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Jukka Louhivuori, Mauri Kaipainen ja Petri Toiviainen

Runosivelmii oppiva ja tuottava itse-
organisoituva keinotekoinen hermoverkko

Johdanto

Viime vuosisadan lopulla folkloristit ja musiikkitieteilijat ryhtyivit tutkimaan
eeppistd runoutta ja muistinvaraista perinnetta. Eeppisten runojen pituus yllatti
tutkijat. Toisinaan runo saattoi kestaa useita tunteja ellei perti koko yotd. Usein
kuultu kysymys ~’Kuinka on mahdollista muistaa ja toistaa niin pitkié tarinoita”
on itse asiassa vaard kysymys. Pian tutkijat ymmarsivitkin, etti ei ole kyse
niink&én tietyn tarinan toistamisesta, vaan uudelleen luomisesta.

Albert Lord (1960) joutui pohtimaan naitd kysymyksié tutkiessaan Balkanil-
la eeppistd runoutta. Han pyrki ymmartdmaén, kuinka pitkien eeppisten runo-
jen muistaminen ja tuottaminen voitaisiin ymmaérti4 aivojen muistikapasiteetin
nakokulmasta. Albert Lord oletti, ettd laulajat ovat lapsuudessaan kuulleet suu-
ren mééran eri muodossa olevia teemoja. Opittuaan useita erilaisia runoudessa
esiintyneita teemoja, joita Albert Lord kutsui formuloiksi, ja niiden yhdistely-
tapoja, syntyi lapsille kyky tuottaa uusia yhdistelmia. Kuunnellessaan entuu-
destaan tuntemattomia eeppisia runoja, laulajat eivit opetelleet niitd sanasta
sanaan, vaan kuuntelivat kuinka perinteisia formuloita yhdisteltiin. Albert Lord
ymmarsi, ettei muisti ole staattinen varasto, vaan dynaaminen, jatkuvassa muu-
tostilassa oleva systeemi. Laulaja ei ’muista lauluja ulkoa’, vaan tuottaa ne
aitkaisemmin opittujen mallien mukaan. Laulajan taide perustuu traditionaalis-
ten musiikillisten ja runollisten kaavojen (formuloiden) hallintaan. Albert Lord
kirjoitti, ettd ’His (...the singer...) task is to adapt and adjust it (...form of the
theme...) to the particular song that he is recreating. It does not have a single
“pure’ form either for the individual singer or for the tradition as a whole. Its
form is ever changing in the singer’s mind, because the theme is in reality pro-
tean; in the singer’s mind it has many shapes, all the forms in which he has ever
sung it, although his latest rendering of it will naturally be freshest in his mind.
It is not a static entity, but a living, changing, adaptable artistic creation" (Lord
1960, 94).

Albert Lord pyrki ymmartamiin mustamistapahtumaa kayttimalla formu-
la-kasitettd. Parryn (1930) mukaan formula on *’sanojen joukko, joka sdidnnél-
lisesti esiintyy samassa metrisessd kontekstissa ilmaistakseen tietyn olennaisen
ajatuksen”. Traditionaalisiin formuloihin perustuva uusien laulujen tuottamis-
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prosessi on kuvattu kaaviossa 1. Erilaiset graafiset kuviot esittavat traditionaa-
lisia formuloita — kaaviossa niitid on viisi erilaista. Kolme laulajaa (a, b, ¢)
tuottaa kolme erilaista laulua kayttien samoja formuloita, mutta yhdistamalla
niita eri jarjestyksessa. Lopputuloksena olevat toisinnot ndkyvat kaavion 1 alla.
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Kaavio 1.

Ilmi6 on tavattu monista eri musiikkikulttuureista, esimerkiksi gregoriaani-
sesta laulusta. Leo Teitler (1974) on késitellyt tutkimuksissaan gregoriaanisissa
savelmissa esiintyvia formuloita. On syytd muistaa, ettd gregoriaaninen laulu
oli kansanmusiikin tapaan muistinvaraista.

