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Celem pracy jest przygotowanie algorytmu do automatycznego uktadania kolejnosci utworow
muzycznych i zgrywajacego je do postaci jednego, dtugiego miksu. Algorytm dobiera utwory na
podstawie podobienstwa fragmentéw koncowych i poczatkowych utworéw. Podobienstwo to jest
obliczane za pomoca odleglosci Euklidesowej pomiedzy wektorami parametrow obliczonymi przez
autoenkoder oraz na podstawie analizy skupien (ang. data clustering). Taki sposob utozenia utwo-
ro6w pozwala na zapewnienie cigglosci listy. Jako$¢ wynikow jest weryfikowana za pomocg testow
odstuchowych poprzez pordwnanie automatycznie generowanych list z listami utozonymi w sposob

losowy.

1. WPROWADZENIE

Wraz ze wzrostem popularno$ci serwisow streamingowych i udostepnianymi listami odtwarzania
utworoOw muzycznych przedstawianymi uzytkownikom serwisu wyznaczanie kolejnosci utworow w
tego typu listach jest bardzo istotnym elementem ich funkcjonowania i popularnosci. Najczesciej stoso-
wane metody tworzenia list utwordw opierajg si¢ na analizach statystycznych, u podstaw ktérych leza
metody eksploracji duzych zbioréw danych opisujacych muzyczne preferencje uzytkownikow. Szeroko
stosowang metoda taczenia utworéw jest mechanizm ,.filtracji spotecznosciowej” (ang. collaborative
filtering). Sa to metody, ktore naleza do technik tzw. zbiorowej filtracji oraz metod eksploracji danych.
Metody te moga niestety powodowac, ze utwory artystow mato znanych nie pojawia si¢ nigdy na wy-
sokim miejscu listy odtwarzania. Alternatywg dla takiego podejscia moze by¢ wykorzystanie sztucz-
nych sieci neuronowych. Pozwalajg one na przeprowadzenie inteligentnej analizy posiadanej bazy da-
nych utworéw muzycznych. Porzadek utwordéw jest okreslany na przyktad na podstawie analizy
parametrow utworéw obliczonych dla ich poczatkowych i koncowych fragmentéw, ktére nastepnie sa
dopasowywane na podstawie odleglosci pomigdzy nimi. Jednym z paradygmatéw uczenia maszyno-
wego, ktore moze by¢ szczegodlnie przydatne w tym celu jest uczenie glebokie. Jest ono szczegolnie
przydatne miedzy innymi w takich obszarach jak rozpoznawanie glosu, obrazu czy tez przetwarzanie
jezyka naturalnego. Odbywa si¢ to poprzez wykorzystanie nowych technik uczenia sieci i nowych ar-
chitektur potaczen sztucznych neurondw, potrafigcych migdzy innymi w automatyczny sposob dokony-
wac ekstrakcji parametrow ze zbioru uczacego podanego na wejscie algorytmu. Dlatego glebokie ucze-
nie nadaje si¢ do takich zadan, jakim jest m.in. automatyczne uktadanie list odtwarzania.

Celem niniejszej pracy jest przedstawienie procesu automatycznego uktadania list utworéw z wyko-
rzystaniem uczenia glebokiego. Weryfikacje jakosci tworzonych list odtwarzania sprawdzono
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przeprowadzajac testy odstuchowe, w czasie ktorych badani porownywali listy stworzone przez algo-
rytm z listami przygotowanymi przez generator liczb losowych. Uzyskane wyniki zweryfikowano za
pomoca testow statystycznych.

2. AUTOMATYCZNE UKLADANIE LIST MUZYCZNYCH

Problem automatycznego tworzenia list odtwarzania jest czgsto podejmowany, m.in. z uwagi na bar-
dzo rozwinigte platformy streamingowe. Bardzo popularng funkcjonalno$cia jest zapewnienie uzytkow-
nikowi specjalnie dla niego przygotowanych list utworéw, ktore sa dopasowane sa do siebie nastrojem,
tempem lub zawierajg pozycje, ktore moga wpasowac si¢ w upodobania muzyczne uzytkownika, biorac
pod uwage inne odtwarzane utwory i kontekst przypisanego do nich albumu muzycznego. Problem au-
tomatycznego tworzenia list odtwarzania pojawia si¢ w literaturze badawczej gtéwnie ze wzgledu na
fakt [7], iz nie znaleziono rozwigzania dajgcego w pelni satysfakcjonujgca efektywnosé. Glownym po-
wodem takiego stanu rzeczy jest subiektywno$¢ postrzegania muzyki. Jednak obecnie listy takie mozna
tworzy¢ za pomocg uczenia maszynowego (w tym uczenia glebokiego, np. za pomocg sieci neurono-
wych typu autoenkoder[2]). Dlatego warto ten temat zgtgbia¢ przy zastosowaniu rowniez tego typu na-
rzedzi i algorytmow.

