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Tietokoneen avustuksella saveltaminen on kiinnostava aihe, ja algoritminen sa-
veltaminen ei termina valttamatta ole tuttu monelle savellysta opiskelevalle. Nai-
den syiden vuoksi opinnaytetyon lahtokohdaksi otettiin algoritmiseen saveltami-
seen tutustuminen. Pienen, internetin hakukoneilla tehdyn, tiedonhaun jalkeen
I6ytyi lupaavan tuntuisia kirjoja ja artikkeleita. Nimi David Cope esiintyi useissa
|0ydetyista lahteistd. Tama I0ytd viittasi siihen, ettd David Cope on merkittava
henkilo algoritmisen saveltamisen saralla.

Selvisi, ettd David Cope on tehnyt merkittavaa ’pioneerityota’ liittyen algoritmi-
seen saveltamiseen. David Cope on klassisen musiikin saveltaja, mutta han on
tehnyt algoritmiseen saveltamiseen liittyvista tietokoneohjelmistaan sellaisia, etta
niiden kayttamien kappaleiden tyylilajin ei tarvitse olla valttamatta klassista mu-
siikkia. Nama ohjelmat tarvitsevat vain samaa musiikin tyylia sisaltavan tietokan-
nan. Etsittaessa tietoa algoritmisesta saveltamisesta saatiin muodostettua pa-
rempi kasitys siita, mita algoritminen saveltdminen on ja mita algoritmisessa sa-
vellysprosessissa tapahtuu (tietokoneen ja/tai ihmisen toimesta). Yleensa tarvi-
taan 1) tietokanta samantyylisia kappaleita, 2) ohjelma, joka analysoi tata tieto-
kantaa ja muodostaa omat (musiikilliset)saanndot miten tyylilajin kappaleita tulisi
saveltaa ja 3) ihminen, joka ohjaa savellysprosessia tarvittaessa 'oikeaan’ suun-
taan. Mainittakoon viela, etta musiikin tyylilajilla ei ole periaatteessa merkitysta
algoritmisessa saveltamisessa, jos saveltamisen apuna kaytettava ohjelmisto
muodostaa taustalla olevasta tietokannasta omat saantonsa.

Opinnaytetyé syntyi tekijan omasta mielenkiinnosta algoritmista saveltamista
kohtaan. Savellysta opiskeleville olisi hyodyksi tietdd, mita algoritminen savelta-
minen on. Esimerkiksi tekoalytekniikoita tullaan hydédyntaminen enemman mu-
siikkiteollisuudessa kuin aikaisemmin — kuten on jo kdynyt. Savellysopiskelijoiden
olisi siis hyva tietaa naista asioista edes jonkin verran. Yksi hyva tapa olisi tarjota
suomalaisissa yliopistoissa ja ammattikorkeakouluissa kursseja liittyen algoritmi-
seen saveltamiseen ja tekoalytekniikoihin. Toivottavasti tasta opinnaytetyosta on
hyotya vasta algoritmiseen saveltamiseen tutustuvalle ja jo aihepiiriin hieman
enemman perehtyneelle lukijalle.

Asiasanat: algoritminen saveltaminen, tietokoneavusteinen saveltaminen, algo-
ritmi, savellys, David Cope
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Composing with the help of a computer is an interesting topic, and algorithmic
composing as a term is probably unknown to many students learning composi-
tion. For these reasons algorithmic composing was selected to be the subject of
this thesis. After some research, using the internet search sites, some promising
articles and books were found. The name, David Cope, featured prominently in
the researched literature, which caught the author’s attention and suggested that
David Cope probably is an important person in the field of algorithmic composing.

It was found out that David Cope had done a lot of pioneer work in the field of
algorithmic composing. David Cope is mainly a classical music composer, but he
has developed his algorithmic composing related computer programs in a way
that does not demand pieces to be in the classical music style. His algorithmic
composing programs only need musical pieces of the same style in the database
they are using. When the author searched information about algorithmic compos-
ing, better understanding about the procedures used was achieved. Typical ele-
ments include 1) a database that has pieces in the same musical style, 2) a pro-
gram that analyses this data and creates musical rules about how to compose in
the style used in the database and 3) a human that guides the composing process
to the right direction (if needed). It does not matter what the musical style is, if the
computer program itself generates the rules specific to that style as a result of its
database analysis.

The work originated from the author’s own interest in algorithmic composing. In
the author’s opinion, it would be beneficial for composition students to learn about
algorithmic composing. For example, artificial intelligence will affect the music
industry — and already has. Composers should be familiar with it. One possibility
would be that universities in Finland would offer courses related to algorithmic
composing and artificial intelligence techniques to composition students. It is
hoped that the reader can benefit from this thesis whether or not the reader is
just starting to learn about algorithmic composing or already has some back-
ground knowledge.

Key words: algorithmic composing, algorithmic composition, algorithmic com-
poser, algorithm, composition, David Cope
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LYHENTEET JA TERMIT

algoritminen saveltaminen

Alice

Bayesilainen (neuro)verkko

barokki

DAW

deterministinen

diskreetti

Emi

Jonkin algoritmin hyodyntamista savellys-
prosessin aikana. Voi olla joko tietokoneen
avulla tehty tai vaikka kynalla ja paperilla
hahmoteltu kappaleen rakenne. Olennaista
askelittain tapahtuva ohjeen seuraaminen,
kunnes paastaan lopputulokseen.
“ALgorithmically Integrated Composing En-
vironment”. David Copen tekema algoritmi-
seen saveltamiseen liittyva tietokoneoh-
jelma. Emi-ohjelman ’jalkelainen’.
Bayesilainen verkko on verkkotodenna-
koisyysmalli, joka esittaa joukon satunnais-
muuttujia ja niiden valisia ehdollisia riippu-
vuuksia suunnatun syklittdman verkon
avulla.

Termi, jolla tarkoitetaan 1600-luvulla ja
1700-luvun alkupuolella savellettya lansi-
maista taidemusiikkia. Ajanjaksona barokki
sijoittuu noin vuosien 1600-1750 valiin.
Digital Audio Workstation. Tarkoittaa tieto-
koneohjelmaa, kuten Cubase tai Apple Lo-
gic Pro, joka on tarkoitettu auttamaan mu-
siikin tekijaa. Muun muassa aanen editointi
ja miksaus onnistuu nailla ohjelmilla.
Ei-satunnainen vaan jokainen askel/siir-
tyma on ennalta maaritelty.

Azrellinen. Esimerkiksi luonnolliset luvut
ovat diskreetteja.

“Experiments in Musical Intelligence”. Da-
vid Copen tekema algoritmiseen saveltami-
seen liittyva tietokoneohjelma. Alice-ohjel-

man ’aiti’.



formaali menetelma

fuuga

isorytmiikka

kaanon

kontrapunkti

MIDI

moodi

Formaali eli muodollinen. Matematiikassa
formaali on saanut erityismerkityksen ‘'me-
kaanisesti esimerkiksi tietokoneella tarkis-
tettavissa oleva’. Kaiken kattavaa maaritel-
maa on vaikea l0ytaa, mutta yhteista kai-
kille formaaleille menetelmille on mate-
maattisen tasmallisyyden korostaminen.
Latinaksi fuga eli suomeksi pako tai paeta.
Kontrapunktia kayttaen savelletty polyfoni-
nen musiikkikappale tai kappaleen osa,
joka koostuu useasta itsenaisesta aanesta.
Keskiajan musiikissa syntynyt savellystek-
niikka, jossa melodiaa esittava aani koos-
tuu samanlaisina toistuvista rytmillisista ku-
vioista.

Suomeksi laki. Kaanon on kontrapunktinen
savellys, jossa eri danet esittavat samaa
melodiaa tai sen kontrapunktista johdosta
siten, etta ne aloittavat sen eri aikaan ja
seuraavat sitten toisiaan tietylla viiveella.
Latinaksi "punctum contra punctum”. Suo-
meksi "nuotti nuottia vastaan”. Kahden tai
useamman melodian hallittua yhdistamista
yhtaaikaiseksi.

Musical Instrument Digital Interface. Mu-
siikkisoittimien digitaalinen liitanta tai raja-
pinta. Tiedonsiirtojarjestelma, joka on
suunniteltu valittamaan viesteja sahkoisten
musiikkilaitteiden valilla.

Pysyva musiikin rakenne kuten asteikko,
melodia tai pysyva rytmikuvio. Lansimai-
sessa musiikissa tarkoitetaan usein keski-
ajalla kehitettya asteikkojarjestelmaa el

niin sanottuja kirkkosavellajeja.



motetti

renessanssi

sarjallisuus

stokastinen

syvaoppiminen

tekoaly

12-saveltekniikka

Erilaisista kuoroteoksista kaytetty nimitys.
Motetit olivat merkittavia polyfonisen musii-
kin muotoja 1200-luvulta noin 1700-luvun
puolivaliin saakka.

Keskiajan jalkeen Euroopassa palattiin an-
tiikkin ihanteisiin. Noin 1300-1600.

Toiselta nimeltaan serialismi. Modernin
musiikin menetelma teosten saveltamiseen
ja analysointiin, jossa eri musiikin osat, ku-
ten aanenkorkeus ja dynamiikka, jarjeste-
taan sarjaksi.

Satunnainen. Ajassa sattumanvaraisesti
eteneva (matemaattinen) prosessi.
Englanniksi "deep learning”. Tekoalyn op-
pimismenetelma, jossa hydodynnetaan
usean kerroksen neuroverkkoja.

Keinoaly. Tietokone tai tietokoneohjelma,
joka kykenee tekemaan alykkaina pidettyja
toimintoja.

Savellystekniikka, jossa savelasteikon 12

savelta on maaritelty tasa-arvoisiksi.



JOHDANTO

Algoritminen saveltaminen (tai termina samaa tarkoittava tietokoneavusteinen

saveltaminen) kiinnostaa minua, koska olen pohtinut muun muassa seuraavia

kysymyksia musiikin opintojeni aikana:

1.
2.

Miten tietokone osaa saveltda? Osaako se saveltaa?
Algoritminen/Tietokoneavusteinen saveltaminen... Mita se on? Ja mita
se ei ole?

Pystyyko ihminen erottamaan (helposti) tietokoneen tekeman savellyk-

sen?

. Jos tietokone osaa saveltaa yhta hienoa musiikkia kuin parhaimmat ih-

missaveltajat (kuten Mozart, Beethoven), tarvitaanko ihmista/saveltajaa
lopulta enaa savellysprosessissa ollenkaan?

Kuinka nopeasti tietokone saveltaa kappaleen valmiiksi? Meneeko siihen
sekunteja, tunteja, paivia, viikkoja, kuukausia vai jopa vuosia?

Kuinka paljon ihminen voi vaikuttaa tietokoneen savellysprosessiin?

7. Mita ohjelmia on jo olemassa algoritmiseen saveltdmiseen liittyen?

Onko tekoaly (englanniksi 'artificial intelligence’ eli Al) korvaamassa/syr-
jayttamassa myds saveltajien ammattikunnan jossain vaiheessa? Onhan
esimerkiksi tavallisia rutiininomaisia t6ita, kuten pellon auraus, jo teolli-
sen vallankumouksen alusta siirretty inmiselta koneen avustuksella teh-
tavaksi.

Onko algoritmisesta saveltamisesta hyotya saveltajalle? Tulisiko tulevai-
suuden saveltdjien tutustua tietokoneavusteiseen saveltamiseen enem-

man, jotta tyopaikka |6ytyisi Al-murroksen keskella?

Toivon voivani vastata naihin kysymyksiin tdssa opinnaytetydssa niin, etta lukija

saisi paremman kasityksen tietokoneen mahdollisuuksista ja rajoituksista algo-

ritmiseen saveltamiseen liittyen.
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1 ALGORITMISEN SAVELTAMISEN MAARITELMA JA MUSIIKIN HISTO-
RIAA

Tassa luvussa tutustutaan David Copen maaritelmaan siita, mita algoritminen
saveltaminen on ja mita silla tarkoitetaan. Samalla mainitaan myos joitakin (mu-
siikin) historian merkittavia henkildita ja tapahtumia algoritmiseen saveltdmiseen

liittyen.

1.1 Algoritmisen saveltamisen maaritelma

David Cope kertoo algoritmisen saveltamisen koostuvan 1) algoritmeista ja 2)
saveltamisesta. Han toteaa algoritmin olevan joukko askelia. Naita askeleita
otetaan yksi kerrallaan, kunnes saavutetaan haluttu lopputulos/maali. Esimerk-
keina algoritmeista han mainitsee muun muassa DNA:n ja lautapelien pelaami-
sen. Tietokoneella suoritetut algoritmit noudattavat samaa logiikkaa - eli teh-
daan tehtava askel kerrallaan, kunnes se on suoritettu. Algoritminen saveltami-
nen on Copen mukaan yksinkertaisesti sita, etta tietokoneella savelletaan uusi

kappale askel kerrallaan, kunnes savellys on valmis. (Muscutt 2007)

Cope jatkaa, etta algoritmi voi olla I16ysasti maaritelty, kuten esimerkiksi sonaat-
timuoto, tai tarkasti maaritelty, kuten barokkiajan kenraalibasso (Muscutt 2007).
Talla han tarkoittaa luultavasti sita, ettd sonaattimuodossa rakenne on aika tar-
kasti maaratty, mutta sisalto voi vaihdella — esimerkiksi melodia. Barokkiajan
kenraalibassossa taas on kuitenkin aika pieni likkumavara sointujen kaannok-
sien/aseman suhteen. Tarkasti maaritellyssa algoritmissa vaiheita seurataan
tarkasti ohjeiden (eli kaskyjen) mukaan. Loysasti maaritellyssa algoritmissa on

varaa vaihtoehtoisille toimintatavoille.