Tutkimuksen tarkoitus

Kognitiivisen psykologian kehitys on tehnyt mahdolliseksi tarkastella formu-
lakasitetta aikaisempaa laajemmasta ndkokulmasta. Kognitiotiede on edistynyt
nopeasti erityisesti muistitutkimuksen alueella. Ymmartimalld muistin toimin-
tamekanismia, on aikaisempaa helpompi ymmaértda ja selittid esimerkiksi
muistinvaraisen eeppisen runouden tuottamisprosesseja.

Suomalaisella runonlaululla on paljon yhtymékohtia Balkanilla harjoitetun
eeppisen laulannan kanssa. Molemmat on opittu lapsuudessa kuuntelemalla ja
yrittdmalla tuottaa niitd. Taman tutkimuksen tarkoituksena on pyrkid ymmiér-
tdméan runonlaulun oppimis- ja tuottamisprosesseja kiyttamailld kognitiotie-
teen lahestymistapoja ja menetelmii. Pyrkimyksena on saada entisté tarkempi



46 « Louhivuori, Kaipainen ja Toiviainen

kuva siitd, mitd runosidvelmien oppiminen itse asiassa tarkoittaa. Tuntiessamme
paremmin muistin toimintaperiaatteet — samoin kuin myds muut kognitiiviset
prosessit — meilld on paremmat mahdollisuudet ymmartaa ja selittda muistin-
varaisissa musiikkikulttuureissa vastaan tulevia kysymyksid. Lahestymme nai-
ta kysymyksid kayttamalla apuna aivojen toiminnasta inspiraationsa saaneita
itsejarjestyvii keinotekoisia hermoverkkoja, jotka oppivat melodioita esimerk-
kien avulla ja kykenevit tuottamaan mallien kaltaisia melodioita.

1))

2)

3)

4)

5)

Tutkimuksessa kaytetty menetelméa on kuvattu seuraavassa (ks. kaavio 2):

lahtokohtana on nokkahuilulla soitettu danitiedosto, joka sisaltdaa luonnol-
lista kestoihin ja savelkorkeuksiin liittyvdad muuntelua; mallin kannalta
on olennaista, ettd lahtokohtana ei kdytetd symbolista representaatiota
(esimerkiksi nuottikuvaa),

adnitiedosto esikasitellaan (autokorrelaatio) siten, ettd aanitiedostosta saa-
daan esiin perustaajuus; talla tavoin saadaan taajuuskiyra (melodisen liik-
keen kuvaaja),

melodiakuvaajaa késitelladn edelleen niin, ettd syntyy useita "muisteja",
joiden kesto vaihtelee puolesta sekunnista viiteen sekuntiin; redundanssia
vahennetdan kayttamalla eksitaatio—inhibitio-mekanismia; lopulta eripi-
tuisten muistien sisdltdo kuvataan vektoreina,

Kohosen itsejérjestaytyva keinotekoinen hermoverkko jarjestaa vektorit
topologiseen jérjestykseen kaksiulotteiseksi kartaksi,

malli generoi uusia melodioita seuraamalla syotteena kaytettyjen melodi-
oiden vektorikuvausten karttaan synnyttdmié polkuja (Kaipainen, Toiviai-
nen, Louhivuori 1995).
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Kaavio 2.

Miksi keinotekoiset hermoverkot?