Oord van den A., Dieleman S., Schrauwen B. w swojej pracy [22] wykorzystali baz¢ danych One
Milion Songs [4] oraz dwa gtowne podej$cia w obszarze MIR (Music Information Retrieval), czyli po-
zyskanie lokalnych cech sygnatu fonicznego oraz wykorzystanie uczenia giebokiego. Obliczono 13
wspotczynnikow MFCC (Mel-Frequency Cepstral Coefficients, mfcc) z sygnatu przy segmentacji na
okna wielkosci 1024 probek, odpowiadajacym 23 ms przy szybkosci probkowania rownej 22,05 kHz.
Ponadto obliczono réznice pomigdzy parametrami mel-cepstralnymi pierwszego i ostatniego rzedu, uzy-
skujac tacznie 39 parametrow. Nastepnie wytrenowano stownik 4000 elementow za pomoca algorytmu
K-$rednich i przypisano wszystkie wektory MFCC do najblizszej $redniej. Dla kazdego utworu obli-
czono, ile razy pojawita si¢ dana $rednia. Dane te zapisano do wektora, ktory wykorzystuje model ,,bag-
of-words”. Nastepnie wykorzystano sieci giebokie, ktore wytrenowano na trzech sekundach utworu wy-
branych w sposob losowy. Autorzy przywolanej pracy zaobserwowali, ze wiele aspektéw dotyczacych
rekomendacji utwordéw charakteryzuje si¢ subiektywnym podejsciem, ale niektore cechy mogg by¢
przewidziane na podstawie sygnatu fonicznego. Innym rozwigzaniem jest praca z 2017 opisujgca algo-
rytm automatycznego DJa [13]. Stworzone rozwigzanie w petni automatyczny sposéb tworzy listy od-
twarzania na podstawie narzuconego zbioru utworow. Zapewnia rowniez ptynne przejécie pomiedzy
kolejnymi utworami. Parametry sygnatu, wykorzystane do wyboru kolejnego utworu, sg ekstrahowane
za pomocg metod wykorzystujacych sieci glgbokie wytrenowane do rozpoznawania gatunku muzycz-
nego. Kolejnym rozwigzaniem, ktore mozna znalez¢ w literaturze w konteks$cie automatycznego rozpo-
znawania muzyki jest wykorzystanie kilku klasyfikatorow, w tym modelu sieci generatywnych z siecig
przeciwstawiajacg si¢ [6]. Jako narzedzie parametryzacji wykorzystano w tym przypadku sie¢ neuro-
nowa. Stworzone zostaty dwa systemy, jeden oparty na sztucznych sieciach neuronowych, gdzie zbio-
rem danych byta baza GTZAN [8][21]) i drugi wykorzystujacy sieci splotowe - w tym przypadku zbio-
rem danych byta baza Latin Music Database [14]) Wykorzystano klasyfikator bazujacy na lasach
losowych (ang. Random Forest) w celu zbadania skutecznosci tych dwoch roznych klasyfikacji. Stwier-
dzono, ze lepsza skutecznos$¢ rozpoznawania muzyki uzyskano dla rozwigzania wykorzystujacego sieci
splotowe.

Przytoczone algorytmiczne techniki uktadania list utworo6w muzycznych moga znalez¢ swoje zasto-
sowanie przede wszystkim w aplikacjach zwigzanych z rozrywka. Przyktadem takiego zastosowania
moze by¢ radio — zardwno to klasyczne, jak i internetowe. Innym mozliwym zastosowaniem jest auto-
matyczne uktadanie list utworéw muzycznych stanowigcych podktad dla interaktywnej rozrywki, takiej
jak na przyktad gry komputerowe. W takim przypadku muzyka musi nie tylko by¢ utozona w logiczny
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sposob, ale takze odpowiada¢ i wzmacnia¢ efekt artystyczny tworzony przez gre i jej stron¢ wizualng
oraz narracyjng [19].