1.2 Algoritminen saveltaminen musiikin historiassa

Copen mielesta historian tarkeimpia saveltajia on 1300-luvulla elanyt saveltaja
Guillaume de Machaut. Machaut nimittain kaytti isorytmiikkaa saveltdessaan
messuja, motetteja ja muuta uskonnollista musiikkia. Myés Johann Sebastian
Bach on Copen mukaan oleellinen historiallinen henkil6 tekemillaan fuugilla,

kaanoneilla ja vastaavilla algoritmisilla savellyksillaan. (Muscutt 2007)
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Esimerkkina algoritmista David Cope mainitsee muun muassa Johan Joseph
Fuxin kokoamat kontrapunktisaannoét (Cope 2000, 6.). Cope kertoo myds mieli-
piteenaan, ettd Mozart, saveltdessaan melodioita, kaytti sdantdja/algoritmeja
pohjana. Copen mielestd Mozartin suuruus ja nerous tulee esille niissa tilan-

teissa, jolloin Mozart valtti tavanomaisia ratkaisuja. (Cope 2000, 10.)

Hanna Jarvelainen (2000) kertoo, etta lansimaisen musiikin historian aikana on
kaytetty formaaleja menetelmia — enemman tai vdhemman. Formalismi on taus-
talla vaikuttamassa monessa asiassa musiikissa. Esimerkiksi 1000-luvulla
Guido Arezzolainen kaytti menetelmaa, jossa jokaiselle tavulle maariteltiin oma
savelkorkeutensa. 1400-luvulla kaytettiin isorytmisia motetteja. Guillaume Dufay
kaytti kultaista leikkausta jarjestaakseen savellyksiensd muodon. Renessanssin
ja barokin aikana maariteltiin tiukat saannot kontrapunktia varten. 1900-luvun
alussa Arnold Schdnberg alkoi kayttaa 12-saveltekniikkaa ja tasta kehittyi sarjal-
lisuus Anton Webernin ja hanen seuraajiensa toimesta. Sarjallisessa teknii-
kassa musiikin parametrit, kuten kesto, aanenkorkeus ja voimakkuus, asetetaan
(tiukkojen) saantojen alaisuuteen. 1950-luvun aikana lannis Xenakis alkoi ko-
keilla stokastisia prosesseja musiikin saralla ja teki niiden avulla savellyksia il-
man tietokoneen apua. Ensimmainen kokonaan tietokoneen saveltama kap-
pale, "The lliac Suite for String Quartet”, syntyi 1956. (Jarvelainen 2000, 1.)

1.2.1 David Cope ja algoritminen saveltaminen

David Cope kertoo kirjansa "The Algorithmic Composer” esipuheessa unelmas-
taan. Hanen haaveensa oli, ettd han saisi napinpainalluksella luotua musiikkia
silmanrapayksessa. Tama musiikki olisi hanen tyylilleen uskollista ja se sopisi
juuri hanen tydstamaansa teokseen. Cope jatkaa, ettd "The Algorithmic Com-
poser” -kirja on kolmas osa hanen Kkirjoittamastaan trilogiasta: kirja kertoo yksi-
tyiskohtaisesti, miten tietokonetta kaytetdan algoritmisessa saveltdmisessa

apuna.

Cope mainitsee esipuheessaan lisdksi Alicen (ALgorithmically Integrated Com-
posing Environment). Alicen avulla saveltgja voi muun muassa 1) pyytaa jatkoa
tekemaansa teoksen osaan, 2) saada apua, jos on mennyt 'lukkoon’ (eli ei keksi
mita saveltaa) ja 3) tutkia mita ehdotuksia ohjelma tarjoaa sille annetun musiikil-
lisen aiheen (esimerkiksi teeman) jatkoksi. Alicen idea on olla saveltajan apuna
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— ei niinkaan saveltaa ’itse’. Alice pohjaa vahvasti kayttdmaansa tietokantaan, ja
jos saveltaja tayttaa tietokannan omilla savellyksillaan, pitaisi saveltajan saada
tietokoneelta uutta saveltdjan tyylille uskollista musiikillista materiaalia. (Cope
2000)

Cope on sita mielta, etta jokainen saveltaja voidaan nahda algoritmisena savel-
tajana siina mielessa, etta jokainen saveltaja noudattaa jonkinlaista algoritmia
saveltaessaan — oli se sitten tiedostettu tai tiedostamaton ratkaisu. Nain ollen
Cope nakee, etta saveltajat voisivat hyotya nyt ja tulevaisuudessa tietokoneavus-

teisesta saveltamisesta. (Cope 2000, 15.)

David Cope on tehnyt uraa uurtavaa tyota jo pitkaan algoritmisen saveltamisen
parissa. Siksi tadssa opinnaytetyossa keskitytdan suurimmaksi osaksi hanen
tyonsa tuloksiin. Kaytan edella mainittua kirjaa suurimmaksi osaksi lahdemateri-
aalina. Mainittakoon viela, ettd David Copen kirjoittaman trilogian ensimmainen
osa, "Computers and Musical Style”, liittyy tietokoneen vastuulle annetulle mu-
siikkianalyysille. Trilogian toinen osa, "Experiments in Musical Intelligence”, kes-
kittyy kuvaamaan David Copen kirjoittamaa Emi-tietokoneohjelmaa, joka luo

uutta musiikkia lahtoaineistosta tehdyn analyysin perusteella.

1.3 Algoritmisen saveltamisen maaritelma tulevaisuudessa?

Tekoalysta on puhuttu viime vuosina paljon. Mielestani tekoalyn avulla voidaan
tehda suuria harppauksia eteenpain — myos algoritmisen saveltamisen saralla.
Tulevaisuudessa algoritmisen saveltamisen maaritelma voi mahdollisesti muut-
tua ja esimerkiksi jakautua useampaan osaan. Esimerkiksi pelkastaan tietoko-
neen “itsensa” tekemaa saveltamista voitaisiin kutsua jollakin muulla nimella kuin
algoritminen saveltaminen. Talla hetkella ihminen on enemman tai vahemman
mukana tietokoneen savellysprosessissa. Ei kuitenkaan niin, ettd ihmisen myo-

tavaikutusta ei tarvittaisi, jotta tietokone saveltaisi "itse”.

Tekoalyn merkitys on lisaantynyt huimasti teollisuudessa ja yksi naista teollisuu-
denaloista on musiikkiteollisuus. Seuraavassa luvussa, eli luvussa 2, kasitellaan
tekoalya ja sen viime aikaista "vallankumousta” ennen kuin siirrytaan tarkastele-

maan algoritmista saveltamista tarkemmin, luku 3.
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2 TEKOALYN VALLANKUMOUS

Algoritminen saveltaminen voi ottaa suuria harppauksia (lahi)tulevaisuudessa
tekoalyyn liittyvien tekniikoiden kehittyessa yha pidemmalle. Monilla aloilla on jo
nahty, miten tekoaly on muuttanut tydskentelytapoja: monia tyopaikkoja on ha-
vinnyt tekoalyn ollessa parempi ja tehokkaampi kuin ihminen vastaavassa teh-
tavassa. Myos musiikkialalla on nahtavissa tekoalysovellusten merkityksen

kasvu.

2.1 Tekodly on todellisuutta jo nyt

Toimittaja Samuli Kotilainen kirjoittaa Tietoviikko-lehdessa syvaoppimisen, teko-
alyn merkittavan lapimurron, olevan ihmiskunnan suurin keksinto sitten tieteelli-
sen menetelman. Hanen mukaansa syvaoppimista otetaan kayttoon yha use-
ammalla alalla ja pian sen kayttd on saavuttamassa tydémarkkinat. (Kotilainen,
2017, 18.)

Kotilainen kertoo, ettad esimerkiksi puheentunnistamista tekevat jarjestelmat oli-
vat vuosia naurun aiheena, koska ne eivat toimineet kunnolla. Tassa tapahtui
kuitenkin akillinen muutos ja nykyaan esimerkiksi alypuhelin voi ymmartaa yllat-
tavan hyvin jopa suomen kielta. Facebook esitteli myds vuonna 2016 ominai-
suuden, mika pystyy Facebookin mukaan tunnistamaan kuvasta eri ihmisia noin
97% tarkkuudella. Autojen kyky ajaa itsenaisesti kehittyy koko ajan. (Kotilainen,
2017, 20.)

Andrew Ng (2017) toteaa "The State of Artificial Intelligence” -luennossaan, etta
tekoaly on ‘nykyajan sahkoa’ - sita kaytetaan kohta kaikkialla. Hanen mukaansa
aanihaut ovat jo niin hyvia, etta ne saavat selvaa kayttajan kysymyksesta, joten
ihmiset kayttavat dadnihakua enemman kuin aiemmin ja 10% hauista tehtiin
vuonna 2017 aanen avulla. Lisaksi nykyaan dataa tallennetaan yha enenevassa
maarin tietokoneille (tietokantoihin). Jos halutaan hyvaa tehokkuutta ja oikeaa
toimintaa tietokoneelta jossain tehtavassa, pitaa tehda vain iso neuroverkko ja
antaa sille laadukasta dataa milla harjoitella. (Ng 2017) Vastaus siihen miksi te-
koalysovellukset ovat viime aikoina parantaneet toimintaansa 16ytyy syvaoppi-

misesta.
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2.1.1 Syvaoppiminen

Kotilainen (2017) mainitsee tekoalyn parantumisen taustaksi merkittavan tieteel-
lisen ja teknisen lapimurron. Tama lapimurto on nimeltaan 'deep learning’ eli
suomeksi syvaoppiminen. Kotilainen kirjoittaa, etta vihdoinkin tietokoneet voivat
oppia itsenaisesti ja tama taas on mahdollistanut tekoalyn tekemat hurjat harp-
paukset viime vuosina. Lahivuosien vaarana voi olla, etta tekoaly paranee niin
paljon tehokkuudessa ja toiminnassaan, etta jopa jotkut teollisuudenalat voivat
olla vaarassa siina mielessa, ettd aiemmin ihmisten tekemia toita annetaan te-
koalyn tehtavaksi. Kotilainen on haastatellut muun muassa tunnettua teknolo-
giasijoittajaa Steve Jurvetsonia vuonna 2016 ja han totesi seuraavaa: ”Sy-
vdoppimisen avulla tietokone voidaan opettaa tekeméaan mité tahansa ja se tu-
lee mullistamaan maailmamme nopeammin kuin kukaan uskoo.” (Kotilainen,
2017, 20.)

Syvaoppimisen Kotilainen kertoo olevan tekniikkaa, joka yrittaa jaljitella ihmisen
aivojen toimintaa. Viela viitisen vuotta sitten samaa tarkoittavana asiana kaytet-
tiin sanaa neuroverkko. Nimi kuitenkin vaihdettiin, koska neuroverkot saivat
huonon maineen, kun niille asetettuja suuria toiveita ja odotuksia ei pystytty
tayttamaan. Esimerkkina Kotilaisen haastattelema TTY:n professori Joni Kama-
rainen toteaa, etta harkitsi vuonna 2010 neuroverkkoluentojen lopettamista.
(Kotilainen 2017, 20.)

Kotilainen kertoo, etta tekoalyteknologian tilanne muuttui hetkessa, parissa vuo-
dessa, kun neuroverkkojen tutkimisessa tehtiin lapimurtoja samalla kun tietoko-
neiden laskentatehot kasvoivat. Vuonna 2012 syvaoppimista kayttava jarjes-
telma tunnisti kuvia kaksi kertaa tarkemmin ImageNet-kuvantunnistuskilpai-
luissa kuin toiseksi tullut tekoalyjarjestelma. Lisaksi syvaoppimista kayttava te-
koaly on kaytdssa DLA Piperissa, joka on maailman toiseksi suurin lakiyhtio.
Lakiyhtid on antanut koneoppivan jarjestelman tehtavaksi kayda suuria maaria
sopimusaineistoa lapi ja 10ytaa sielta keskeisia lausekkeita ja mahdollisesti tun-
nistaa aiemmin analysoidun aineiston perusteella riskeja: tekoaly voi jopa yrittaa

tehda johtopaatoksia sopimuksen vaikutuksista. (Kotilainen 2017, 20-21.)

Edella mainittuja esimerkkeja lukiessa voi tulla pelko, etta tekoaly voisi korvata

myds saveltajan tekeman tydn musiikin parissa jossain vaiheessa. Jos kerran
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tekoaly pystyy tekemaan johtopaatoksia lakifirman kiemuraisista sopimuspyka-
lista, niin miksi se ei pystyisi my0s jossain vaiheessa saveltamaan mestariteok-
sia — kuten Mozart ja Beethoven aikanaan. Voisiko syvaoppiminen olla sellainen

asia, joka mahdollistaisi tietokoneen savellystaitojen huiman kasvattamisen?

Niklas Storas on haastatellut Timo Honkelaa, joka on tekoalyn tutkija. Storas
kertoo 30-vuotta tekoalya tutkineen Honkelan todenneen, etta tekoalya on aikai-
semmin kehitetty kielellisiin asioihin liittyen (kuten esimerkiksi puheentunnistus).
Tulevaisuudessa ’keinoaly’ pystyy Honkelan mukaan ymmartamaan myads esi-
merkiksi nako- ja kuulohavaintoja. Tama johtaa Honkelan mukaan siihen, etta
koneet saavat yha enemman tietoa ja niiden ymmarrys tulee enemman ihmisen
kaltaiseksi. (Storas 2017, 26)

2.1.2 Mita syvaoppiminen oikeastaan on?

Kotilainen toteaa neuroverkkojen olevan valtava maara niin sanottuja neuroneita,
jotka ratkaisevat tehtavia. Jokaisella neuronilla on joku yksinkertainen tehtava —
ei yriteta tehda liian paljon yhdella kertaa, vaan kaytetdan ohjelmoinnista tuttua
hajoita-ja-hallitse-periaatetta, jotta saadaan muodostettua pienista osista valmis
kokonaisuus. Ratkaisua tarvitseva ongelma jaetaan pieniin osiin, jolloin kokonai-
suutta on helpompi hallita — ratkaistaan jokainen pieni yksittainen osa ongel-
masta, jolloin saadaan lopulta kokonaisuus ratkaistua. Neuroverkko voi koostua
monesta kerroksesta — puhutaan neuroverkkojen syvyydesta. Kun neuroverkkoa
syvennetaan, se voi oppia tekemaan yha monimutkaisempia asioita. (Kotilainen
2017, 22.)