1980-luvulle asti kognitiotiedetta hallitsi kasitys ihmismielestéd sddntopohjaise-
na ja symbolien prosessointiin perustuvana systeemind, jonka toimintaa voi-
daan verrata tietokoneeseen. Kuva muuttui ratkaisevasti, kun aivotutkimus ky-
keni antamaan alustavan yleiskuvan aivojen toiminnasta. Taman tiedon varaan
voitiin rakentaa aivojen toimintaa kuvaavia ns. konnektionistisa, laskennallisia
malleja. Namé perustuvat kasitykseen, ettd aivojen toiminta pohjautuu suureen
madraan toisiinsa kytkeytyneita hermosoluja. Télldisen systeemin merkittava
ominaisuus on sen kyky adaptoitua hyvin erilaisiin ja jatkuvassa muutostilassa
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oleviin ympdristoihin. Suuri méaéri kirjallisuutta on julkaistu, jossa havainnol-
listetaan sité, kuinka laskennallisten mallien avulla voidaan kuvata tiettyja ole-
tettuja aivotoimintojen perusperiaatteita.

Aivojen toiminnan rinnakkainen luonne, eli kyky kasitelld yhtiaikaisesti
suurta maarad informaatiota, edellytti uusia tapoja kuvata tiedonkésittely-
prosesseja. Taméa kuvaus koostui ympéristén alkeispiirteista, joiden oletettiin
olevan yhteydessi hermojarjestelmén tuotoksiin; abstraktilla tasolla kuvaus on
verrattavissa esim. kuulojérjestelméan tai motorisen jarjestelman aivokuorelle
ldhettamien signaalien kanssa. Alkeispiirteet olivat siind méérin primitiivisié,
ettd niiden ei voitu katsoa muodostavan symboleja, kasitteita tai saantoja. Nail-
le piirteille olikin tunnusomaista se, etteivit ne olleet kuvattavissa kielellisesti
ja ettd ne olivat usein tiedostamattomia. Kun hermoverkoille annetaan timén-
kaltaista syotettd, ne pyrkivat adaptoitumaan kyseiseen ymparistoon ja samaan
jarjestysta, ’mielekkyyttd” kompleksisuuteen. Tama edellyttad, ettd hermover-
kot jarjestdvat hermosolujen viliset yhteydet niin, etti systeemi jarjestaytyy
alkeispiirteiden samankaltaisuuksien perusteella.

Uuden lahestymistavan merkittava seuraus oli, ettd ihmismieli ymmarrettiin
yhtenidisena, jakamattomana kokonaisuutena. Mielt4 ja kehoa ei pitdisi timéan
kasityksen mukaan tarkastella toisistaan erilldan. Téstd seurasi, ettd huomiota
ryhdyttiin kiinnittdmaéan ajattelun pohjalla mahdollisten olevien sdantdjen si-
jasta subjektiivisiin, henkil6kohtaisten historioiden muovaamiin mentaalisiin
taitoihin, jotka emergoituvat ymparistosta noudattaen itsejarjestaytymisen pe-
riaatetta.

Keinotekoisten hermoverkkojen etuna verrattuna symbolien prosessointiin
ja eksplisiittisiin saantéihin perustuviin malleihin on niiden oppimiskyky,
yleistamiskyky, ja kyky taydentaa epatdydellisid kuvioita. Huomionarvoinen
ominaisuus on myds niiden kyky sietdd virheellistd ja/tai puutteellista infor-
maatiota, epistemologinen relevanssi (suhde biologisiin hermoverkkoihin) ja
kyky kasitellad ei-symbolista informaatiota.

Itsejirjestyvii kartta

Teuvo Kohosen (1982, 1984, 1990) laatima itsejarjestyvi kartta-al goritmi (self-
organizing map, SOM) on yksi suosittu ja laajalle levinnyt tapa simuloida her-
moverkkojen toimintaa. Karttoja voidaan pitaa esimerkkini siita, kuinka topo-
logisia karttoja (esimerkiksi kuuloaivokuorelle syntyvit tajuuskartat eli tono-
topiat, Lauter et al., 1985) saadaan syntymaan, vaikka malli perustuu vain hy-
vin karkeisiin yleistyksiin biologisten hermoverkkojen toiminnasta. Yksi tal-
laisista yleistyksista ja oletuksista on nk. Hebbin oppimissiantd, jonka mukaan
hermosolujen valinen kytkenta vahvistuu, kun hermosolujen dendriitit (tuoja-
haarakkeet) ja aksonit (viejahaarakkeet) ovat yhti aikaa aktivoituneina.
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karttakerros

syotekerros input layer

Kaavio 3. Kaavamainen esitys tyypillisestdi SOM-arkkitehtuurista (SOM = self-or-
ganizing-map).