3. ZALOZENIA PROJEKTOWE

Zaprojektowanie algorytmu doboru utworéw muzycznych wymaga podzielenia tego procesu na
kilka etapéw. Czgstym wyborem jest wykorzystanie algorytmow heurystycznych, w tym - sieci neuro-
nowych. Najpierw konieczne jest zidentyfikowanie zbioru danych, ktory stanowi¢ bedzie podstawe dla
trenowania sieci, nastepnie konieczny jest wybor i opracowanie metod wstepnego przetwarzania da-
nych. Konieczne jest takze okreslenie wedtug jakich regut sie¢ taka - zgrubnie - powinna si¢ kierowac
w procesie ukladania list. Wybor ten bedzie rzutowac na doktadny wybor algorytmu, ktéry najlepiej
bedzie dopasowany wilasnie do preferowanego sposobu uktadania list utworéw muzycznych [16].

Wraz ze zwigkszeniem wykorzystania sieci neuronowych i uczenia maszynowego w obszarze aku-
styki muzycznej mozna znalez¢ obecnie wiele baz danych muzycznych, z ktorych wigkszos¢ jest ogol-
nie dostepna i darmowa. W zwiazku z tym, ze projektowany algorytm wykorzystuje do dziatania nie-
przetworzone utwory muzyczne, zrezygnowano z baz dostarczajacych wektory parametrow, do ktorych
zalicza si¢ m.in. bardzo popularna baza The Milion Songs Dataset [1]. Dla uzyskania zadowalajgcych
efektow treningu, rozwazano zbiory danych, ktore zapewnia duzg ilo§¢ danych, ktore sg jednoczes$nie
zroéznicowane. Wiasnie dlatego wybrano jedng z pierwszych baz utwordw, jakie zostaly stworzone, a
mianowicie baz¢ GTZAN [8], [21]. Podzielona jest ona na dziesig¢ gatunkéw muzycznych: blues, mu-
zyke powazna, country, disco, hiphop, jazz, metal, pop, reggae i rock. W kazdym gatunku przygotowano
sto 30-sekundowych fragmentow.

Pozyskany w taki sposob sygnatl muzyczny musi by¢ poddany procesowi parametryzacji, czyli wy-
odrgbnienia cech (zwanych takze parametrami). Cze¢sto cechy te moga one by¢ wykorzystywane np. do
klasyfikacji gatunku muzycznego. Dobdr parametrow ma znaczacy wpltyw na efektywnos$¢ opracowy-
wanego algorytmu. Przyktadowo, wazne jest, aby poszczegdlne sktadowe wektora nie byly ze soba sko-
relowane, gdyz moze potencjalnie negatywnie wptynac to na efekty osiggane z pomocg uczenia maszy-
nowego, np. poprzez obnizenie skutecznosci klasyfikacji gatunku muzycznego, czy znajdowanie mniej
podobnych do siebie utworéw muzycznych [3]. Wektor parametréw moze zawiera¢ parametry czasowe,
czestotliwosciowe, jak rowniez parametry statystyczne czy tzw. dedykowane, bowiem nalezy pamigtac,
ze zawarto$¢ wektora jest dobierana bezposrednio do potrzeb algorytmu. Grupa parametrow czasowych
jest wyznaczana na podstawie postaci czasowej sygnatu, natomiast parametry czestotliwosciowe wy-
znaczane sg na podstawie estymacji widma sygnatu [10]. Duza czgs$¢ tych parametréw zostala zdefinio-
wana w standardzie MPEG 7 [15]. W przypadku parametrow czgstotliwosciowych bardzo czgsto ko-
nieczne jest zdefiniowanie podpasm czestotliwosciowych, w ktorych wyznaczany bedzie dany
parametr. Parametry obliczone na podstawie sygnatéw muzycznych moga postuzy¢ na przyktad do ukta-
dania utworow z danej bazy w optymalnej kolejnosci odstuchu.