Kotilainen mainitsee hyvana esimerkkina kuvantunnistuksen. Sen sijaan, etta yri-
tetaan ohjelmallisesti luoda saannot sille minkalainen mikakin kissa on, kayte-
taankin syvaoppimista, jotta saadaan tietokone tunnistamaan mika kissa tietoko-
neen tutkittavaksi annetussa kuvassa on. Idea on siis se, etta annetaan tietoko-
neen tutkittavaksi iso maara analysoitavaa aineistoa, jossa on kerrottu mika elain
— oli se sitten esimerkiksi kissa tai koira — kuvassa on. Tietokone alkaa opetella
neuroverkkoa apuna kayttden saamaansa aineistoa ja muodostaa yha syvempia
ja tarkempia tasoja neuroverkkoon, jotta saadaan tunnistettua esimerkiksi 90%

tarkkuudella onko kuvassa kissa vai ei. Tietokoneen tekema analysointi voi vieda
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paljonkin aikaa, jopa viikkoja, riippuen muun muassa siita, mika tehtava on ky-

seessa ja paljonko aineistoa pitaa analysoida. (Kotilainen 2017, 22.)

Mitd enemman ja tarkempaa dataa tekoalyjarjestelmalle annetaan, sita taitavam-
maksi jarjestelma sille annetussa tehtavassa tulee. Syvaoppimista on kaytetty
muun muassa perinteisesti tekoalylle vaikeissa tehtavissa, kuten esineiden poi-
mimisessa. Yhdysvalloissa MIT-yliopistossa laitettiin tietokone itse oppimaan, pu-
tosiko joku esine, kun se yritti nostaa sita. Robotti jatettiin yksin tekemaan tata
oppimista. Muutaman sadan tunnin harjoittelun ja oppimisen tuloksena jarjes-
telma pystyi jo aika hyvin nostamaan esineen pudottamatta sita. (Kotilainen 2017,
22))

Kotilainen vahvistaa, etta syvaoppimisen aika on nyt ja tekoalyn kehittdminen on
kaynnissa monilla aloilla. Lahitulevaisuudessa voidaan nahda uusia mullistavia
sovelluksia esimerkiksi aloilla, joissa perinteisesti kaydaan paljon kirjoitettua teks-
tia 1api. Tekoalyn kehitys on jo niin pitkalla, ettd on olemassa jarjestelma, joka
pystyy annetun valokuvan ja Google Earthin avulla kertomaan paikan koordinaa-
tit maapallolla. (Kotilainen 2017, 22.)

2.1.3 Syvaoppimiseen liittyvia ongelmia

Kotilainen kirjoittaa artikkelissaan, etta tekoaly ei voi esimerkiksi ymmartaa tilan-
netta, jossa ihminen taluttaa tien yli koiraa — pitaisikd autoa ohjaavan tekoalyn
pysahtya vai jatkaa ajamista eteenpain? Sama ongelma on kyseessa tekoalyn
havaitessa edessa valkeaa massaa (lumisade) ja yrittaa sitten paatella onko ky-

seessa paalle ajava auto vai jotain muuta. (Kotilainen 2017, 22.)

Ongelma syvaoppimisessa on esimerkiksi segmentointi. Syvaoppimisen seu-
rauksena saatuja tietoja ei voida yhdistaa, koska ei ole olemassa kokonaisraken-
netta — tekoaly ei siis osaa yhdistaa asioita kokonaisuuksiksi. Kun kokonaisuuden
hahmottaminen puuttuu, on tekoalylla vaikeuksia hahmottaa objekteja. Lisaksi
ihminen pystyy oppimaan lukemalla itsekseen kirjoja tai katselemalla YouTube-
videoita, jotka liittyvat hanen kiinnostuksen aiheeseensa. Tekoaly ei tallaiseen
oppimisen tasoon viela pysty syvaoppimisen tarjoamin keinoin. (Kotilainen 2017,
22))
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2.2 Tekoaly kaytossa tana paivana

Cope toteaa, etta ei niin kaukaisessa lahitulevaisuudessa algoritmisesta savel-
tamisesta tulee enemman tai vdhemman 'normaali’ lahestymistapa musiikin sa-
veltamiseen. Monet saveltajat ymmartavat algoritmisen saveltamisen taustalla
olevat ideat ja pitavat tietokoneen kayttamista saveltamisen apukeinona hyodyl-
lisend. Copen mukaan monet saveltajat kayttavat formaaleja algoritmeja eivatka
oikeastaan enaa ajattele sen olevan mitenkaan kummallista. Nama saveltajat
eivat kuitenkaan mainitse asiasta, koska musiikkiyhteison sisalta voi tulla her-
kasti negatiivista palautetta. Cope itse on saanut tdman negatiivisen palautteen

kokea Emin tekemien savellysten myo6ta. (Muscutt 2007)

Tulevia musiikin ammattilaisia voi kiinnostaa seuraava kysymys: "Onko mahdol-
lista, etta jossakin vaiheessa tekoaly voi saveltaa yhta hyvin kuin ihminen?”.
Monella alalla voi tulla vastaan painetta siirtaa osa tai kaikki nykyaan inmisen
tekemista tehtavista tietokoneen vastuulle. Onko siis aihetta olla huolissaan
siitd, etta tietokone veisi myds musiikin saveltdjilta tyot? Palaan naihin kysymyk-

siin tassa tydssa myohemmin tulevassa Pohdinta-luvussa.

Kotilainen pohtii artikkelissaan, onko tekoalyn kayttdmisesta enemman haittaa
kuin hyotya. Mita muutoksia yhteiskunnassa pitaa tehda, jos syvaoppimista
kayttava jarjestelma syrjayttaa ihmisen tekemia t6itd? Hanen mukaansa esimer-
kiksi Yhdysvalloissa pelataan robottiautojen vievan rekkakuskien ja taksinkuljet-
tajien ty6t muutamien vuosien paasta. Yhteiskunnallisia ongelmia syntyy, jos te-
koaly alkaa vieda parissa kymmenessa seuraavassa vuodessa ihmisilta yha
enemman ja enemman tyopaikkoja — esimerkiksi jopa 50% nykyisista tydpai-
koista. Kuitenkin tekoalyssa ja syvaoppimisessa on paljon hyvia puolia, kuten
rutiininomaisten ja tylsien tehtavien poistaminen ihmisten harteilta. Tekoaly voi-
daan nahda seka uhkana ettd mahdollisuutena. Talla hetkella paras ratkaisu
nayttaisi olevan, etta tyé tehdaan ihmisen ja tekoalyn yhteistyéna. (Kotilainen
2017, 25.)
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2.3 Tekoaly ja sen suhde algoritmiseen saveltamiseen?

Tekoaly voi tulevaisuudessa ohjailla yha enemman algoritmista saveltamista:
auttaa saveltajaa hanen savellystyossaan, esimerkiksi tarjoamalla nykyisia so-
velluksia paremmin jatkoehdotuksia savellyksen osalle. Voidaan sanoa, etta jo
talla hetkella erilaisissa algoritmisen saveltamisen sovelluksissa kaytetaan teko-

alya hyddyksi.

Tarkoitukseni ei ole kayda tekoalytekniikoita lapi tdssa opinnaytetydssa. Enem-
man minua kiinnostaa algoritmiseen saveltamiseen liittyvat prosessit: mista
osista algoritminen saveltaminen koostuu ja mita kayttajan, eli tassa tapauksessa
saveltajan, tulisi tietda prosessin kulusta ja tehda prosessin aikana. Seuraavassa
luvussa tutustutaan siihen mita algoritmisessa saveltamisessa tapahtuu. Myds
David Copen ohjelmien kayttamaa algoritmisen saveltamisen prosessia kaydaan
lapi. Lisaksi kaydaan lapi myos vastaavanlaista ideaa popmusiikin saveltami-

sessa.
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3 MITA ALGORITMISESSA SAVELTAMISESSA TAPAHTUU

Algoritmisessa saveltamisessa on erilaisia vaiheita riippuen siita, millaisia mene-
telmia savellyksen tekemisessa kaytetaan. Olen valinnut tarkasteluun yhden ylei-

sesti kaytetyn lahestymistavan.

3.1 ”Keraa-analysoi-luo” -lahestymistapa

Seuraavissa kappaleissa kerrotaan yhden lahestymistavan vaiheista ottamatta
kantaa siihen, mita tekniikkoja tietokoneella koodatut algoritmit kayttavat eri vai-
heissa. Tama lahestymistapa on kolmiosainen: 1) datan keraaminen, 2) datan

analysoiminen, 3) savellyksen tekeminen.

3.1.1 Datan keraaminen

Jotta saataisiin luotua saantoja ja malleja savellysta varten, pitaa olla jotain lah-
todataa, jota tietokone voi tutkia ja sitten kayttdaa hyodyksi saamaansa tietoa.
Tama datamassa, eli joku maara lahtbaineistoa, tarjoaa koneelle analysoitavaa
ja, riippuen algoritmien tehokkuudesta, tietokone pystyy tekemansa datan analy-

soinnin perusteella luomaan saantoja.

David Cope toteaa, ettd han hankki 70 kappaletta tarkeina pitamiensa orkesteri-
teosten osia MIDI-tiedostoina internetistd Emi-ohjelmaansa varten. Han valitsi
tietokantaansa sellaisia osia, joista olisi eniten hyotya. Nailla osilla oli muun mu-
assa sama tempo, moodi ja tahtilaji. Tiedostojen lataamisen jalkeen Cope joutui
tarkastamaan ne kasin: han siirsi ne ensin nuotinnusohjelmaan ja korjasi sitten
havaitsemiaan virheitd. Copen mukaan on todella tarkeaa, etta analysoitava tie-
tokanta on mahdollisimman ehea ja sisaltaa oikeaa dataa. Virheiden etsiminen ja
korjaaminen oli yksi tyolaimmista vaiheista. Han valitsi lopulta 20 kappaletta al-
kuperaisista 70 kappaleesta. Noissa 50 kappaleessa, joita ei valittu mukaan, oli
lian uniikkeja kohtia, tunnistettavia piirteita tai liian paljon korjattavia virheita.
Cope kaytti omien sanojensa mukaan yli 50 tuntia muun muassa virheiden kor-
jaamiseen ja tietojen syottamiseen tietokantaan — silloinkin han oli vasta tyon al-
kuvaiheessa! Yksi syy siihen, miksi Cope ei enaa kayta Emia tonaalisen musiikin
saveltamiseen, on juuri tama prosessi tietokannan valmiiksi saattamiseen Emin
kayttoa varten — se on yksinkertaisesti lilan tyolas ja aikaa vieva prosessi. Ensim-
maisen Bachin koraalien tietokannan tekeminen kesti Copelta monta kuukautta,
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mutta tyon valmistuttua han pystyi luomaan minuutissa satoja uusia koraaliteok-
sia. Han kuunteli innoissaan yhden ja toisen, kunnes Idysi miellyttavan kuuloisen
koraaliteoksen. Hanen mielestaan kaikki aika, mika kului tietokannan luomiseen,

oli vaivan arvosta. (Muscutt 2007)

3.1.2 Datan analysointi

Datan keraamisen jalkeen se pitaa analysoida, jotta paastaan haluttuun lopputu-
lokseen — tassa tapauksessa tietokoneen tekemaan savellykseen. Datan analy-
soinnin aikana tietokone yrittaa 10ytdd saannonmukaisuuksia ja eroavaisuuksia
tutkittavasta datamassasta. Sen jalkeen tietokone alkaa muodostaa saantéja esi-

merkiksi kyseisen musiikkityylin rakenteesta.

3.1.3 Savellyksen tekeminen

Datan analysoinnin jalkeen on vuorossa uuden savellyksen tekeminen. Tassa
kohtaa tietokone pyrkii Ioytamiensa saantojen perusteella luomaan uuden kap-
paleen. Lopputuloksena syntyneen savellyksen (ihmisten kokema/tuntema) laatu
riippuu paljon esimerkiksi 1) tietokoneelle annetun lahtddatan laadukkuudesta
(onko tietokoneen kayttamassa lahtddatassa paljon vai vahan virheita, ovatko
lahtddatana kaytetyt kappaleet itsessaan laadukkaita vai eivat), 2) tietokoneen
kayttamasta algoritmista (algoritmin tehokkuus, sen toimivuus ja oikeellisuus) ja
3) datan analysoinnin perusteella tehdyista saannoista (onko tietokone osannut
lOytaa oikeita saantoja, ovatko saannot todellisia vai tietokoneen luomia harhoja
kyseisista kappaleista/musiikkityylistd). Huomautettakoon tassa viela, etta en 16y-
tanyt vastausta siihen, miten saadaan selville ovatko tietokoneen tekemat saan-

not todellisia vai harhoja.

3.2 Esimerkkitapaus popmusiikista
Seuraavaksi esitelldadn yhteenveto eraasta opinnaytetyosta (Lorentzon ynna
muut, 2015) liittyen popmusiikkiin ja algoritmiseen saveltamiseen. Siind kerro-

taan, miten tietokone laitettiin saveltamaan popmusiikkia.

3.2.1 Popmusiikkia tietokoneen saveltamana
Lorentzon ynna muut (2015) kasittelee algoritmista saveltamista popmusiikin na-

kOkulmasta. Lahtokohdaksi on otettu koneoppimiseen liittyvien keinojen hyodyn-
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taminen, kuten dynaamiset Bayesilaiset neuroverkot ja Markovin ketjut, jotta tie-
tokone saadaan saveltamaan popmusiikkia. Tutkimus on mielenkiitoinen jo sen-
kin vuoksi, ettad aika ajoin kuulee pohdintaa voisiko tietokone saveltaa 'ihmisen
lailla’. Tietokoneen savellyksista, oli sitten kyseessa klassinen musiikki tai vaik-
kapa popmusiikki, on mielenkiintoista tutkia, minkalainen kappale on: mita soin-
tuja ja rytmeja on kaytetty, millainen melodia on, mika kappaleen rakenne on ja

niin edelleen.