Tyypillinen SOM-arkkitehtuuri muodostuu syétekerroksesta ja kaksiulottei-
sesta karttakerroksesta. Kartta koostuu biologisten hermosolujen toimintaa jal-
jittelevista yksikoistd, keinotekoisista hermosoluista (kyseinen biologisiin her-
mosoluihin voimakkaasti assosioituva termi on jossain méérin harhaanjohtava,
mielellamme kayttaisimme neutraalimpaa termia "yksikko" eli "unit", joka kui-
tenkin monimerkityksellisyytensd vuoksi voi vaikeuttaa mallin toiminnan ym-
martamistd). Kaikki sy6tekerroksen yksikot on yhdistetty kaikkiin kartalla ole-
viin keinotekoisiin hermosoluihin karttakerroksen yksikoihin hermosiikeita
jaljittelevien kytkentdjen avulla. Kutakin kytkentda saatelee synaptista kytken-
tad mallintava muunneltava painokerroin. Kutakin yksikkoa kohti on syoteker-
roksen yksikoiden mairaa vastaava maara painokertoimia, muodostaen yhdes-
sd ns. painovektorin. Syotteend annetaan ympariston samanaikaisia piirrekom-
plekseja kuvaavia vektoreita, piirrevektoreita.

Kartan algortimi on yksinkertainen. Ensiksi méaritelladn kartalta keinote-
koinen hermosolu, jonka painovektori on ldhimpédna syo6tteen syotevektoria.
Tata hermosolua (yksikk6d) nimitetdan voittajaksi. Vastaava ilmié — *’voittaja
vie kaiken’” — on tavattu myos biologisista hermoverkoista. Tamain jialkeen kar-
tan keinotekoisten hermosolujen painovektoreita muutetaan siten, etti ne ovat
lahempéna syotevektoria. Tama adaptoituminen on voimakkainta voittajaher-
mosolulla. Adaptoituminen sy6tevektoriin vahenee etdisyyden kasvaessa voit-
tajahermosolun ja adaptoituvan hermosolun vilill4 eli 14hella voittajasolua si-
jaitsevat solut adaptoituvat enemmén ja kauempana olevat vihemmaéan. Kun
edelldkuvattuja askelia toistetaan koko piirrevektorien joukolle useita kertoja,
malli muodostaa automaattisesti topologisen luokitussysteemin.
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Generatiiviset kieliopit

1950-luvulla kielitieteilijat kehittiviat nk. generatiivisia kielioppeja. Monet mu-
siikintutkijat ovat olleet kiinnostuneita Chomskyn ajatuksiin perustuvien kie-
lioppien kiayttoémahdollisuuksista musiikintutkimuksessa. Esimerkiksi Johan
Sundberg ja Bjorn Lindblom (1975) muotoilivat generatiivisia kielioppeja, jot-
ka kykenivit tuottamaan Alice Tegnerin tyylid noudattavia lastenlauluja. Myo-
hemmin Johan Sundberg (1976) sovelsi samaa menetelmé&a pyrkiessaan selvit-
tam#din kansanmusiikissa ilmenevaid muuntelua. Sundbergin ajatuksena oli
kayttad luonnontieteellistd tutkimusparadigmaa sellaisen tutkimusongelman
selvittimisessi, joka on perinteisesti hahmotettu kuuluvaksi humanistiseen tut-
kimustraditioon. Sundberg ja Lindblom pyrkivit rakentamaan mallin, joka aut-
taisi heitd ymmartiméain ja selittimaan erityisesti kansanmusiikkiin liittyvaa
muuntelua. Keskeisend ajatuksena ndissa tutkimuksisssa oli vaatimus testata
mallit simulaatioiden avulla.