Listy takie nie sg tworzone tylko i wytacznie na wlasne potrzeby uzytkownikow portali streamingo-
wych [20] czy 0sob stuchajacych muzyki. Stanowia one podstawe pracy realizatorow emisji czy redak-
toréw pracujacych w rozglosniach radiowych, DJow, jak rowniez osob przygotowujacych oprawe mu-
zyczng uroczystosci czy innych wydarzen. Listy odtwarzania s wykorzystywane w roéznych obszarach,
np. w trakcie zakupow w sklepie. Odpowiednia muzyka wplywa na nastréj klienta i moze pod$wiadomie
spowodowac¢, ze kupujacy dokona wigkszych zakupow niz zamierzat. Skupiajac si¢ glownie na tworze-
niu oprawy muzycznej do audycji radiowych, wydarzen czy w pracy DJa, nalezy zauwazy¢, ze waznym
elementem, ktory trzeba wzig¢ pod uwage przy tworzeniu listy jest pora dnia, w czasie ktorej bedzie ona
odtwarzana [2], [5]. Muzyka do audycji radiowych wybierana jest w taki sposob, aby w czasie emisji
nocg utwory byty dos¢ stonowane, rezygnuje si¢ z mocnych np. metalowych brzmien. W czasie, kiedy
najwiecej osob stucha radia — w czasie drogi do pracy, przerwy obiadowej czy w drodze do domu
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wybiera si¢ muzyke zdecydowanie bardziej dynamiczng i energiczng. Wyjatkami od tych regut sg au-
torskie audycje, czesto muzyczne, w czasie ktorych redaktorzy dobieraja muzyke zgodnie z wybranym
przez siebie tematem. Duza liczba portali i aplikacji streamingowych [20] pozwala na tworzenie list
odtwarzania i dzielenie si¢ nimi z wszystkimi uzytkownikami. Dostgpne sa wigc playlisty tworzone do
odtwarzania w konkretnej sytuacji. W czasie ich tworzenia rezygnuje si¢ z wczesniej przytoczonych
regut przyjetych w rozgtosniach radiowych, DJow czy osoby tworzace oprawe muzyczng do uroczysto-
sci. W przypadku list przygotowanych do odtwarzania w konkretnym celu przy wyborze utwordéw kie-
ruje sie tylko ich dynamika i nastrojem. Przyktadowo lista odtwarzania stworzona do stuchania w czasie
treningu bedzie skupiala si¢ na utworach szybkich i dynamicznych, czesto rockowych. Natomiast lista
przygotowana w celu wyciszenia i odpoczynku bedzie zawierata utwory jazzowe lub klasyczne; czesto
muzyke instrumentalna [2], [5].

W niniejszej pracy do uktadania list utworow muzycznych wykorzystana zostata sie¢ neuronowa o
strukturze autoenkodera. Pozwala ona na nienadzorowang nauke parametryzacji podanego na jej wejscie
zbioru wartosci. Czgsto w procesie nauki tego zadania sie¢ jest w stanie zidentyfikowac zaleznosci po-
migdzy danymi, w tym zidentyfikowaé podobienstwa pomiedzy przyktadami podanymi na jej wejscie.
Do tego celu szczegodlnie nadaje sie algorytm autoenkodera wariacyjnego, ktoéry moze by¢ wykorzysty-
wany takze jako algorytm generatywny. W prezentowanym algorytmie autoenkoder wykorzystany jest
do identyfikowania tych paréw utwordw, dla ktoérych zakonczenie pierwszego utworu i zakonczenie
drugiego utworu sg do siebie podobne. Algorytm uktadania utworéw muzycznych wykorzystuje autoen-
koder jako metode parametryzacji utworéw muzycznych. Algorytm analizuje z jego pomocg 10-sekun-
dowe fragmenty poczatkow i koncow utwordéw znajdujacych si¢ w bazie. Proces dopasowania utworow
polega na obliczeniu odlegtosci Euklidesowej migdzy wartosciami odpowiadajacymi koncowi aktualnie
analizowanego utworu, a warto$ciami poczatkéw dostepnych utworow. Efektem dziatania skryptu jest
pliki tekstowy z zapisanymi $ciezkami utwordéw utozonymi w obliczonej przez skrypt kolejnosci oraz
plik w formacie m3u, ktory pozwala na odtworzenie utozonych utwordéw zapisanych w kolejnosci po-
krywajacej si¢ z plikiem tekstowym w odtwarzaczu multimedialnym.