Tietokoneiden kehityttya yhd nopeammiksi ja enemman muistia sisaltaviksi on
2000-luvulla tehty enemman tutkimusta algoritmiseen saveltamiseen liittyen kuin
sitd ennen: muun muassa jazz-soolojen saveltaminen tietokoneen toimesta sille
annetun saannoston/kieliopin mukaan on ollut tutkimuksen kohteena. (Lorentzon

ynna muut, 2015)

Jotta tietokone voisi oppia popmusiikin saantoja, tarvitaan ensin jonkinlainen ai-
neisto tietokoneen analysointia varten. Opinnaytetyon tekijat saivat kayttoonsa
Hooktheorylta MIDI-tietokannan, jossa oli tarpeeksi pop-kappaleita data-analyy-
sin tarpeisiin. Hooktheory.com on sivusto musiikin opiskeluun. Sielta I6ytyy muun
muassa ohjelmistoja, kirjoja, videoita ja artikkeleita. Jos olisi kaytetty esimerkiksi
MP3-tietokantaa, olisi pitanyt kayttaa tietokoneen kannan data-analysoinnissa
muun muassa frekvenssianalyysia, jotta olisi saatu selville mitad sointuja eri koh-
dissa kappaletta on kaytetty. MIDI-tietokannassa on se hyva puoli, etta esimer-
kiksi sointujen saaminen selville on helppoa riippumatta siitda missa kohtaa kap-
paletta mennaan, koska MIDI datassa kerrotaan muun muassa nuotin syttymis-

ja sammumisaika.

Opinnaytetyon tekijat kayttivat seuraavaa algoritmia tietokoneen saveltaman kap-
paleen tekemiseen:

1. Analysoidaan olemassa olevia pop-kappaleita kolmella eri tavalla: 1) mita
sointuja on kaytetty, 2) miten melodia on rakennettu ja 3) mita rakenteita
kappaleessa on kaytetty.

2. Annetaan tietokoneen harjoitella datamassalla. Nain saadaan aikaan
saantoja esimerkiksi siitd, miten sointuja on kaytetty, miten melodia on sa-

velletty ja millainen kappaleen rakenne on.
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3. Pyydetaan tietokonetta saveltamaan oppimansa ja havaitsemansa perus-
teella omia tyylin mukaisia kappaleita.

Kun tietokone oli saveltanyt noin 250 kappaletta, valitsivat opinnaytetyon tekijat
niista viisi sellaista, mitkd muistuttivat heidan mielestaan eniten ihmisen savelta-
maa pop-kappaletta. Taman jalkeen he valitsivat oikeiden ihmisten saveltamia
(v@hemman tunnettuja) pop-kappaleita satunnaisesti Hooktheory:n MIDI-tieto-
kannasta. Lopullisessa testiaineistoissa oli viisi tietokoneen saveltamaa kappa-
letta ja nelja inmisten saveltamaa kappaletta. Tekijat jarjestivat sitten kuuntelija-
tutkimuksen. Tutkimuksessa ihmisia pyydettiin kuuntelemaan nama yhdeksan
kappaletta ja sitten valitsemaan jokaisen kappaleen kohdalla kolmesta eri vaih-
toehdosta (ihmisen tekema, tietokoneen tekema, olen kuullut tdman kappaleen

aikaisemmin) heidan mielestaan sopivin.

Tilastomatematiikkaa kayttaen saatiin lopputuloksena seuraavaa. Tietokoneen
saveltamissa kappaleissa oli jotain sellaista mika sai ihmiset 'tunnistamaan’, etta
kyseessa on luultavasti tietokoneen tekema kappale. Jos keskiarvo olisi ollut 1&-
hella 50%, niin se tarkoittaisi opinnaytetyon tekijdiden mukaan sita, etta olisi 1a-
hes mahdotonta tietaa onko kappaleen tehnyt ihminen vai tietokone. Heidan te-

kemassaan kuuntelijatutkimuksessa saatiin keskiarvoksi 58%.

Jotta ylla kerrottu kuuntelijatutkimuksen lopputulos tulisi lukijalle paremmin sel-
vaksi, niin kerrataan asia. Saatu tulos tarkoittaa sita, etta kuuntelijat pystyivat tun-
nistamaan tietokoneen tekemia pop-kappaleita: niissa oli jotain sellaista mita ih-
missaveltajat eivat olisi tehneet. 58% on sellainen tulos, etta vaikka se tuntuu
pienelta erolta, niin sitd se ei todellisuudessa ole. Yksi selittava tekija siina etta
ihmiset pystyivat tunnistamaan tietokoneen tekemia pop-kappaleita on se, etta
tietokoneen kayttama algoritmisen saveltamisen algoritmi tarkasteli vain melo-
diaa, sointuja ja kappaleen (laajempaa) rakennetta. Esimerkiksi David Copen
Emi-ohjelma on mita luultavammin paljon kehittyneempi ohjelma, koska David
Cope on kayttanyt monta kymmenta vuotta ohjelmansa kehittdmiseen — kun taas
ruotsalaisten kayttdma ohjelma on varsin yksinkertainen (opinnaytetyon lukemi-
sen perusteella). David Copen omien kuuntelijatestien mukaan ihmiset eivat
pysty, edes asiantuntijat, erottamaan hanen ohjelmansa parhaimpia savellyksia

tietokoneen tekemiksi.
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Lorentzon ynna muut kertovat, etta kaytetyissa koneoppimisen menetelmissa tuli
vastaan tietokoneen muistin riittdminen — olisi tarvittu enemman muistia, jotta olisi
saatu tietokone oppimaan ja saveltamaan paremmin popmusiikkia. Tietokoneen
saveltamat kappaleet eivat myoskaan tuntuneet tarpeeksi omilta kokonaisuuksil-
taan — tietokoneen tekeman kappaleen kokonaisrakenne ei ollut tarpeeksi ehyt.
Popmusiikki on verrattuna klassiseen musiikkiin yleensa yksinkertaisempaa: esi-

merkiksi samat sointukulut toistuvat usein eri kappaleissa popmusiikissa.

Tekijat endottavat lopuksi, etta saveltajat voisivat kayttaa tietokoneen saveltamia
kappaleita inspiraation lahteena ja valita tietokoneen tekemista savellyksista niita

mitka kuulostavat heidan korvaansa hyvilta ja lahtea sitten parantelemaan niita.

3.3 Tietokone saveltaa barokkimusiikkia YouTube-video

YouTubesta 10ytyy muun muassa video, jossa tietokone laitetaan saveltamaan
barokkimusiikkia Bachin tyylilla — tai toivotaan, etta tietokone osaisi saveltaa uutta
Bachin tyylista musiikkia. Lahtddatana syotetaan joitakin Bachin teoksia ja sitten
annetaan tietokoneen harjoitella hetken aikaa — ja sitten vahan pidemman aikaa.
Lopputulos paranee aikaa myodden hieman, mutta lopulta videon tekija toteaa,
etta vaikka harjoittelua jatkettaisiin viela pidempaan, niin kaytetylla algoritmilla
tuskin paastaan kovinkaan parempiin tuloksiin. Videon paasi katsomaan maalis-

kuussa 2020 YouTubesta ja |linkki on seuraava: https://www.you-

tube.com/watch?v=SacogDL 4U

Video kertoo yhdesta lahestymistavasta algoritmiseen saveltamiseen liittyen. Vi-
deon pituus on myds aika lyhyt, hieman yli 18 minuuttia. Mielestani video kuvaa
hyvin algoritmista saveltamista: lahtddataa syotetaan tietokoneelle, tietokone yrit-
taa saveltaa samantyylista musiikkia kuin Iahtédata on ja ihminen kuuntelee mita

lopputuloksena saatiin aikaiseksi.

3.4 Kaytettyja menetelmia ja ohjelmistoja?

Tassa luvussa on kasitelty yksi lahestymistapa algoritmiseen saveltamiseen liit-
tyen: datan keraaminen, datan analysoiminen, uuden savellyksen tekeminen. Lu-
kijaa saattaa kiinnostaa mitd menetelmia ja tekniikoita on kaytettavissa. Lisaksi
lukijaa luultavasti kiinnostaa, mita ohjelmistoja on olemassa algoritmiseen savel-

tamiseen liittyen.
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Seuraavassa luvussa, luvussa 4, kadydaan pintapuolisesti lapi joitakin teknii-
koita/menetelmia, mitd voidaan kayttaa algoritmisen saveltamisen mahdollista-
miseksi tietokoneella. Tarkoitus on listata lyhyesti joitakin tekniikoita ja ohjelmis-
toja — ei kayda yksityiskohtaisesti l1api esimerkiksi mita Markovin ketjuilla tarkoi-
tetaan. Lukijan on hyva saada se kasitys, etta algoritmisessa saveltamisessa on
paljolti kyse matematiikasta ja sen hyodyntamisesta niin, etta tietokone saadaan

avustamaan kayttajaa savellyksen tekemisessa.
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4 ALGORITMISEN SAVELTAMISEN MENETELMIA JA OHJELMISTOJA

Millaisia tekniikoita ja menetelmia algoritmisessa saveltamisessa kaytetaan?
Tassa luvussa tarkastellaan lyhyesti, millaisia menetelmia on kaytdssa ja miten
ihminen voi vaikuttaa savellysprosessin kulkuun. Lopuksi listataan joitakin ohjel-

mistoja.

Mainittakoon viela, ettd viime vuosien tekoalytekniikoiden nopean kehittymisen
takia on varmasti olemassa tassa listattuja tekniikoita uudempiakin tekniikoita.
Niita ei kuitenkaan ole nyt otettu tarkasteluun, koska tarkoitus on vaan mainita
joitakin algoritmisessa saveltamisessa kaytettyja (tekoaly)tekniikoita. Nykyaikai-
siin algoritmisen saveltamisen tekniikoihin liittyen on lukijan etsittava itse esimer-
kiksi sopivia kirjoja ja artikkeleita aiheeseen liittyen. On hyva myos huomata, etta
vaikka kayttamani esimerkit, kuten Markovin ketjut, ovat aika vanhoja keksintoja,
niin niiden hyodyllisyys esimerkiksi algoritmisessa saveltamisessa ei katoa mi-
hinkaan — mainitut tekniikat ovat edelleen oleellisia, vaikka uusia (tekoaly)teknii-

koita kehitetaan.

Viime vuosina monet isot yritykset, kuten Sony ja Google, ovat panostaneet al-
goritmisen saveltamisen tutkimiseen ja tekniikoiden kehittamiseen. Esimerkiksi

Googlen Magenta-projekti, https://research.google/teams/brain/magenta/. Ma-

genta keskittyy koneoppimisen tekniikoihin taiteellisen oppimisprosessin nako-
kulmasta. On yleensa hyvin todennakdista, etta isot yritykset eivat halua avata
kayttamiaan (tekoaly)tekniikoita muun muassa yrityssalaisuuksien takia. Ma-
genta-projekti on nahtavasti kuitenkin poikkeus tahan saantoon. Kyseessa on ni-
mittain avoimen lahdekoodin projekti. Avoimella lahdekoodilla tarkoitetaan yksin-
kertaisesti selitettyna sita, ettda kuka tahansa voi saada ohjelman Iahdekoodin
haltuunsa ja muokata sitd halunsa mukaan. Magenta-projektin tarkoitus on hyo-
dyntaa syvaoppimisen menetelmia esimerkiksi uuden musiikin ja kuvien tekemi-

seen. Magentan kotisivuilta, https://magenta.tensorflow.org/, 10ytyy lisda tietoa

aiheesta kiinnostuneille.

4.1 Lahestymistapoja ja vaikuttamiskeinoja
Lansimainen nuottikirjoitus kayttaa hierarkkista rakennetta kuten nuotteja ja fraa-

seja. Musiikkia voidaan 'ohjailla’ esimerkiksi toistoilla ja hypyilla kuten da capo al
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fine. Musiikkiin liittyvat formaalit kieliopit perustuvat naiden musiikin osatekijoiden
mallintamiseen. Musiikki voidaan nahda toinen toistaan seuraavina tapahtumina,
joita sitten ohjaillaan kaskyilla kuten hyppykaskyt ja toistokaskyt. (Jarveldinen
2000)

Saveltamisessa kaytetyt algoritmit voidaan jakaa kaytannossa deterministisiin ja
stokastisiin. Yhdessa kappaleessa voidaan kayttaa useita algoritmeja ja lahesty-
mistapoja, joten kuuntelijan voi olla Iahes mahdotonta tunnistaa mita menetelmaa
musiikin tekemiseen on kaytetty. Jos algoritmi on kokonaan automatisoitu, ei al-
goritmin kayttajan tarvitse kuin antaa jotain dataa analysoitavaksi ohjelmalle ja
kaynnistaa algoritmin ajo tietokoneella. Kayttaja voi vaikuttaa saveltamisproses-
siin muokkaamalla ohjelmaa ja/tai sen parametreja. Kayttaja kontrolloi algoritmia,
joten lopputuloksena syntyva savellys, esimerkiksi sen laatu, lankeaa ihmiskayt-
tajan harteille. Kayttaja pystyy vaikuttamaan useaan eri savellyksen osaan algo-
ritmia muokkaamalla, kuten savellyksen muoto ja jos mennaan alimmille tasoille,
niin paastaan muokkaamaan jopa yksittaista nuottia. Nykyajan tekniikalla pysty-
taan muokkaamaan savellysta reaaliajassa — siis samalla kun savellys syntyy niin

sitd voidaan muokata. (Jarvelainen 2000)

Edwards kertoo 1900-luvun lopun tekniikkojen olevan hybrideja deterministisista
ja stokastisista menetelmista. Tekoalya tai kielitieteita kayttavia systeemeja ovat
esimerkiksi Bol Processor -ohjelmisto ja Kerna Ebcioglun CHORAL. Jotkut sta-
tistiikkaa kayttavat systeemit voivat olla esimerkiksi Markov-mallien laajennuksia.
Naissa ongelmaksi muodostuu yleensa kuitenkin se, etta tarvitaan paljon (ja laa-
dukasta) lahtddataa, jotta systeemi saadaan oppimaan jarkevalla tavalla. Ed-
wards toteaa viela, etta nama jarjestelmat ovat tarkeita tekoalyn tutkimukselle,
kielitieteille ja ohjelmistotieteelle. Ne ovat kuitenkin aika rajallisia ominaisuuksil-
taan sellaiselle saveltgjalle, joka tekee modernia (tai sitten omalla tyylilldadn) mu-
siikkia. (Edwards 2011)