My6s muut tutkijat ovat olleet kiinnostuneita uusien tutkimusmenetelmien
kayttamisestd musiikintutkimuksessa. Ebcioglu (1988) laati asiantuntijajarjes-
telmain, joka kykeni soinnuttamaan melodian tyylilla, jota J.S.Bachin kéytti ko-
raaleissaan. Bernard Bell ja Jim Kippen (1992) ovat kayttianeet generatiivista
kielioppia intialaista ragaa koskevissa tutkimuksissaan (ks. my6s Kippen
1988).

Ajatus generoida hyvin muotoiltuja lauseita, musiikillisia rakenteita tai mui-
ta sekvenssejd, on ollut pitkdin tunnettu ja suosittu menetelma kognitiotieteel-
lisessa tutkimuksessa. Konnektionismi hylkési lahes kokonaan generointipe-
rinteen painottaessaan mm. aivojen toiminnan rinnakkaisuutta. Keskittyessaian
mielen spontaaniin adaptoitumiseen ymparistonsa ja itsejarjestymiseen kon-
nektionismi otti itse asiassa askeleen taaksepéain. Késitys staattisesta thmismie-
lesta ei sovellu musiikintutkimukseen. Musiikintutkimuksen nakékulmasta on
olennaista ottaa huomioon mielen pyrkimys katsoa eteenpiin, luoda odotuksia
tulevaisuudesta ja toimia ymparistossdan.

Melodioiden generointi

Kaipainen (1994) on esitellyt temporaalisen muunnoksen alkunperin staattises-
ta SOM algoritmista. Tama tekee mahdolliseksi tallentaa kartalla tapahtuvia
periakkaisia siirtymia (transitiot) ja kdyttad naitad hyviksi odotusten ja ennakoin-
tien muodostamisessa. Taméan liséksi algoritmi antaa mahdollisuuden tuottaa
eli generoida ajassa etenevid sekvensseja. Myos tdma algoritmi on perusajatuk-
seltaan yksinkertainen.Kahden keinotekoisen hermosolun vilinen kytkentd AB
(kartan hermosolut A ja B) vahvistuu aina kun voittajahermosolua A seuraa
voittajahermosolu B. Nama kytkennit tulkitaan tilastollisiksi siirtyméatodenna-
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koisyyksiksi (tilastollinen todennakoisyys, ettd voittajahermosolua A seuraa
voittajahermosolu B).

Keinotekoisen hermoverkon toimintaa testataan antamalla prosessin edeta
seuraamalla suurimpia siirtymétodennikoisyyksia. Kun polku kohtaa kartalla
hermosolun, jossa se on jo kerran kaynyt, kdytetaan seuraavaksisuurinta siirty-
maéatodennakoisyytta. Generointi paattyy, kun polku johtaa hermosoluun, jonka
kaikki siirtymamahdollisuudet on kéytetty, eli kun prosessi joutuu silmukkaan.
Generointien pituutta voidaan pitdé sen indikaattorina, kuinka hyvin keinote-
koinen hermoverkko kykenee erottelemaan toisistaan erilaisia musiikillisia
ymparistdjd. Kartalla edelld kuvattu siirtymétodennakoisyyksiin perustuva pol-
ku voi néyttaa esimerksi seuraavanlaiselta.

Kaavio 4. Kartalla generoitu polku. Nuolen paksuus kuvaa siirtymatodennikoisyyk-
sid: mitd paksumpi nuoli, sitd suurempi todennakoisyys.