4. ARCHITEKTURA SIECI NEURONOWEJ (AUTOENKODERA WARIACYJNEGO)

Jak juz wczesniej wspomniano, do wyznaczenia kolejnosci utworow na listach odtwarzania wyko-
rzystano autoenkoder wariacyjny. Jedng z jego cech jest dgzenie do umieszczania w przestrzeni repre-
zentacji podobnych fragmentéw muzyki blisko siebie, co jest zgodne z algorytmem uktadania list utwo-
row muzycznych, ktory jako zasade swojego dzialania wykorzystuje umieszczanie obok siebie
podobnych do siebie zakonczen i poczatkow utwordw. Ten specyficzny sposob uktadania punktow w
przestrzeni decyzyjnej wynika miedzy innymi z zastosowania dystansu Kullbacka-Leiblera w funkcji
straty wykorzystywanej w trakcie treningu sieci. Architektura przygotowanej sieci dziata dla konkret-
nych danych wejsciowych, z ktérych cze$¢ zostala dobrana tak, aby zgodna byta z bazg danych, ktéra
stanowi zbior uczacy [8]. Algorytm przetwarza monofoniczne pliki zapisane w formacie wav, dla kto-
rych szybko$¢ probkowania wynosi 22 050 Hz. Dane przeznaczone do wprowadzenia na wejscie au-
toenkodera przeliczane sa na mfcc-gramy o dtugosci 10 sekund (co odpowiadato dlugosci 512 probek)
i rozdzielczosci 40 wspotczynnikdw mel-cepstralnych, obliczone wartosci znormalizowano do zakresu
od -1 do 1. Autoenkoder sktada si¢ z dwdch cze$ci — kodera, ktory dokonuje przeksztatcenia mfec-
gramu na wektor reprezentacji o dtugo$ci 40 wspotczynnikow i dekoder, ktory rekonstruuje mfcc-gram
na podstawie wynikowych wektorow uzyskiwanych z kodera. W trakcie tworzenia architektury sieci
sprawdzano jako$¢ dekodowania, jaka zostata uzyskana na wyjsciu autoenkodera. Ponizej na rysunkach
4.11 4.2 przedstawiono strukture, dla ktorej uzyskano najlepsze wyniki.

Drugg wazng cechg autoenkodera wariacyjnego jest fakt, ze koder posiada dwa wyjscia. Takie roz-
wigzanie jest spowodowane tym, ze zamiast konkretnych wartosci reprezentacji, koder zwraca rozktad
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prawdopodobienstwa wartosci reprezentacji powigzanych z mfcc-gramem na jego wejsciu. Koder ten
na swoim wyjs$ciu generuje dwa wektory, jeden z nich reprezentuje wartos$ci $rednie, a drugi wariancje.
Opisuja one rozktad wartosci sktadowych wektora losowego, ktorego realizacja nastepnie stanowi wej-
$cie dekodera. Funkcja straty wykorzystywana w trakcie treningu sktada si¢ z kolei z dwoch sumowa-
nych ze sobg elementow. Pierwszym z nich jest wspomniany wczeéniej dystans Kullbacka-Leiblera po-
miedzy rozkladem wystepowania punktow kodowanych przez koder a réwnomiernym rozktadem
punktéow co pozwala wlasnie na wymuszenie takiego rozktadu punktow w przestrzeni reprezentacji.
Drugim sktadnikiem funkcji straty jest btad rekonstrukcji mfcc-gramu na wyjsciu wzgledem oryginatu
przekazanego na wejscie. Bardziej szczegblowy opis dziatania autoenkoderow wariacyjnych moze by¢
znaleziony w licznych publikacjach literaturowych [4], [13].
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Ostatnim etapem realizacji algorytmu uktadajacego listy odtwarzania jest skrypt, ktory wykorzystuje
stworzone przez autoenkoder wektory parametréw. Dla kazdego utworu generowany jest wektor skta-
dajacy si¢ z 40 wartosci bedacych reprezentacja jego poczatkowego fragmentu o dtugosci 20 sekund.
Analogiczny wektor generowany jest dla koncowego fragmentu utworu. Nastepnie obliczana jest odle-
gltos¢ Euklidesowa pomigdzy koncem a poczatkiem kolejnego utworu w 40-wymiarowej hiperprze-
strzeni utworzonej przez parametry zwracane przez autoenkoder. Koncowym wynikiem dziatania
skryptu sg dwa pliki, jeden tekstowy z zapisanymi $ciezkami do utworéw, drugi w formacie m3u po-
zwalajacy na odtworzenie listy w odtwarzaczu multimedialnym.