4.1.1 Stokastisuus ja todennakoisyydet
Stokastisessa musiikissa on kyse todennakodisyyksista. Paatoksia tehdaan sa-
tunnaislukujen perusteella. On siis mahdotonta ennustaa, millainen lopputulos

syntyy. Stokastisia prosesseja on helppo kayttaa ja niitd onkin kaytetty savelta-
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misessa aina apukeinosta kokonaisen savellyksen tekemiseen. Useimmissa me-
netelmissa kaytetaan todennakadisyystaulukkoa seuraavan nuotin valitsemiseen.
Todennakoisyystaulukko kertoo kaikki mahdolliset vaihtoehdot ja jokaiselle vaih-
toehdolle kerrotaan taman toteutumisen todennakoisyys. Jos on N vaihtoehtoa ja
kyseessa tasaisesti jakautunut todennakoisyys(kentta), niin silloin yksittaisen
vaihtoehdon toteutumisen todennakoisyys on 1/N. Yleensa kuitenkin ei kayteta
tasajakaumaa vaan halutaan, etta joillakin nuoteilla on suurempi todennakoisyys

esiintya seuraavaksi. (Jarvelainen 2000)

Ensimmaisena saveltajana todennakoisyysjakaumia kaytti lannis Xenakis. Xena-
kis protestoi sarjallisen musiikin idealismia vastaan — han piti jatkuvaa muutosta
musiikillisen tiedon keskipisteena. Xenakis alkoi kayttaa samantyylisia stokastisia
lakeja omassa musiikissaan: esimerkiksi sateen ropina kovalle pinnalle. (Jarve-
l&inen 2000)

4.1.2 Markovin ketjut

Markovin ketjut ovat diskreetteja systeemeja, joissa nykyisen tilan lopputulos riip-
puu sita edeltaneiden tilojen lopputuloksista — eli nykyiseen tilaan paastaan aikai-
sempien tilojen perusteella. Markovin ketjuista koostuvassa systeemissa on
muistissa menneiden tilojen lopputulokset ja ne vaikuttavat tulevien tilojen loppu-
tuloksiin. O-tason Markov ketju on itse asiassa edella mainittu todennakdisyysja-
kauma. 1-tason Markov ketju ottaa edellisen tason lopputuloksen huomioon. 2-
tason Markov ketju ottaa 0-tason ja 1-tason lopputulokset huomioon. (Jarvelainen
2000)

Yksi Markovin ketjujen ongelmista on se, etta todennakoisyydet pitaisi luoda ole-
massa olevan musiikin perusteella. Talloin saataisiin lopputulokseksi samaa mu-
siikkityylia oleva kappale. Markovin ketjuja kaytetaan paaasiassa melodioiden
luomiseen. Jos Markovin ketjuja kaytettaisiin myos esimerkiksi harmoniasuhtei-
den maarittamiseen, tarvittaisiin todella suuri todennakodisyysmatriisi (eli tau-
lukko, missa on listattu kaikkien mahdollisten vaihtoehtojen todennakdisyys).
(Jarvelainen 2000)
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4.1.3 ’State machines’ eli tilakoneet

Tilakone nimella kutsutaan prosessia, jonka lopputulos riippuu systeemin sisai-
sesta tilasta ja siita, mita tietoa systeemiin on syotetty sisaan. Musiikkiin liittyvissa
ohjelmissa tilakoneilla mallinnetaan musiikillisia parametreja, kuten aanenkor-
keutta ja sointivaria. Tilakone maaritellaan joukoksi tiloja ja naiden valisia tilasiir-
tymia, joihin sisaan syotetty tieto vaikuttaa. Tilakoneita voidaan yhdistaa, jolloin
edellisen tilakoneen antama lopputulos syotetaan seuraavaan tilakoneeseen si-
saan menevaksi tiedoksi. Systeemi toimii itsenaisesti heti kun sille on syoétetty

lahtodataa. (Jarvelainen 2000)

4.1.4 Muita menetelmia
On olemassa myods muita algoritmisen saveltamisen menetelmia kuten esimer-
kiksi 'Petri-verkot’. Naihin menetelmiin ei kuitenkaan tutustuta tassa tydssa, vaan

se jaakoon lukijan oman mielenkiinnon varaan.

4.2 Joitakin ohjelmistoja
Seuraavaksi listataan joitakin ohjelmistoja algoritmiseen saveltamiseen liittyen.
Ohjelmistot on valittu Iahinna sen perusteella mihin olen internetissa térmannyt,

kun olen hakenut tietoa algoritmiseen saveltamiseen liittyen.

4.21 AIVA-ohjelmisto

AIVA, https://www.aiva.ai/, on tekoalya hyvaksikayttava ohjelmisto ja sen tarkoi-

tus on auttaa saveltajaa luomisprosessissa. Talla hetkella AIVA voi luoda uutta
musiikkia muun muassa seuraavissa tyyleissa: moderni elokuvamusiikki, pop,

rock, fantasia-musiikki, jazz ja tango.

TAULUKKO 1. AlVA-ohjelmistoon liittyvia opetusvideoita.
Video Link

Creating EDM in 6 minutes w/ AIVA https://www.youtube.com/watch?

v=lJcmBmnyyiY

How Al could compose a personalized | https://www.youtube.com/watch?

soundtrack to your life | Pierre Barreau | v=wYb3Wimn01s
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4.2.2 Flow Machines-ohjelmisto

Flow Machines, https://www.flow-machines.com/, on tekoaly- ja signaalin proses-

sointitekniikoita kayttava musiikkia luova ohjelmisto. Sen tarkoitus on auttaa ar-
tistia luomaan uutta musiikkia. Kayttaja pystyy pyytamaan tekoalya luomaan mu-
siikkia useilla eri tyyleilla ja esimerkiksi melodia-, sointukulku- ja bassopohjan voi
saada valmiina suoraan ohjelmalta. Kayttaja voi sitten siirtaa ohjelman luomat
tiedostot esimerkiksi kayttamaansa DAW-ohjelmistoon ja lisata sitten itse lyrii-
koita ja miksata sekd masteroida kappaleen. Flow Machines ei pysty luomaan
itse kokonaista kappaletta, vaan sen tarkoitus on olla luovan artistin tyota helpot-
tava ohjelmisto. Ohjelma voi tarjota kayttajalleen inspiraation lahteitd muun mu-

assa luomillaan melodiapohijilla.

4.3 YouTube opetusvideoita
Liitteessa 4 listataan joitakin opetusvideoita algoritmiseen saveltamiseen liittyen
eli missa mennaan algoritmisen saveltamisen hyodyntamisessa nykyaikana. Li-

saksi on joitakin hyvia opetusvideoita liittyen tekoalyn kehittymiseen.

4.4 Historian havinaa - 2000-luvun alku
Cope listaa pienen joukon saatavilla olevia algoritmisen saveltamisen ohjelmis-
toja "The Algorithmic Composer” -kirjassaan. Ymmarsin Copen tekstin niin, etta
nama ohjelmistot ovat peraisin 1980-luvun lopusta ja 1990-luvun alusta ja ne ei-
vat (ainakaan) silloin tarjonneet Copen tarvitsemia toimintoja. Tassa on lyhyt lis-
taus niista:
e Common Music, Patchwork ja Symbolic Composer.
o Naistd Symbolic Composer on kaupallinen ja loput kaksi ilmaisia.
Common Music on Stanfordin yliopiston kehittama (oliopohjaista
ohjelmointitapaa hyoddyntava) musiikin saveltamiseen tarkoitettu
ohjelmistoalusta. Patchwork kayttaa graafista kayttoliittymaa kun
taas Common Music on tekstieditorilla kaytettava. Symbolic Com-
poser yrittaa taas paasta eroon ’historian jaanteista’ tulevasta mu-
siikkinotaatiosta. Symbolic Composer kayttaa kahta kielioppia maa-

ritellessaan musiikin osia ja instrumentteja.

Nama ohjelmat tarjoavat Copen mielesta rikkaan kirjon erilaisia savellystyota tu-

kevia tydkaluja. Nailla tyOkaluilla ei Copen mukaan kuitenkaan saada uutta tietyn
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tyylin mukaista musiikkia aikaiseksi. Sen takia Cope alkoikin itse tehda omiin tar-
peisiinsa sopivaa ohjelmaa — syntyi Emi. Tama Copen tekema ohjelmiston kehi-
tys alkoi jo 1980-luvulla. (Cope 2000, 16.)

Seuraavassa luvussa, luvussa 5, kerrotaan David Copen tekemista ohjelmis-
toista: Emista ja Alicesta. Naiden ohjelmistojen pintapuolinen lapikaynti voi auttaa

lukijaa ymmartamaan algoritmisen saveltamisen haasteita ja ratkaisukeinoja.
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5 DAVID COPEN OHJELMISTOJA

David Cope on vuosien varrella tehnyt useampaa algoritmiseen saveltamiseen
liittyvaa ohjelmistoa. Tassa luvussa kasitellaan niista kahta: Emia ja Alicea. Opin-
naytetyossani on tarkoitus tarkastella algoritmista saveltamista pintapuolisesti,
mutta David Copen Emi ja Alice ohjelmat ovat omasta mielestani hyvin tarkeita
virstanpylvaita algoritmisen saveltamisen historiassa. Tuon tassa luvussa esille
joitakin suunnittelunakokohtia David Copen itsensa kertomana. Lisaksi kerron
yleiselta kannalta David Copen "The Algorithmic Composer” -kirjaan viitaten, mi-
ten Emi ja Alice toimivat. Asiasta kiinnostuneen kannattaa hankkia kasiinsa ky-
seinen kirja — se on hyvin aiheessa pysyva ja yksityiskohtainen. David Cope osaa

kertoa algoritmisesta savellysprosessista loogisella ja selvalla tavalla.

5.1.1 David Copen Emi-ohjelma

Cope kertoo luoneensa Emi-ohjelman (ja sen alaohjelman Saran) omaan tarpee-
seensa — han ei lIdytanyt olemassa olevia ohjelmia, jotka voisivat luoda uutta ha-
lutun tyylin mukaista musiikkia tietokannasta I6ytyvien kappaleiden pohjalta.
(Cope 2000, 19.)

Emi-ohjelma (Experiments in Musical intelligence) on saveltanyt muun muassa
Bachin, Mozartin, Chopinin, Joplinin ja Gerschwinin tyylisia teoksia. Emi tutkii tie-
tokannassaan olevia teoksia, analysoi ne etsiakseen niin sanottuja ’allekirjoituk-
sia’ (englanniksi 'signatures’) ja kayttaa rekombinaatiota (eli ’leikkaa/liimaa’-me-
netelmaa) saveltdessaan uutta tietokannan tyylille uskollista musiikkia. Emi on

kirjoitettu Common LISP -ohjelmointikielella.

Cope kertoo ensin syottaneensa ohjelmalle savellykseen liittyvia saantoja — eli
miten han, David Cope, on ymmartanyt ja kayttanyt saantoja saveltaessaan mu-
siikkia. Tama ei kuitenkaan johtanut Copea tyydyttaviin Emin tekemiin savellyk-
siin — niista I0ytyi saantoja noudattavaa yleista 'massaa’ ja tyylille uskollisia rat-
kaisuja oli vaikea 16ytaa. Cope totesi, etta on parempi, ettéa han ei syota saantoja,
vaan antaa Emi itse tutkia tietokantaa ja luoda siella olevan datan (eli kappalei-
den) perusteella saanndt musiikille. Copen mielesta on parempi, etta annetaan
lahtddatan analyysin jalkeen tietokoneen tehtavaksi saantdjen luominen, sen si-

jaan etta ihminen Kirjoittaisi saannot sisaan ohjelmaan manuaalisesti eli kasin —
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olisi todella tyOlasta kirjoittaa aina uuden tyylin tullessa esille sille sdannot tieto-

konetta varten.

Cope huomasi, etta jokaisessa ihmisen tekemassa teoksessa on sdannot itses-
saan — olivat ne sitten tiedostettuna tehtyja tai tiedostamattomana tehtyja. Ana-
lyysin avulla naihin piilossa oleviin saantdoihin, kuten rakenne ja tyylilliset hienou-

det, paastaisiin kasiksi!

Cope kaytti rekombinaatiota hyvakseen ja ohjelmoi Emin kayttamaan tata ’leik-
kaa/liimaa’-menetelmaa. Han teki myds uuden aliohjelman, minka tarkoitus oli
pilkkoa teokset iskuihin ja tutkia, miten aanet siirtyvat seuraavalta iskulta 1oytyville
aanille. Talla tavoin han pystyi antamaan Emille keinoja aanenkuljetussaantojen
noudattamiseen. Emin saveltaessa tietokannasta etsitdan vastaavia liikkeita
omaavia teoksia ja sitten yhdistellaan naita eri teoksien osia yhteen, jolloin tulok-
sena syntyy uusi teos. Tama auttoi Copen mukaan jo huomattavasti tyylin mu-
kaisten savellysten syntymisessa, ja mitd enemman tietokannassa oli materiaa-
lia, sitd enemman vaihtoehtoja ohjelmalla oli valita mista leikata ja liimata seu-

raava kohta.

Emin uusien teosten laatu kuitenkin vaihteli suuresti. Ongelmana oli muun mu-
assa se, etta syntyneissa savellyksissa oli useita todella epatasapainossa olevia
ja ei-tyypillisia fraaseja — ei l6ytynyt mitdan varsinaista musiikillista logiikkaa
muuta kuin soinnusta toiseen siirtyminen. Lisaksi fraasien yhteen liittdmisessa
Emi ei noudattanut mitdan kaavaa. Emista ei mydskaan 10ytynyt logiikkaa/alya

musiikillisten ideoiden/aihioiden toistoon ja kehittelyyn.