Ylla olevassa kaaviossa nikyvat savelkorkeudet mairaytyvit sen mukaan,
miké 13 osaan jaetusta asteikosta (c, cis, d...c’’), jota kuvataan mallissa 13 kom-
ponenttisella vektorilla, saa korkeimman arvon. Nuotinnuksessa jokaisen po-
lun askeleen pituus on 1/8-osanuotti, mutta selkeyden vuoksi samaa savelkor-
keutta edustavat nuotit on yhdistetty toisiinsa pidemmiksi nuottiarvoiksi. .



paino- savel-
arvo  korkeus

Kaavio 5. 13-komponenttisen vektorin painoarvot. Tdssa tapauksessa korkeimman
painoarvon on saanut sévelkorkeus e4 (=e).

Ylla oleva kaavio 5 nayttaa nuoteiksi muutettuna seuraavalta:

'l I l
v § I 1

===

Kaaviossa 6 ndkyvat mallissa kaytettavat eripituiset muistit (Meml...
MemS5) ja eri ajanhetkid kuvaavat (t1, t2, t3 jne.) vektorit , jotka on kuvattu
havainnollisuuden vuoksi graafisesti kayrina. Ensimmaisen muistin (Mem 1)
alueella olevan kédyréan korkein kohta (=vektorin korkein painoarvo; vrt. kaavio
5) maaraa generoinnissa siavelkorkeuden. Jokainen yksittainen vektori vastaa
0,5 sekunnin kestoa, joka on mallissa tulkittu 1/8-nuottiarvoksi. Esimerkiksi
ensimmaisen vektorin savelkorkeus on g (vektorin kolmas huippu). Kolman-
nen vektorin sdvelkorkeus on f (kolmannen vektorin ensimméinen huippu) jne.

ese f g asa odotus
odotuksen toteutuminen
t1 .‘-\_J S
12
13
jne. L.'i
" h J
unoh-
»
taminer?‘r‘ g
Mem 1 Mem 2 Mem3 Mem 4 Mem 5

Kaavio 6.
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Adinitiedoston esikisittely

Aznitiedosto muodostuu kymmenestd runonlaulaja Anni Tenisovan
(1879—1956) laulamasta sdeparista. Aénite on tallennettu 1950-luvun alussa.
Niamai sdkeet on nuotinnettu ja soitettu timén jilkeen nokkahuilulla. Nain 44-
nitiedostoon saadaan luonnollista variaatiota ja epatasmallisyyttd (myo&hem-
missd kokeissa on kaytetty myds alkuperiistd Tenisovan danitettd, jolloin seka
nuotinnus ettd nokkahuilun kaytté ja naihin liittyvat ongelmat ovat jaaneet
pois). Aénitiedostosta on etsitty autokorrelaatiomenetelmaa kéyttden (Kaipai-
nen, Toiviainen, Louhivuori 1995) perustaajuus. Aikaresoluutiona on kaytetty
0.1 s eli esimerkiksi yhden sekunnin mittaisesta danitiedostosta on etsitty pe-
rustaajuus kymmenend ajanhetkend. Taajuudet on kuvattu vektorin avulla, jos-
sa on paikka 13 eri savelkorkeudelle. Jotta jokainen vektori siséltéisi yksittdisen
sdvelkorkeuden sijasta my0s tietoa musiikillisesta kontekstista, tutkimuksessa
on kaytetty nk. SLIMP-menetelméé (Short-to-Long term-Inhibitory-Memory-
Pools). Siind savelkorkeutta kuvaava taajuus syotetdan viiteen eripituiseen
muistiin; ensimmainen muisti tallettaa taajuutta koskevan tiedon 0.5 sekunnin
javiides muisti 5 sekunnin ajan. SLIMP-menetelma on kuvattu yksityiskohtai-
sesti lahteessa Kaipainen, Toiviainen, Louhivuori (1995).