5. TESTY SUBIEKTYWNE

Celem zweryfikowania efektow, jakie uzyskano za pomoca stworzonego skryptu przeprowadzono
ankiete internetowg, W ktdrej respondenci udzielali odpowiedzi po wystuchaniu dostarczonych przykta-
doéw na wlasnym sprzecie. Odpowiedzi wraz z podstawowymi informacjami o ankietowanym i wyko-
rzystywanym przez niego sprzecie byly zbierane automatycznie do arkusza kalkulacyjnego. Badania
zostaly wykonane w kilku grupach odbiorcéw rdéznigcych si¢ plcia, wiekiem, wyksztatceniem oraz do-
$wiadczeniem w branzy audio. Mozliwe bylo rowniez rozroéznienie wynikéw pod wzgledem warunkow
odstuchowych. Test odstuchowy polegat na subiektywnej ocenie stworzonych list odtwarzania. Przygo-
towano 5 zestawow list, w ktorych jedna stworzona byta przez algorytm, a druga wylosowana genera-
torem liczb losowych. W celu utatwienia zadania postanowiono wybra¢ utwory, ktore sg dos¢ popularne
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lub dobrze reprezentujace dany gatunek muzyczny. W uwagi na fakt, iz celem testu jest sprawdzenie, w
jakim stopniu koniec jednego utworu taczy si¢ z poczatkiem kolejnego, wycieto 15-sekundowe frag-
menty z poczatku i konca kazdego utworu i polaczono je we wlasciwych kolejnosciach.

Test zaprojektowano w oparciu o zalecenia standardu ITU-R BS 1284-1 [11]. Kazdy lista zawiera
osiem utwor6éw, a odstuchanie jednego zestawu (listy ulozonej przez algorytm, drugiej w losowej ko-
lejnosci) trwa okoto 8,5 minuty. Oprocz przygotowanych zestawow zapewniono badanym mozliwosé
odstuchania catych list przez zapewnienie linkéw do list odtwarzania stworzonych na platformie You-
Tube. Ankietowani poproszeni byli o porownanie tego, w jakim stopniu dopasowane sg do siebie po-
czatki i konce utwordéw. Przedstawiony materiat oceniany byt za pomoca zmodyfikowanej skali z zale-
cenia standardu ITU-R BS 1284-1 [11]. Do wyboru mozliwe byty nast¢pujace opcje:

* -2 utwory na liscie I sg lepiej utozone,

* -1 utwory na liscie I sg trochge lepiej utozone,

* 0 utwory na obu listach sg dobrze utozone,

* 1 utwory na liscie II sa troche lepiej utozone,

* 2 utwory na liscie II sg lepiej utozone.

Postanowiono zmniejszy¢ stopnie w skali poréwnawczej podanej w zaleceniu, aby ulatwi¢ badanym
proces podejmowania decyzji i mozliwie skroci¢ czas trwania testu, ktdérego odstuchanie zajmowato
okoto 45 min. Sama dhugo$¢ testu nie byta ograniczana i ankietowani mogli odstuchiwac listy dowolng
liczbe razy. Pierwszg list¢ zawsze stanowita lista stworzona przy pomocy algorytmu. Respondenci nie
posiadali informacji o tym, ktora lista jest lista stworzong przez algorytm, a ktora losowa. Poinformo-
wani byli jednak, ze zawsze jedna lista jest stworzona przez wylosowanie utworéw generatorem liczb
losowych, a druga przez stworzony algorytm, ktory dobiera utwory, dopasowujac ostatnie 10 sekund do
pierwszych 10 sekund kolejnego utworu. Wybierajac utwory do list odtwarzania, oprocz tego, ze w
wigkszo$ci wybierano kompozycje uwazane za popularne, dobierano je rowniez tak, aby pomimo tego,
ze lista jest krotka, miala zréznicowana dynamike, tematyka miata mozliwo$¢ stopniowej zmiany, a
utwory nie zawieraly si¢ tylko w obrebie jednego gatunku muzycznego lub bardzo do niego zblizonych.
W badaniu tacznie udzial wzigty 24 osoby: 6 kobiet i 18 m¢zczyzn. Szczegdly zebrane na temat bada-
nych przedstawiono na rysunku 5.1.
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Rysunek 5.1 Wykresy przedstawiajace dane zebrane o badanych, tj. o wyksztalceniu, doswiadczeniu w
branzy audio, wyksztatlceniu muzycznym, ubytku stuchu i warunkach odstuchowych.



XVII Sympozjum Nowosci w Technice Audio i Wideo

6. WYNIKI TESTOW SUBIEKTYWNYCH

Efektem przeprowadzonych ankiet bylo pozyskanie zbioru 24 odpowiedzi oceniajacych listy w skali
dyskretnej, catkowitoliczbowej od -2 (preferowana jest lista stworzona przez algorytm) do 2 (prefero-
wana jest lista stworzona przez generator liczb losowych). Do analizy statystycznej wykorzystano test
Kruskala-Wallisa, oraz test y?. Wszystkie wnioski zostaty oparte o zalozenie, Ze poziom istotnoéci ma
standardowa warto$¢ wynoszaca 0,05. Test Kruskala-Wallisa zostat wybrany z tego wzgledu, ze dla
wszystkich rozpatrywanych przypadkow nie byly spelnione zatozenia pozwalajace na zastosowanie te-
stu ANOVA [20]. Sprawdzenie dokonane zostalo testem Levene’a (rowno$ci wariancji) i Shapiro-Wilka
(na normalno$¢ ocen) [20]. Test Shapiro-Wilka byt przeprowadzany dla kazdego zestawu ocen oddziel-
nie, wigc w jego przypadku zastosowano poprawke¢ na wielokrotne testowanie (metoda Simesa-
Hochberga). W celu implementacji testow wykorzystano j¢zyk Python i pakiet SciPy [12].