Cope paatti muokata ohjelmaansa niin, ettad se ottaisi ylemmalla tasolla olevia
musiikin rakenteita huomioon — han ohjelmoi analyysimoduulin, jonka tehtava oli
muun muassa analysoida jokaiselta iskulta I6ytyvan harmonisen funktion merki-
tys ja verrata sita edelliseen ja sita seuraavaan iskuun. Han teki kolmen soinnun
analyysiyhdistelmia ja tama jo auttoi jonkin verran Emia tekemaan parempia sa-
vellyksia. Cope lisasi my6s kadenssien tunnistamiseen liittyvan osan analyysioh-
jelmaansa. Cope huomasi kuitenkin, ettd Emi vain toisti usein jo valmista Bach-
koraalia tietokannasta, koska saantojen mukaan siita I6ytyi paras seuraava isku,
jonka Emi sitten leikkasi ja liimasi edellisen iskun jatkoksi. Taman huomattuaan
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Cope lisasi ohjelmaan sdannon, etta se valitsee uuden kulkureitin aina kuin vain
on mahdollista — eika niin, ettd kaytetdan samaa koraalia jatkoa luotaessa. Cope
havaitsi myos, etta jos han syotti tietokantaan muita teoksia kuin Bachin koraa-

leja, alkoi Emin tekemien uusien koraalien tyyli karsia. (Cope 2000, 19-22)

5.1.2 David Copen Alice-ohjelma

Cope toteaa, ettd Alice kayttaa paattelya (englanniksi "inference”) ’leikkaa-lii-
maa’-menetelman sijaan. Han halusi, etta Alice tuottaisi tietokannassa olevan
musiikin perusteella uutta samantyylista musiikkia. Tama tapahtuu niin, etta Alice
analysoi tietokannastaan I0ytyvan musiikin, luo sitten saannot musiikin tyylille ja
kayttaa naita saantdja uuden musiikin tekemisessa. Cope mainitsee, etta tama
lahestymistapa algoritmiseen saveltdmiseen tuottaa paljon parempia tuloksia

kuin hanen aikaisemmin kayttdmansa Emi-ohjelma.

Saantojen luomisella on Copen mukaan kaksi suurta hyotya: 1) saantdja voidaan
muokata loogisella ja musiikillisella tavalla, 2) ohjelman kayttajat saavat nahda
luodut sdanndt ja tarvittaessa analysoida, verrata ja muokata niita. Jotta tietoka-
nassa oleva musiikki voidaan analysoida pitaa se pilkkoa loogisiin osiin/ryhmiin:
Emilla iskut, Alicella vaihteleva ryhmakoko riippuen ’tapahtumien’ syttymisista ja

sammumisista.

Ryhmat ovat tarkeassa roolissa, kun yritetaan analysoida kappaleen tietyn koh-
dan musiikillista funktiota. Cope mainitsee esimerkiksi Bachin koraalien kolmi-
sointuryhmittelyn tulevan tietokoneelle ongelmalliseksi, kun sen pitaisi paattaa
mitka aanista ovat harmonisia ja mitka taas eivat ole. Ryhmakoon maarittely on
Copen mukaan ensimmainen ratkaistava ongelma. Jos kayttaa pienta ryhmako-
koa, tulee syntyvasta musiikista hyvin erilaista kuin mita tietokannasta loytyy. Jos
taas kayttaa hyvin suurta ryhmakokoa, tulee uudesta musiikista hyvin paljon sa-
manlaista kuin mita tietokannassa oleva — jopa liilankin samanlaista. Paras ryh-
makoko olisi Copen mielesta sellainen, ettéd syntyva musiikki muistuttaa tietokan-
nasta loytyvaa musiikkia, mutta ei kuitenkaan ole tietokannasta I10ytyvan musiikin
tapaista, vaan pikimminkin jotain tuoretta ja uutta — tietokannasta 16ytyvan musii-

Kin tyylista.
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Atonaalisessa musiikissa tarvitaan savelten ryhmittelya loogisella ja toistettavalla
tavalla. Atonaalista musiikkia voidaan esimerkiksi tutkia ja ryhmitellda melodisten
linojen mukaan harmonioiden sijaan. Riippumatta tavasta, ryhmittelyn pitaa olla

loogista, samanlaisena pysyvaa ja tarkoituksenmukaista.

Alicessa Cope on ryhmittelyn toteutuksessa kayttanyt 'tapahtumien’ vertikaalista
syttymista ja sammumista. Cope toteaa, etta talla tavalla tyyli saadaan pidettya
samantapaisena, kun kaytetaan apuna ’allekirjoitusten’ (englanniksi 'signatures’)
tunnistamista, meta-kaavamaisuuksia (englanniksi ‘'metapatterns’), korvamerk-

keja (englanniksi ‘’earmarks’) ja unifikaatiota. (Cope 2000, 67-73)

Tonaalisessa musiikissa Alice keskittyy sointuryhmien sekd aanenkuljetuksen
analysointiin. Vaikka musiikkityylissa ei valttamatta aina ole aanenkuljetuksella
suurta merkitysta, on Copen mukaan kuitenkin hyvaksi, etta Alice automaattisesti
tekee aanenkuljetuksen analysoinnin. Savelluokat (englanniksi 'pitch-class’) on

hyddyllista analysoida — eli savelen oktaavialalla ei ole merkitysta, kun se laite-
taan omaan savelluokkaansa. Ongelmia voi syntya, jos esimerkiksi kvarttiseksti-

sointua kaytetaan heikolla tahtiosalla tai jos kaytetaan rinnakkaisia kvintteja.

Ohjelman kayttaja voi antaa negatiivisen palautteen ohjelman tarjoamalle musii-
kille, jolloin Alice yrittdad uudelleen. Cope mainitsee, etta asteikon asteet (englan-
niksi 'scale degrees’) voidaan ottaa huomioon, jotta valtytdan aanenkuljetuk-
sessa liikkeilta, jotka synnyttavat ongelmia. Esimerkiksi modaalisuus, tonaalisuus
ja kokosavelasteikko eivat vaikuta Alicen tekemaan analysointiin, vaan samaa
savelluokka-ajattelua voidaan kayttaa modaalisen, tonaalisen ja atonaalisen mu-
siikin analysointiin. (Cope 2000, 73-79)

Cope kertoo, etta Alice kayttaa paattelemiaan saantoja savellysprosessin lahto-
kohtana, kun taas edella mainittu Emi-ohjelma hyddyntaa tietokannasta I6ytyvia
musiikillisia aineksia. Alicella on kaytdossaan tekemansa analysoinnin tuloksena

saadut saveltasojoukot sekd danenkuljetussdannét. (Cope 2000, 88.)

Cope toteaa, etta jos kayttaja saisi syottaa saannot itse, tulisi seuraavia ongel-

mia: 1) jokaista uutta tyylia varten kayttajan pitaisi syéttaa saannot, 2) kayttajat
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eivat saa kirjoitettua yleensa koko musiikkityylia saanndiksi, vaan saavat muo-
dostettua jonkinlaisen ’yleisen’ tyylin mukaisen saanndston, 3) kayttajan syotta-
mien saantojen tekeminen vaatii paljon aikaa ja koodia, koska saannot voivat olla
ristiridassa toisiinsa nahden (pitda tehda poikkeus ja sitten poikkeuksen poik-
keus ja niin edelleen). Alicen kohdalla naita ongelmia ei tule, koska Alice muo-
dostaa saanndét itse analysoituaan tietokannasta Ioytyvat kappaleet. Jos tietokan-
taan lisataan uusia kappaleita, voi Alice taas paivittya samaa tahtia. Alice myos
painottaa loytamansa saannot, eli jos tietokannassa on usein tapahtuvia liik-
keita/elementteja musiikissa, Alice pyrkii kayttamaan tallaisia liikkeita/elementteja

myos luomassaan musiikissa. (Cope 2000, 103-107)

5.2 David Copen aikaansaannoksia

Liitteessa 2 listataan pieni joukko David Copen tekemia musiikkikappaleita ja kir-
joja, jotta lukija voi oman mielenkiintonsa mukaan tutkia aineistoa tarkemmin —
esimerkiksi kuunnella Emin saveltamia kappaleita YouTubesta. Mainittakoon
viela, ettd 2020 David Copelta on ilmestynyt tietokoneen kirjoittama novelli — el
tietokannassa on nyt musiikin sijaan tekstia! "Crushed Ice” -novellia paasi luke-
maan (viimeinen linkki liitteen 2 taulukossa) ainakin pari sivua maaliskuussa

2020, kun kavin Amazonin verkkokaupassa.

5.3 Muiden henkildiden aikaansaannoksia

Liitteessa 3 listataan muita kuin David Copen omien ohjelmien saveltamia kap-
paleita. Tyylit vaihtelevat klassisesta musiikista popmusiikkiin ja 'kokeellisem-
paan’ musiikkiin. Halusin etsia ja listata joitakin tietokoneen (ja ihmisen) savelta-
mia kappaleita, jotta lukija saisi jonkinlaista kuvaa algoritmisen saveltdmisen hyo-

dyllisyydesta.

Omasta mielestani (kaikki) kappaleet eivat ole yhta hyvia kuin (parhaimpien) ih-
misten tekemat kappaleet. Kun kuuntelee kappaleita, niin niista I0ytyy kuitenkin
todella paljon onnistuneita ratkaisuja muun muassa harmonian, rytmin ja melo-
dian suhteen. Osa kappaleista on alkeellisen kuuloisia — vahemman hienostu-
neita tekoalytekniikoita kayttavien ohjelmien tekemia kappaleita. Mita uudempia

(tekoaly)tekniikoita hyddyntavien tietokoneiden saveltamia kappaleita kuuntelee,
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niin huomaa kuinka paljon (tekoaly)tekniikat ovat kehittyneet ja algoritminen sa-
veltaminen mennyt eteenpain David Copen 2000-luvun alussa tekemasta (pio-

neeri)tyosta.

5.4 Algoritmisen saveltamisen hyodyt ja haitat?

Lukijalla on varmaan kaynyt mielessa, mita hyotya ja haittoja algoritmisen savel-
tamisen kayttamisesta on. Naihin paneudutaan seuraavissa luvuissa. Luvussa 6
kasitelldaan algoritmisen saveltamisen hyotyja. Luvussa 7 taas pohditaan mita

haittaa algoritmisen saveltamisen kayttamisesta voi olla.
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6 ALGORITMISEN SAVELTAMISEN HYOTYJA

Algoritmisella saveltamisella on tarkea merkitys musiikissa. Seuraavaksi listas-
taan useita hyotyja, joita algoritmisen saveltamisen kayttamisella saavutetaan.
Toivottavasti lukija vakuuttuu (edes jonkin verran) algoritmisen saveltamisen

tarkeydesta ja hyodyllisyydesta naiden seuraavien esimerkkien avulla. Tata lu-
kua seuraavassa luvussa, luvussa 7, kerrotaan algoritmisen saveltamisen hai-

toista.

6.1 Vertailu eri saveltajien teosten kesken

David Cope toteaa, ettd hanen Emi ("Experiments in Musical Intelligence”) oh-
jelmansa pystyy loytamaan Mozartin sinfonioista paljon samankaltaisuuksia kun
niitd verrataan Haydnin tekemiin sinfonioihin. Copen mukaan Mozartin sinfoniat
’kuulostavat’ hyvin paljon Haydnin sinfonian kaltaisilta muun muassa muodon,
tyylin ja orkestraation osalta. Emi-ohjelmasta I6ytyvan kaavamaisuuksia tunnis-
tavan "pattern matching engine” -osan avulla Cope on |Ioytanyt samankaltai-
suuksia Mozartin sinfonioista, joissa Mozart on selvasti kayttanyt Haydnin sinfo-
nioiden vastaavia osia hydédykseen. Cope mainitsee, ettd musiikin historiassa
entisten mestarisaveltgjien tyyleja ja saveltamistekniikkaa on arvostettu ja hei-
dan teoksiaan on kaytetty esimerkkeina, kun saveltamista on opetettu uusille
sukupolville. (Muscutt 2007)

6.2 Musiikkityyliin ’sisaan’ paaseminen helpottuu

Cope vahvistaa, ettd Emin tietokannat koostuvat tonaalisen ajan musiikista, jo-
ten lopputuloksena syntyvat tietokoneen avustamana tehdyt savellykse ovat
my0s tonaalisia. Cope sanoo itse saveltavansa enemman atonaalisesti, joten
han pitaa virkistavana sita, etta on paassyt tonaalisen musiikin maailmaan ’si-
salle’ paremmin kun han on paassyt kuulemaan ja tutkimaan Emin savellyksia.
(Muscutt 2007)

6.3 Haarautumakohdassa mahdollisen jatkon valitseminen helpottuu
Cope miettii, etta voisi saveltda omaa musiikkiaan ilman Emia, mutta tama olisi
hanen mielestdan resurssien haaskausta. Miksi? Koska Emin avulla han pystyy
hetkessa luomaan monta eri vaihtoehtoa mihin suuntaan lahtea seuraavaksi,

jos han on tullut musiikilliseen ’haarautumakohtaan’. Han pystyy tutkimaan
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Emin luomia vaihtoehtoja ja valitsemaan sitten ne, joita han pitda parhaimpina

kyseisessa tilanteessa. (Muscutt 2007)

6.4 Tietokone saa luotua lahtodataansa paremman teoksen

David Copelle esitettiin kysymys: "Onko Emi-tietokoneohjelmasi onnistunut sa-
veltamaan kappaleen, jota kuuntelisit mieluummin kuin tietokantaan tallennettuja
alkuperaisia kappaleita?”. Cope vastaa, etta on ollut hetkia, jolloin jotain tuonta-
paista on lahes tapahtunut — eli Emin saveltama kappale olisi ‘parempi’ kuin tie-
tokannasta loytyva kappale. Han kuitenkin toteaa, etta arvostaa alkuperaisen sa-
veltdjan kappaletta paljon enemman. Cope haluaa kuunnella ja arvostaa mita ta-
hansa kappaletta riippumatta siita onko saveltajana ollut tietokone vai ihminen.
Emi on saveltanyt kappaleita yli 25 vuoden ajan ja osa kappaleista on ollut sellai-
sia, etta jotkut muusikot ovat halunneet esittaa niita konserttisaleissa, mutta hei-
dan manageriensa kuultua saveltajan nimen ovat joutuneet perumaan aikeensa.
Managerit ovat naissa tapauksissa varoittaneet muusikoita ja kehottaneet heita
miettimaan mita tietokoneen tekeman savellyksen esittdminen isoissa konsertti-
saleissa voisi tehda heidan uralleen. Cope on pohtinut, miksi tietokoneen tekemia
savellyksia pidetaan jotenkin vahemman arvokkaampina kuin ihmisten tekemia
savellyksia. Selvaa vastausta tdhan han ei ole saanut selville. Ehka syy on siina,
etta tietokone seuraa algoritmejaan ja tama prosessi pysyy muuttumattomana

savellyksesta toiseen. (Muscutt 2007)
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7 ALGORITMISEN SAVELTAMISEN HAITTOJA

Onko algoritmisesta saveltamisesta jotain haittaa? Voisiko se esimerkiksi vaikut-
taa negatiivisella tavalla saveltajaan — esimerkiksi vahentaa saveltgjan innoitusta,
kun tietokone tarjoaa satoja (jopa tuhansittain) vaihtoehtoja johonkin ongelmaan?
Seuraavaksi on listattu joitakin aiheeseen liittyvia ajatuksia algoritmista savelta-

mista tydssaan kayttavilta saveltajilta.