Tulokset

Runonlaululle on tyypillisté toisto. Toisto ei ole tarkkaa, vaan laulaja muuntelee
toistettava melodisia ja rytmisid aiheita alituisesti. Muuntelun méara vaihtelee
laulajakohtaisesti, mutta usein sakeiden alku- ja loppusivelet pysyvit lapi lau-
lun samoina. Laulujen ambitus on suppea, usein kvintti ja joskun seksti tai sep-
timi.

Itsejérjestyvan keinotekoisen hermoverkon tehtdvana oli tassi tutkimukses-
sa oppia keskeiset runonlaulun musiikilliset piirteet sellaisina kuin ne ilmene-
vat Anni Tenisovan tyylissi. Keinotekoisen hermoverkon pitéisi siis oppia si-
keiden pituus, esi- ja jalkisdkeen vuorottelu, ambitus, tyypilliset melodiset ja
rytmiset kuviot, metrinen rakenne seka tapa, jolla eri musiikillisia elementteja
muunnellaan.

Liitteessd 1 on nuottiesimerkki, jossa ylinpand on nuotinnettu Anni Te-
nisovan runonlaulua. Tamain alle on nuotinnettu itsejirjestyvin keinotekoisen
hermoverkon generoinnin tuloksia. Vertailemalla niita kahta huomataan, ett
verkko on oppinut kohtuullisesti Tenisovan laulun keskeiset piirteet, kuten esi-
jajélkisdkeen vuorottelun seka sakeiden alku- ja paatossavelten suhteet. Melo-
diset kuviot noudattavat melko hyvin Tenisovan tyylid, mutta kuten runonlau-
lussakin on tapana, verkko ei yksinomaan toista tarkasti oppimiaan kuvioita,
vaan tuottaa uusia muunnelmia. Sakeiden melodinen kaarros noudattaa Te-
nisovan tyylia. Malli toimii juuri samoin kuin esim. Albert Lord aikoinaan olet-
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ti ihmisen muistin toimivan. Aivan niin kuin Balkanin eeppisen runouden esit-
t4jat tai suomalaiset runonlaulajat luovat laulujen tuottamishetkelld ne uudel-
leen aikaisemmin oppimiensa mallien avulla, myos keinotekoinen hermoverk-
ko nidyttad uudelleenluovan runonlaulua muistuttavia toisintoja. Nama toisin-
not ovat yhdistelmia kaikesta siitd miti opettaja — tassd tapauksessa Tenisova
— on lauluesimerkeillddn opettanut. Mielellamme tulkitsemmekin tulokset Al-
bert Lordin tavoin: keinotekoinen itsejérjestaytyva hermoverkko ei toista oppi-
miaan musiikillisia rakenteita, vaan uudelleen luo niita kdyttden aikaisemmin
opittuja musiikillisia malleja. Lopputuloksena on toisintoja, jotka sisaltavat uu-
sia rytmisii ja melodisia aineksia, jotka ovat lahelld alkuperaista mallia, Anni
Tenisovan laulua.

Suurimmat erot Tenisovan laulun ja mallin generoimien toisintojen vélilla
ilmenevit rytmissa. Savelten kestot ovat vain likimé&arin oikeita. Rytmiset ideat
ovat joissain tapauksissa (ks. esim. tahti 5) tdysin samat kuin Anni Tenisovalla,
mutta usein sdvelten kestot poikkeavat Tenisovan ja muidenkin runonlaulajien
tyylista. Erityisesti on huomattava, etta kestojen epatarkkuus aiheuttaa huomat-
tavia virheitd metriin. Sévelten tai iskualojen maéra sikeissa ei ole oikea (ks.
esim. tahti 6). Generoinnin tulos muistuttaakin laulajaa, joka muistaa kohtalai-
sen hyvin melodiset kuviot ja muuntelee niita tyylinmukaisesti, mutta jolta
puuttuu ldhes kokonaan késitys metristd. Nama piirteet, varsinkin metrin hei-
lahtelu, 16ytyvit usein alle kouluikdisten lasten lauluista (Fredrikson 1994).