Pierwszg analize przeprowadzono na catym zbiorze badanych, nie dzielac ankietowanych zgodnie z
ich wyksztatceniem czy doswiadczeniem w branzy audio. Analiza przeprowadzona zostata za pomoca
testu Kruskala-Wallisa. Wynikowa p-warto$¢ uzyskana w wyniku testu wyniosta 0,691. Wykazata ona
zatem, ze badani nie maja preferencji w kontekscie czy wolg listy uktadane przez zaproponowany algo-
rytm, czy listy uktadane w kolejnosci losowej. Nastgpnie przeprowadzony zostal test, majacy sprawdzic¢
czy ankietowani styszeli réznice pomiedzy algorytmami. W tym celu obliczono test y? oraz test post-
hoc, ktory polegat na wielokrotnym testowaniu poszczegdlnych par zmiennych za pomoca testu y2.
Obliczono w ten sposdb macierz p-warto$ci, ktora pozwalata na stwierdzenie czy réznice czgstoSci wy-
boru danej odpowiedzi sa istotne statystyczne. Takze tutaj zastosowano poprawke na wielokrotne testo-
wanie metoda Simesa-Hochberga [18]. Wyniki uzyskane dla ogdtu badanych przedstawiono w tabeli
6.1 oraz na rysunku 6.1.

Tabela 6.1 Macierz testu post-hoc bazujacego na tescie y ? uzyskana w analizie ogotu badanych. Pogrubiona
czcionka oznaczono p-warto$ci mniejsze od poziomu istotnosci (0,05).

Ocena -2 -1 0 1 2
-2 - 1 0.267 1 1
-1 1 = 0.352 1 1
0 0,267 0,352 - 0,011 0,005
1 1 1 0,011 = 1
2 1 1 0,005 1 -

Wykres pudetkowy z rysunku 6.1 potwierdza, ze ogdt ankietowanych nie miat preferencji wzgledem
tego, jaki algorytm uktada utwory na odstuchiwanych przez nich listach odtwarzania. Jednak histogram
odpowiedzi oraz istotno$¢ niektorych czgstosci wybierania odpowiedzi pomigdzy zerem a pozostatymi
ocenami sugeruje, ze ankietowani mogli stysze¢ roznice pomigdzy algorytmami. Czg$¢ ankietowanych
w tym przypadku jednak preferowata losowy uktad list i dlatego w ogdlnym ujeciu zaden algorytm nie
jest faworyzowany. Taka obserwacja spowodowata, ze przeprowadzone zostaly analizy we wszystkich
mozliwych podgrupach wyznaczonych za pomoca zebranych w ankiecie informacji o osobach ankieto-
wanych.

Jedna z przeprowadzonych w ten sposob analiz wykonano dla osob, ktore nie posiadajg zadnego
doswiadczenia zawodowego w branzy audio. Jej efekty zwizualizowano na rys. 6.2. Test post-hoc ba-
zujacy na tescie y? wykazat, ze zadna z r6znic widocznych narys. 6.2 nie jest istotna statystycznie. Stad
mozna wnioskowaé, ze ankietowani zaznaczali wszystkie mozliwe odpowiedzi z podobna czestoscia.
Mozna zatozy¢, ze brak doswiadczenia zawodowego, a tym samym wytrenowania stuchu i prawdopo-
dobnie zwigzanego z tym wypracowania wrazliwosci na pewne aspekty zwigzane z percepcja muzyki
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wigze si¢ z brakiem postrzegania zmian nastroju utworéw, itp., stad ankietowani nie preferowali zad-

nego z przedstawionych algorytmow.
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Rysunek 6.1 Histogram uzyskany po analizie wynikéw uzyskanych dla ogotu badanych testem y? oraz zo-
brazowanie odpowiedzi wykresem pudetkowym.
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Rysunek 6.2 Histogram uzyskany po analizie wynikéw w grupie 0s6b bez doswiadczenia w branzy audio
testem y* oraz zobrazowanie odpowiedzi wykresem pudetkowym.