7.1 Tietokoneen kayttd voi vahentaa saveltajan omaa ajatustyota

Copen mukaan tietokonetta ei valttamatta tarvita algoritmisessa saveltami-
sessa. Hanen mielestaan tietokoneet kuitenkin tarjoavat katevan tavan toteuttaa
algoritmit fyysisella tasolla. Musiikin historian aikana paperille kirjoitetut algorit-
mit ovat toimineet ihan hyvin. Cope myos toteaa, etta tietokone voi haitata sa-
veltajaa, koska tietokoneella voi nopeasti kokeilla jotain ja saveltaja voi valita lii-
ankin helposti jonkin parametrin ja tdma voi Copen mukaan johtaa siihen, etta
saveltajan ajattelu saattaa ’'loystya’ ja sita kautta lopputuloksen laatu laskea.
Cope tarkoittaa, etta paperia kaytettaessa pitaa olla heti 'hereilld’ eli tietoinen
siita mita tekee, koska homma pitaa saada toimimaan heti ensi yrittamalla.
(Muscutt 2007)

7.2 Tietokone voi luoda ison maaran kappaleita sekunneissa

Cope kertoo, etta Emia on kaytetty jo yli 1000 tonaalisen musiikkiteoksen savel-
tamiseen. Beethovenin, Schubertin ja Bartokin kayttamien tyylien mukaiset sel-
lokonsertot olisivat Copen mielesta mielenkiintoista kuultavaa ja Emi mahdollis-
taisi tallaisten kappaleiden luomisen. Cope on kuitenkin halunnut rajoittaa
Emilla savellettyjen kappaleiden maaraa, koska Copen omien sanojen mukaan

jossain vaiheessa ’liika on liikaa'.

Cope haluaa Emin kuuluvan historiallisten ’saveltajien’ joukkoon ja liian monen
kappaleen saveltaminen himmentaisi tata '’kuolemattomuutta’. Han on poistanut
Emin tietokantoja, mutta ei itse ohjelmaa. Eli periaatteessa olisi mahdollista
saada Emi tekemaan vaikka juuri edellda mainittu Beethovenin tyylinen sellokon-
sertto. Cope on kuitenkin paattanyt, etta kayttda Emia vain apuna omien kappa-

leidensa saveltamisprosessissa. (Muscutt 2007)
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7.3 ’Tietokone vastaan ihminen”-vastakkain asettelu

Tulevaisuudessa voidaan olla tilanteessa, jossa Garry Kasparov oli 1990-luvulla
— ihminen pelaamassa tietokonetta vastaan. Tuolloin Kasparov pelasi shakkia.
Onko tulevaisuudessa luvassa vastaavanlainen taistelu ihmisen ja koneen valilla,
mutta aihealueena ei ole shakin pelaaminen vaan musiikin saveltaminen? Nake-

vako ihmiset algoritmisen saveltdmisen enemman uhkana vai hyotyna?

Cope kertoo, etta han ei pida Emi tietokoneohjelman saveltamia kappaleita sel-
laisina, etta ne kilpailisivat oikeiden ihmisten tekemien savellysten kanssa. Han
painottaa, etta ei pida algoritmista saveltamista 'ihminen vastaan tietokone’-ky-
symyksend/asetteluna, vaan ennemminkin ’ihminen-kynan-ja-paperin-kanssa’
vastaan 'ihminen-ja-tietokone-apunaan’ -kysymyksena. Talla han tarkoittaa sita,
ettd han kayttaa tietokonetta apuna saveltamisessa. Han pitaa hyoddyllisena sita,
etta kun han kirjoittaa ohjeitaan ja kaskyjaan koneelle, saa han tulokset jopa 1000
kertaa nopeammin kuin jos han olisi kayttanyt itse kynaa ja paperia. Cope nakee

siis algoritmisen saveltdmisen mahdollistajana — ei uhkana. (Muscutt 2007)

Edwards toteaa, etta yha 2000-luvulla on paljon vastustusta liittyen algoritmi-
seen saveltamiseen — niin muusikoiden kuin tavallisten kansalaisten suunnalta.
Tama vastustus on Edwardsin mukaan samantyylista mita esiintyi aikanaan sar-
jallisuuden noustessa esille 1920-luvulla. Yksi syy voi myos olla se, etta niin sa-
nottu moderni musiikki ei miellyta ihmisia. Edwards huomauttaa, etta vastuksen
syy on luultavammin siing, etta ihmiset luulevat tietokoneen saveltavan musiikin
ihmissaveltajan sijaan. Edwardsin mukaan suurimmassa osassa tapauksista al-
goritmiseen saveltamiseen liittyen ihmissaveltaja on ollut suuressa roolissa kap-
paleen savellystydssa — esimerkiksi ihminen on ohjelmoinut logiikan/saannét

sovelluksen kayttoon. (Edwards 2011)
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8 VASTAUKSIA JOHDANTO-LUVUN KYSYMYKSIIN

Tutustuessani algoritmiseen saveltamiseen liittyvaan kirjallisuuteen opinnayte-
tyota tehdessani sain vastauksia moniin minua askarruttaneisiin algoritmiseen
saveltamiseen liittyviin kysymyksiin. Listaan seuraavaksi Johdanto-luvussa mie-
leeni nousseet kysymykset ja vastaan |0ytamieni tietojen pohjalta:

e Kysymys 1: "Miten tietokone osaa saveltda? Osaako se saveltaa?”

o Vastaus: Tietokoneelle voidaan antaa iso maara (laadukasta) da-
taa analysoitavaksi. Tasta lahtodatasta tietokone pyrkii l0ytamaan
yhdenmukaisuuksia ja eroavaisuuksia. Eli tietokone analysoi da-
taa ja muodostaa jonkinlaisen mallin/kuvan siita miten lahtodata
on koostunut ja mita saantoja sen tekemiseen on kaytetty — eli tie-
tokoneen toivotaan Ioytavan tiettyyn musiikkityyliin liittyvia saan-
nonmukaisuuksia lahtddatan perusteella. Tietokonetta voidaan
lahtodatan analysoinnin jalkeen pyytaa saveltamaan uusi lahto-
datan ’tyylinen’ kappale. Riippuen muun muassa tietokoneen kayt-
tamien algoritmien kehittyneisyydesta ja lahtddatan yhtenevaisyy-
desta ja laadusta, on lopputuloksena syntyva kappale enemman
tai vahemman lahtédatan musiikkityylin tyyppinen.

o Kysymys 2: "Algoritminen/Tietokoneavusteinen saveltaminen... Mita se
on? Ja mita se ei ole?”

o Vastaus: Algoritmisen saveltamisen maaritelma voi vaihdella riip-
puen siita kenelta kysyy. Olennaista ei ole tietokoneen kayttami-
nen, vaan se, etta seurataan jotain algoritmia, etta paastaan halut-
tuun lopputulokseen. Kysymykseen siita mita se ei ole on vaike-
ampi vastata. Yksi asia mika tulee mieleen, on se, etta algoritmin
pitaa saada ratkaistua ongelma aarellisessa maarassa askelia.
Jos kyseessa on aareton maara askelia, ei algoritmi paase lop-
puun. Talldin voisi vaittaa, etta kyseessa ei ole algoritminen savel-
taminen, koska savellysprosessi ei koskaan loppuisi. Toisaalta al-
goritmi seuraa askeleitaan ja mahdollisesti luo jotain kayttajalle
nakyvaa musiikillista materiaalia matkan varrella. Jaa lukijan oman
mielenkiinnon varaan pohtia mika ei ole algoritmista saveltamista.
Itse uskon siihen, etta kaikki saveltaminen on algoritmista — oli se

sitten tiedostamatonta tai tiedostettua toimintaa.
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o Kysymys 3: "Pystyyko ihminen erottamaan (helposti) tietokoneen teke-
man savellyksen?”

o Vastaus: Tietokoneen tekema savellys riippuu muun muassa siita
kuinka 1) hyvia algoritmeja on pystytty rakentamaan lahtédatan
analysointiin, 2) kuinka laadukasta lahtdédata on, 3) kuinka paljon
lahtodataa on, 4) kuinka hyvin tietokoneen resursseja (kuten
muisti) on kaytetty hyodyksi ja niin edelleen. Jos tietokoneella ra-
kennettu algoritmisen saveltamisen ohjelman on tarpeeksi hyva, ei
musiikin ammattilainenkaan valttamatta pysty sanomaan onko
kappaleen saveltanyt tietokone vai ihminen. Eli riippuu kaytettyjen
algoritmien hyvyydesta, kuinka hyva lopputuloksena syntyvasta
kappaleesta tulee. Esimerkiksi David Cope kertoo, ettd hanen te-
kemissaan kuuntelijatesteissa eivat ihmiset, edes ammattilaiset,
ole pystyneet erottamaan tietokoneen tekemaa savellysta inmisen
tekemasta.

o Kysymys 4: "Jos tietokone osaa saveltaa yhta hienoa musiikkia kuin par-
haimmat ihmissaveltajat (kuten Mozart, Beethoven), tarvitaanko ih-
mista/saveltajaa lopulta enaa savellysprosessissa ollenkaan?”

o Vastaus: David Copelta on aikanaan kysytty sama kysymys ja ha-
nen mielipiteensa oli, etta ihmista tarvitaan aina savellysproses-
sissa mukana. Tietokone ei tule korvaamaan ihmista vaan on ih-
misen rinnalla — tukena auttamassa savellysprosessissa. On hyva
my0os pohtia sita kysymysta, ettd kun monessa eri tekniikassa tar-
vitaan (ihmisen tekemaa) lahtdédataa analysoinnin tarpeisiin, niin
miten tietokone voisi lahtea liikkeelle, jos silla ei olisi lahtddataa ol-
lenkaan? Jos tietokone osaisi tyhjasta taikoa uuden ihmisten mie-
lesta laadukkaan kappaleen, niin omasta mielestani siihen tarvi-
taan singulariteetin syntyminen — eli tietokoneesta tulisi kuin ihmi-
nen. Silloin olisimme luoneet jotain itsensa tiedostavaa ja silloin
voisi todeta, ettd me olemme jumalia, jotka ovat luoneet tiedosta-
van olennon.

o Kysymys 5: "Kuinka nopeasti tietokone saveltaa kappaleen valmiiksi?
Meneeko siihen sekunteja, tunteja, paivia, viikkoa, kuukausia vai jopa

vuosia?”’
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o Vastaus: Riippuu paljolti siita minkalaisia algoritmeja on kaytetty ja
minkalaista kappaletta ollaan tekemassa. Lisaksi pitaa miettia pi-
taako kappaleen olla laadultaan hyva vai kelpaisiko esimerkiksi ih-
misen mielesta keskinkertainen kappale. David Cope saa omilla
ohjelmillaan hetkessa (satoja)tuhansia erilaisia tietokannan tyylin
mukaisia kappaleita. Eli kaytannossa ei kulu kuin pieni silmanra-
pays kun tietokone tarjoaa uutta kappaletta ihmiselle ihmetelta-
vaksi.

Kysymys 6: "Kuinka paljon ihminen voi vaikuttaa tietokoneen savellyspro-
sessiin?”

o Vastaus: Riippuu kaytetysta ohjelmasta. Joissakin ohjelmissa paa-
see vaikuttamaan pienempiinkin yksityiskohtiin, kun toisissa taas
ihmisen vaikuttamismahdollisuudet kesken kappaleen tekoproses-
sin ovat vahaiset.

Kysymys 7: "Mita ohjelmia on jo olemassa algoritmiseen saveltamiseen
liittyen?”

o Vastaus: Tutkiessani aihetta tormasin siihen tosiasiaan, etta nykyi-
sin ohjelmia on paljon. Varsinkin tekoalytekniikoiden kehityttya on
uusia sovelluksia syntynyt 2000-luvun alkua enemman. David Co-
pella on Emi- ja Alice-ohjelmat, Googlella taas Magenta-projekti.
Jaa lukijan oman mielenkiinnon varaan valita ohjelma(t) jo(t)ka
kiinnostavat hanta ja lahtea sitten tutustumaan niihin tarkemmin.

