, Set 6 H MuR ‘ Ba ‘ Kl ‘ Ro ‘ Rag H prec. ‘ recall ‘ fl-score

Mittelalter /Renaissance 45 0]01| O 0 0.98 | 1.00 0.99
Barock 0 40 | 5 0 0 0.91 0.89 0.90
Klassik 1 1 (41| 2 0 0.89 | 091 0.90
Romantik 0 3 0 | 38 4 0.95 | 0.84 0.89
Ragtime 0 0 0 0 45 0.92 1.00 0.96
LSTM-Netz, finale Version, Set 6, Epochen
Verlustfunktion Korrektklassifizierungsrate
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B. Inhalt der beigefiigten CD-ROM

e vorliegende Bachelor-Arbeit im pdf-Format:
bachelorarbeit-schaefer-silke.pdf

e im Ordner implementierung 14 Jupyter-Notebooks:

— aus Phase 1 (Netzauswahl):

1.

music-classification-Ol-nn-bar.ipynb: vollverbundenes Feed-For-
ward-Netzwerk mit taktabhidngiger Codierung

. music-classification-02-nn-beat.ipynb: vollverbundenes Feed-For-

ward-Netzwerk mit schlagabhéngiger Codierung

. music-classification-03-nn-time.ipynb: vollverbundenes Feed-For-

ward-Netzwerk mit zeitabhéngiger Codierung

music-classification-04-1lstm-bar.ipynb: LSTM-Netz mit taktab-
héngiger Codierung

. music-classification-05-1stm-beat.ipynb: LSTM-Netz mit schlag-

abhéngiger Codierung

. music-classification-06-1stm-time.ipynb: LSTM-Netz mit zeitab-

héngiger Codierung

music-classification-07-clstm-bar.ipynb: konvolutionales LSTM-
Netz mit taktabhéngiger Codierung

. music-classification-08-clstm-beat.ipynb: konvolutionales LSTM-

Netz mit schlagabhéngier Codierung

. music-classification-09-1stm-time.ipynb: konvolutionales LSTM-

Netz mit zeitabhéngiger Codierung

— aus Phase 2 (Feinabstimmung):

10.

music-classification-10-1stm-final-set2.ipynb: LSTM-Netz, das
auf der zweiten Datenmenge trainiert wurde (Kategorien: Mittelalter/Re-
naissance, Bach, Haydn, Schumann, Ragtime)

— aus Phase 3 (Leistungen des Netzes auf anderen Datenmengen):

11.

music-classification-11-1stm-final-set3.ipynb: LSTM-Netz, das
auf der dritten Datenmenge trainiert wurde (Kategorien: Bach, Handel,
Scarlatti)
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12. music-classification-12-1stm-final-seté4-era.ipynb: LSTM-Netz,
das auf der vierten Datenmenge trainiert wurde und nach Epoche klas-
sifiziert (Kategorien: Mittelalter/Renaissance, Barock, Wiener Klassik,
Romantik, Ragtime, 20. Jh.)

13. music-classification-13-1stm-final-set5.ipynb: LSTM-Netz, das
auf der fiinften Datenmenge trainiert wurde und nach Komponist klassi-
fiziert (15 Kategorien)

14. music-classification-14-1stm-final-set6.ipynb: LSTM-Netz, das
auf der sechsten Datenmenge trainiert wurde und nach Epoche klassifi-
ziert (5 Kategorien)

e ebenfalls im Ordner implementierung folgende Ordner mit MIDI-Dateien:

— datal-training und datal-validation:
Set 1, enthélt Stiicke aus fiinf verschiedenen Epochen.

— data2-training, data2-validation und data2-test:
Set 2, enthélt ebenfalls Stiicke aus finf Epochen.

— data3-training, data3-validation und data3-test:
Set 3, enthélt Stiicke von Bach, Héndel und Scarlatti.

— data4-training, datad-validation und data4-test:
Set 4, enthélt Stiicke aus sechs verschiedenen Epochen, die jeweils durch meh-
rere Komponisten reprasentiert werden.

— datab-training und datab-validation:
Set 5, enthalt Stiicke aus 15 Kategorien: Mittelalter /Renaissance, Bach, Han-
del, Scarlatti, Haydn, Clementi, Mozart, Beethoven, Brahms, Chopin, Schu-
bert, Schumann, Ragtime, Bartdk, Scriabin.

— data6-training und data6-validation:
Set 6, enthélt Stiicke aus fiinf verschiedenen Epochen, die jeweils durch meh-
rere Komponisten reprisentiert werden.

e im Ordner auswertung zu jedem der 14 Jupyter-Notebooks mit der Bezeichnung
music-classification—<xy>:

— eine Datei results-<xy>-best_weights.hdf5, die die Gewichte des erfolg-
reichsten Modells enthélt. Diese kénnen in ein passendes Modell geladen wer-
den, um den Klassifizierer an neuen Daten zu testen. Eine solche Datei wird
auch in jedem Programmlauf in das aktuelle Arbeitsverzeichnis geschrieben
bzw. die alte Datei iiberschrieben.

— eine Datei results-<xy>-plots.png, die die Plots der Verlustfunktion und
der Korrektklassifizierungsrate enthalt.
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