Tassa tutkimuksessa kdytetyn mallin merkittdvana piirteend on se, ettei siina
ole oletettu sisadnrakennettua ’rytmikonetta”, tai modulia, joka kasittelisi erik-
seen savelten kestoja, rytmia tai metrid. Tasta huolimatta malli kykenee tuotta-
maan kohtuullisen hyvin myds rytmin. Savelten kestot syntyvat intuitiivises-
ti”> eli malli oppii, kuinka pitkaédn pitdisi viipya tietyilla savelkorkeuksilla. Ih-
misilla on usein laulaessaan tai soittaessaan tapana liikuttaa kehoaan, taputtaa
kéasidan tai ’polkea jalkaa’ saannonmukaisesti. Tama epdilematta auttaa ajoit-
tamaan sédvelet oikein. Tarkoituksenamme onkin seuraavassa vaiheessa liittia
verkon syotteestd muodostettuihin vektoreihin jalan lyonnista syntyva uusi
vektori, joka todennakdisesti vaikuttaa mallin generoimien toisintojen rytmi-
seen tarkkuuteen. Mallin tuottamat generaatiot viittaavat joka tapauksessa sii-
hen, ettd laulajien ja soittajien tapa kdyttaa metrin hahmottamista auttavia apu-
keinoja (jalanlyonti jne.) liittyy aivojemme vaikeuksiin kisitella savelten kes-
toja. Tutkimuksen téssd vaiheessa nayttda taysin mahdolliselta, ettei rytmin ja
metrin hahmottamiseen ja tuottamiseen tarvitse olettaa sisaistd kelloa tai muuta
rytminkasittelyyn erikoistunutta modulia.

Aikaisemmissa runonlaulua koskevissa tutkimuksissa (Louhivuori 1992)
mallin tuottamat generaatiot ovat olleet rytmisesti selvasti 1dhempéna alkupe-
rdistd mallia kuin tassa tutkimuksessa. Tama johtuu tavasta, jolla aikaisempi
malli oli rakennettu. Siind sdvelten kestot oli etukiteen vakioitu; kyseinen malli
el perustunut itseorganisoitumiseen, vaan tutkija eli mallin rakentaja méaarisi
savelten keston perusyksikon (yksineuronisarake vastasi 1/8-osa kestoa). Otet-
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taessa kayttoon ekologisesti validimpi verkkomalli, generoinnin tulokset ovat
heikentyneet, mutta mallin uskottavuus lisddntynyt. Samoin kuin alle kou-
luikdisten lasten laulun, myo6s keinotekoisen mallin suorituskyvyn voidaan
odottaa paranevan rytmiikankin osalta, jos sille annetaan enemmaén harjoitusta
ja rikkaampaa musiikin kuvausta.

Paitelmit

Lukuunottamatta metrid ja rytmia koskevia ongelmia, generoiva keinotekoinen
hermoverkkomalli kykeni oppimaan keskeiset Anni Tenisovan lauluun liittyvit
musiikilliset piirteet. Malli auttaa ymmartdmaan entistd paremmin miti runon-
laulu ja laajemmin tulkittuna musiikin oppiminen muistinvaraisesten kulttuu-
rien tuotoksissa (esimerkiksi eeppinen runous) itse asiassa tarkoittaa. Samalla
saadaan yleisemminkin kognitiivisia prosesseja, erityisesti muistia ja ajankasit-
telyd, koskevaa tietoa. Erityisen merkittivana pidimme téssi artikkelissa esi-
tellyn mallin avulla saatua tietoa, joka koskee kognitiivisen systeemin tapaa
kasitella aikasidonnaisia, dynaamisia ilmioité, kuten esimerkiksi kieltd ja mu-
siikkia.

Huomautus

Tama tutkimus on toteutettu Suomen Akatemian rahoituksen turvin.
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