Kysymys 8: "Onko tekoaly (englanniksi 'artificial intelligence’ eli Al) kor-
vaamassa/syrjayttamassa myos saveltdjan ammattikunnan jossain vai-
heessa? Onhan esimerkiksi tavallisia rutiininomaisi toita, kuten pellon au-
raus, jo teollisen vallankumouksen alusta siirretty ihmiselta koneen avus-
tuksella tehtavaksi.”

o Vastaus: Viime vuosien tekoalyn ja siihen liittyvien tekniikkojen ke-
hitys on kaventanut mielestani valimatkaa tietokoneen ja ihmisen
valilla savellyksen tekemiseen liittyen. Tuntuu silta, etta tietoko-
neen opettaminen ajamaan esimerkiksi autoa on paljon helpom-
paa kuin laadukkaan savellyksen tekeminen. En vaita tassa, ett-
eikd tietokoneen ohjaama ’itseajava’ auto olisi helppo toteuttaa,

vaan etta sen tekemien on helpompaa kuin tietokoneen opettami-
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nen saveltamaan mestarillisesti. Talla hetkella tietokone toimii mo-
nin paikoin saveltajan apuvalineena ja tukee saveltajaa taman sa-
vellystydssa. Tekniikan ja tekoalyn kehittyessa en kuitenkaan pida
mahdottomana sita, etta jossain tulevaisuudessa tietokone osaa
saveltaa paremmin kuin ihminen on koskaan osannut. Tekniikan
kehittymista on kuitenkin vaikea arvioida ja jokainen saa muodos-
taa oman mielipiteensa algoritmisen saveltamisen tulevaisuudesta
ja vieko esimerkiksi tietokone myos lopulta saveltgjien tyon. ltse
olen samaa mielta kuin David Cope — tietokone on tukemassa ih-
mista taman savellysprosessissa nyt ja tulevaisuudessa.

o Kysymys 9: "Onko algoritmisesta saveltamisesta hyotya saveltajalle? Tu-
lisiko tulevaisuuden saveltdjien tutustua tietokoneavusteiseen saveltami-
seen, jotta tydpaikka l6ytyisi Al-murroksen keskella?”

o Vastaus: Mielestani algoritmisen saveltamisen periaatteiden tieta-
misesta on vain hyotya saveltdjan kannalta. Olisi hienoa, jos jokai-
nen saveltija Ioytaisi omaan kayttdédnsa soveliaan (tekoaly)sovel-
luksen saveltamisprosessin tueksi. En usko, etta talla hetkella on
tarpeen tietaa algoritmisesta saveltamisesta — osaavat saveltajat
pystyvat kylla saveltdmaan musiikkia ilman teknisia apuvalineita.
Olen kuitenkin sita mielta, etta jokaisen saveltajan olisi hyva tutus-
tua siihen mita algoritminen saveltaminen on ja voisiko siita olla

apua omalla kohdalla.
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9 POHDINTA

Oma tavoitteeni toteutui — sain tutustua itselleni aikaisemmin tuntemattomaan
aihealueeseen eli algoritmiseen saveltamiseen. Mielestani tama opinnaytetyo
tarjoaa sopivan “pintaraapaisun” aihealueeseen ja saa lukijan toivottavasti poh-
timaan omaa suhtautumistaan tietokoneavusteiseen/algoritmiseen saveltami-
seen. David Copen mainitsema vastahankaisuus tietokoneen tekemia savellyk-
sia kohtaan nayttaisi nykyaan havinneen pikkuhiljaa — enaa ei tarvitse (toivotta-
vasti) pelata ihmisten reaktioita, jos kertoo jonkin kappaleen syntyneen tietoko-

neen toimesta tai avustuksella.

Toivoisin, etta tulevaisuudessa myos Suomessa opetettaisiin korkeakouluissa
algoritmista saveltamista. Kursseja soisi olevan ainakin valinnaisena, silla tutus-
tuttuani David Copen kirjaan "The Algorithmic Composer” ja kuunneltuani joita-
kin tietokoneen saveltamia kappaleita, kiinnostukseni algoritmiseen saveltami-
seen kasvoi. Haluaisin kayda joitakin kursseja aiheeseen liittyen ja olisi hienoa,
jos jossakin vaiheessa paastaan siihen, etta saveltgjien koulutuksessa on kurs-

seja tarjota opiskelijoille algoritmiseen saveltamiseen liittyen.
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LITTEET

Liite 1. David Copen luento "Computer synthesis of musical creativity”

https://www.youtube.com/watch?v=f ZSR9E 8x0 Katsottu 25.2.2020

Tassa YouTube-videossa David Cope kertoo unelmastaan saada tietokanta aikaiseksi, missa
on paljon Bachin koraaleja ja sitten rakentaa tietokantaa analysoiva ohjelma. Analysoinnin tu-
loksena han voisi pyytaa ohjelmaa saveltdamaan uuden Bach koraalin. Han kertoo, etta syétti yli
200 Bachin koraalia kasin tekemaansa tietokantaan, koska siihen aikaan ei ollut tarvittavia ty6-
kaluja taman tyon automatisoimiseksi tietokoneella. (Cope vittaa luultavasti 1980-lukuun, koska

silloin han aloitti kasittaakseni algoritmiseen saveltamiseen liittyvan Emi-ohjelmansa tekemisen)

Cope hajoitti iskujen perusteella tahdin pieniksi osiksi analysointia varten. Sitten han teki tieto-
koneella objekteja naista pienista osista (kasittelyn helpottamiseksi tietokoneella). Cope trans-
ponoi C-duuriin kaikki syéttdmansa Bachin koraalit ja alkoi kutsua iskujen kohdalta 16ytyvia soin-
tuja ’lexiconeiksi’ eli alkioiksi. Copen mukaan samoja sointuja pitaisi I16ytya useammasta kohtaa
eri Bachin koraaleissa — eli 16ytyisi sdéannénmukaisuuksia mika sointu seuraa toistaan Bachin
musiikkityylissa. Emi-ohjelma otti naita alkioita eri koraaleista ja teki uuden koraalin ’leikkaa-lii-
maa’-menetelmalla. Sointujen analyysin jalkeen Cope lisasi fraasin kasitteen ohjelmaansa, jotta
uusi koraali olisi laulajille laulettavampi. Mitd pidemmalle mennaan alkioiden tutkimisessa, sita

tiukemmaksi sdannot menevat fraasin muodostamiselle.

Cope huomasi, ettd Bach teki 'virheitd’ monissa kohtaa koraaleitaan, mutta kuitenkin harvoin.
Oppilaita kielletdan tekemasta tiettyja asioita, jotta naitd virheita ei tehtaisi 'koko ajan’ — oppilaat
tekevat enemman virheitd kuin asiaan vihkiytynee opettajat/mestarit. Kuitenkin oleellista on se,
kuinka usein ’virheitd’ tehddan (todennadkoisyys seuraavalle danelle siirtymiselle). Cope jatkoi
tekemalla oopperan kahdessa ja puolessa paivassa Emin avulla. Han lisasi myohemmin lyriikat.
Han sai elamansa parhaimmat arvostelut oopperasta. Han ei kuitenkaan ollut tehnyt itse ooppe-
raa — vai oliko? Cope huomasi sitten Bachin koraaleihin liittyen, ettd ohjelma ei kayttanyt yhtédan

taukoja! Cope lisasi sitten ohjelmaan keinoja ottaa huomioon, missa kohtia taukoja pitaisi olla.

Copen mukaan tietokannassa pitada olla samanlaista 'tavaraa’ eli joko duureja tai molleja, mutta
ei molempia. Jos tietokantaan laittaa esimerkiksi kahdelle pianolle savellettyja kappaleita, niin
ohjelma tarjoaa uusia kahdelle pianolle savellettyja kappaleita. Cope kertoo halunneensa ym-
martaa paremmin rakastamaansa musiikkia, lisatékseen tietylla tyylilla savellettya musiikkia
maailmaan ja herattddkseen keskustelua ihmisen ja koneen luovuudesta ja estetiikasta. Copen
mukaan ihmiset eivat halua kayttda samoja tekniikoita mita muut kayttavat eli halutaan tehda
asiat omalla tavallaan — myos saveltajan tydssa. Copen toteaa, etta saveltajat haluavat tulla

tunnetuksi omilla taidoilla
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Liite 2. David Copen tekemia musiikkikappaleita ja kirjoja.

TAULUKKO 2. David Copen tekem&a musiikkia ja kirjoittamia kirjoja.

Teos/Nimi Tyyppi Linkki
Computer synthesis Luento https://www.youtube.com/watch?v=f ZSR9E 8x0
of Musical Creativity (LITE 1)

Bernd M. Scherer with

David Cope Interview

Haastattelu

https://www.youtube.com/watch?v=9puyNuMXkEw

Emily Howell fugue Kappale https://www.youtube.com/watch?v=jLR- ¢ uCwl
David Cope Emmy Vi- | Kappale https://www.youtube.com/watch?v=2kuY3BrmTfQ
valdi

David Cope Emmy Kappale https://www.youtube.com/watch?v=CgG1HipAayU

Beethoven 2 beg

Bach style chorale Kappale https://www.youtube.com/watch?v=PczDLI[92vIc

Emmy David Cope

Albinoni Emmy Ada- Kappale https://www.youtube.com/watch?v=JLKyDn5pl40

gio76

Bach style Invention Kappale https://www.youtube.com/watch?v=-2suk4Jq9kM

15 Emmy Cope

Chopin style Nocturne | Kappale https://www.youtube.com/watch?v=t6WeiyvAiYQ

Emmy

Virtual Music: Com- Kirja https://www.amazon.com/Virtual-Music-Computer-

puter Synthesis of Synthesis-Musical/dp/0262532611/ref=sr 1 17?key-

Musical Style words=david+cope&qid=1582616566&sr=8-1

Hidden Structure: Mu- | Kirja https://www.amazon.com/Hidden-Structure-Analysis-

sic Analysis Using Computers-Com-

Computers puter/dp/0895796406/ref=sr_1 57?keywords=da-
vid+cope+Computers+and+Musi-
cal+Style&qid=1582617678&sr=8-5

The Algorithmic Com- | Kirja https://www.amazon.com/Algorithmic-Composer-

poser Computer-Music-Digi-
tal/dp/0895794543/ref=sr 1 317?keywords=da-
vid+cope&qid=1582617137&sr=8-31

Experiments in Musi- | Kirja https://www.amazon.com/Experiments-Musical-Intel-

cal Intelligence

ligence-Computer-Digi-
tal/dp/0895793377/ref=sr 1 40?keywords=da-
vid+cope&qid=1582617384&sr=8-40
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Computers and Musi- | Kirja https://www.amazon.com/Computers-Musical-Style-
cal Style Computer-Digital/dp/0895792567/ref=sr 1 _47key-
words=david+cope+Computers+and+Musi-
cal+Style&qid=1582617624&sr=8-4

Cope, D.: Computer CD https://www.amazon.com/Cope-D-Computer-Com-
Composed Music posed-Music/dp/B0047E4MDG/ref=sr_1_307key-
words=david+cope&qid=1582617137&sr=8-30
Beethoven Symphony | CD https://www.amazon.com/Beethoven-Symphony-Da-
No. 10 vid-Cope-Emmy/dp/BO08PYPCNB8/ref=sr 1 37key-
words=david+cope&qid=1582616566&sr=8-3
Crushed Ice: A Com- | Kirja https://www.amazon.com/Crushed-lce-Computer-
puter Generated Generated-Novel/dp/B0851MGWT9/ref=sr_1_47key-

Novel words=david+cope&qid=1582616566&sr=8-4
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Liite 3. Algoritmisen saveltamisen seurauksena syntyneita kappaleita.

TAULUKKO 3. Algoritmisen saveltamisen seurauksena syntyneita kappaleita.

Teos/nimi

Linkki

Recurrence — Music written by a Recurrent Neural

Network

https://soundcloud.com/optometrist-

prime/recurrence-music-written-by-a-re-

current-neural-network

DeepBach: harmonization in the style of Bach gen-

erated using deep learning

https://www.youtube.com/watch?v=QiB
M7-5hA60o

A Common Humanity — Al Generated Music Com-
posed by AIVA

https://www.youtube.com/watch?v=hmR
zBVOF23M

a Eurovision song created by Artificial Intelligence:

Blue Jeans and Bloody Tears

https://www.youtube.com/watch?v=4MK
Af6YX 7M

Benoit Carré: Daddy’s Car | Al-composed music

https://www.youtube.com/watch?v=cTP
0Sr ehmY

Some music generated by char-rnn

https://soundcloud.com/o_ooooo/some-

music-generated-by-char-rnn
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Liite 4. YouTube opetusvideoita.

TAULUKKO 4. YouTube opetusvideoita liittyen algoritmiseen saveltamiseen ja tekoalyn kehitty-

miseen.

Nimi

Selitys/kuvaus

Linkki

Can Al help me com-

pose a hit song? | Fran-

Syvaoppimisen hyddyntamista eri mu-

siikkityylien mukaisten kappaleiden te-

https://www.you-

tube.com/

learning to be creative |

Blaise Agurea y Arcas

hittynyt liittyen kuvien tunnistamiseen
eli miten tietokone voisi tunnistaa esi-

merkiksi linnun kuvasta.

cois Pachet | TEDx- | kemiseen. SONY:n "Flow Machines”- | watch?v=h6m_ nUnwBbA
ISTAlameda projektin projektipaallikké kertoo koke-

muksistaan.
How computers are | Videolla kerrotaan miten tekoaly on ke- | https://www.you-

tube.com/
watch?v=uSUOdu 5MPc

Generating Songs With
Neural Networks (Neu-

ral Composer)

Naytetdan miten tietokone saveltaa

(peliymusiikkia neuroverkkojen avulla.

https://www.you-

tube.com/
watch?v=UWxfnNXIVy8

Al evolves to compose

3 hours of jazz!

Tietokone saveltaa jazz musiikkia neu-

roverkkoja hyddyntaen.

https://www.you-

tube.com/
watch?v=nA3YOFUCn4U

EXAMINING: Is Artifi-
cial Intelligence The Fu-

ture of Music?

Videolla (vuodelta 2019) kaydaan lapi
erilaisia tekoalyyn liittyvia ohjelmistoja,
jotka liittyvat algoritmiseen saveltami-

seen.

https://www.you-

tube.com/
watch?v=9z65GmphlKo