Zbadano rowniez preferencje badanych, ktorzy deklarowali przynajmniej podstawowe do$wiadcze-
nie w branzy audio. W tym wypadku réwniez nie mozna bylo stwierdzi¢, ktory sposob uktadania list
odtwarzania jest lepszy na podstawie mediany uzyskanych przez algorytm ocen. Jednakze mozliwe byto
stwierdzenie, ze badani styszg rdznice migdzy prezentowanymi listami odtwarzania, ale ich preferencje
sg rozne. Roznice w czestosci zaznaczania odpowiedzi 0 wzglgdem dowolnej innej odpowiedzi sg bo-
wiem istotne statystycznie. Wyniki zobrazowano w tabeli 6.2 oraz na rysunku 6.3.

Tabela 6.2 Macierz testu post-hoc bazujacego na tescie y? uzyskana w analizie badanych deklarujacych
przynajmniej podstawowe doswiadczenie w branzy audio. Pogrubiong czcionka oznaczono p-warto§ci mniejsze
od poziomu istotnos$ci.

Ocena

-2

-1

0

-2

1

0,008
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-1 1 = 0,031 1 1
0 0,008 0,0314 = 0,005 0,0003
1 1 1 0,005 = 1
2 1 1 0,0003 1 =
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Rysunek 6.3 Histogram uzyskany po analizie wynikow w grupie osob deklarujacych doswiadczenie w branzy
audio testem y? oraz zobrazowanie odpowiedzi wykresem pudetkowym

6. WNIOSKI | PODSUMOWANIE

Zaprezentowany algorytm uktada listy odtwarzania zgodnie z opisanymi wcze$niej zatozeniami pro-
jektowymi. Uzyskane efekty zostaty przetestowane za pomoca testow odstuchowych. Przeprowadzone
testy subiektywne i ich analiza statystyczna pozwolila na obserwacje, ze badani nie majacy doswiad-
czenia w branzy audio najprawdopodobniej nie stysza roznic pomiedzy prezentowanymi im listami od-
twarzania. Natomiast w grupie osob zainteresowanych technologia audio i pracujacych zawodowo w
branzy audio udato si¢ zaobserwowacé, ze cze$¢ osdb preferuje sposob uktadania list odtwarzania reali-
zowany przez zaprezentowany algorytm, a druga grupa preferowata listy utozone poprzez zwykte loso-
wanie kolejnosci. Wniosek ten jest mozliwy do wysunigcia po analizie czgstos$ci wyboru odpowiedzi 0,
ktora wskazuje na brak styszenia r6znic pomiedzy prezentowanymi listami utworoéw, uktadanymi przez
rozne algorytmy. Praktycznym skutkiem tej obserwacji moze by¢ na przyktad wniosek, Zze proponowany
algorytm moze by¢ np. elementem algorytmu uktadania list w inteligentnym odtwarzaczu muzyki, ale
jednoczesénie zalecane jest, aby uzytkownik takiego odtwarzacza miat kontrolg nad tym czy utwory sg
uktadane w kolejnosci losowej, czy zaproponowanej przez algorytm.

Interesujacym kierunkiem badan w przysztosci jest sposob, w jaki badani stuchajag muzyki. W tym
kontekscie, aby podjac¢ probe zobiektywizowania tego typu testu odsluchowego, nalezatoby wykorzy-
sta¢ utwory i gatunki muzyczne mniej znane, tzn. tylko takie powinny znalez¢ si¢ na prezentowanych
listach. W dalszych eksperymentach mozna by zaproponowaé przygotowanie testu odstuchowego, w
ktorym zadaniem stuchaczy bytoby utozenie utworow wg zadanego kryterium dopasowania poczatkow
1 koncoéw utwordw i poréwnanie tych typowan z lista wygenerowang przez opracowany algorytm.
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AUTOMATIC CREATION OF PLAYLISTS OF MUSIC TRACKS

The aim of the work is to design an algorithm to automatically arrange the order of musical pieces and thus
create one long mix consisting of them. The algorithm selects songs on the basis of the similarity of the ending
and opening fragments of the songs. This similarity is calculated using the Euclidean distance between the param-
eter vectors computed by the autoencoder and on the basis of data clustering. This way of arranging the songs
ensures the continuity of the list. The quality of the results is verified employing listening tests by comparing
automatically generated lists with those arranged randomly.
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