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Annotatsioon

Kéesolev magistritod uurib, kuidas saab muusika andmeanaliiiitika (MIR) meetodeid
rakendada eesti rahvapillimuusika helisalvestuste analiitisimisel. Uurimist66 aluseks on Eesti
Rahvaluule Arhiivi 20. sajandi pillilugudest koostatud uurimiskorpus, mis koosneb enam kui
9000 helisalvestusest. To0 keskmes on masindppemudeli CoverHunter rakendamine
meloodiliselt sarnaste lugude rithmitamiseks otse helisignaali pohjal — ilma transkriptsioonide
ja noodistusteta. Uuritakse, kuivord vGimaldab selline 1&henemine tuvastada sama viisitiilibi
erinevaid esitusi, avastada salvestuste dubleerimist ning metaandmetes esinevaid ebatépsusi,
toetades sellega rahvapillimuusika tohusamat siistematiseerimist. T66 tulemused niitavad, et
muusika andmeanaliilitika meetodid voivad kujuneda viddrtuslikuks toovahendiks eesti
rahvamuusika uurimisel, aidates kaasa nii arhiivimaterjalide korrastamisele kui ka

esitustevaheliste seoste tuvastamisele suurtes ja muusikaliselt mitmekesistes andmestikes.

Mirksonad: muusika andmeanaliiiitika, rahvapillimuusika, helisalvestused, klasteranaliiiis,

masindpe
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EessOna

Kéesoleva uurimistdd kirjutamist ajendas minu isiklik huvi rahvamuusika vastu, mis on
kujunenud aastate jooksul nii rahvatantsija kui ka pilliméngijana tegutsedes. Uurimistdo
teostamist toetas ja suunas minu taust infotehnoloogia valdkonnas, eelkdige pikaajaline
kogemus tarkvaraarenduse alal. Enne t66 sisulise osa juurde asumist soovin avaldada tédnu

neile, kes on mind selle teekonna jooksul oma nduga toetanud.

Esmalt soovin tinada oma juhendajaid Taive Sirge ja Anna Aljanakit. Taive jérjepidev ning
plihendunud tagasiside on olnud t66 valmimisel &4rmiselt oluline. Tema kommentaarid
aitasid kujundada t66 teadusmetoodilist tdpsust ning siivendada selle seotust folkloristikas
kesksete uurimiskiisimustega. Anna aitas t00 algfaasis miiratleda selle tehnilise suuna ning
tema nduanded olid olulised sobiva metoodilise l&henemisviisi valikul ja hilisemal
rakendamisel. Just tema soovitas mul kasutada masindppemudelit CoverHunter, millest

kujunes t60 keskne vahend helisalvestuste muusikalise sarnasuse tuvastamisel.

Ténan siiralt etnomusikoloogi ja rahvamuusikut Krista Sildoja, kes salvestas spetsiaalselt
selle t00 tarbeks viis viiulil mingitud rahvapillilugu. Tema panuse abil sain laiendada

pillivalimit, mida kasutasin uurimuses rakendatud metoodika tohususe hindamiseks.

Avaldan ka tdnusOnu pikaajalisele tantsupedagoogile ja Leigarite kunstilisele juhile Sille
Kapper-Tiislerile, kelle asjatundlikul juhendamisel onnestus mul méérata suurele osale
pillilugudest {iildine tantsutiilip. See omakorda toetas mitmekesisema treeningandmestiku

koostamist.

Lopetuseks soovin tdnada Alan Ng’t, kelle t66 CoverHunteri mudeli dokumenteerimise ja
edasiarendamisega 101 olulised eeldused selle rakendamiseks kdesolevas uurimuses. Samuti

hindan korgelt tema valmidust jagada praktilisi kogemusi mudeli kasutamisest.



Liihendid ja moisted

AMT (automaatne muusikatranskriptsioon) — meetod, mis teisendab helifailid automaatselt
noodikirjaks vdi moneks muuks siimboolseks esituseks, tuues esile muusikalisi omadusi nagu

meloodia, riitm voi harmoonia.

Conformer — masindppemudeli arhitektuur, mis tihendab kahte ldhenemist — konvolutsioonid
ndrvivorgud ja transformerid —, et toddelda keeruka struktuuriga ajas muutuvaid andmeid,
nagu nditeks helisignaale voi konet. See vdoimaldab mudelil samaaegselt haarata nii tiksikuid

detaile kui ka laiemat ajalist struktuuri. (Vt ka CNN ja transformer.)

CoverHunter — kéesolevas t60s kasutatav masindppemudel, mis tuvastab helisalvestuste
vahelisi sarnasusi, toetudes nende akustilistele omadustele. Mudelit kasutatakse peamiselt

selleks, et leida sama loo erinevaid esitusi ehk kavereid.

CQT (constant-Q transform ehk konstantse kvaliteedifaktoriga teisendus) — muusika
andmeanaliiiitikas sageli kasutatav teisendus, mis pohineb sarnastel pohimotetel nagu
Fourier’ teisendus, kuid mille sagedustelg on logaritmiline — sarnaselt sellele, kuidas inimene

tajub helikorgusi. (Vt ka Fourier’ teisendus)

CNN (convolutional neural network ehk konvolutsiooniline narvivork) — tehisndrvivorkude
arhitektuur, mida kasutatakse sagedasti piltide ja heli visuaalsete kujutiste (nagu

spektrogrammid) analiiisimisel.

diskreetimissagedus ehk niiduvétusagedus — heli digiteerimisel kasutatav

proovivotusagedus, mis madrab, kui tihti moddetakse helirdhku kindla ajaiihiku jooksul.

ERA (Eesti Rahvaluule Arhiiv) — Eesti Kirjandusmuuseumi alla kuuluv arhiiv, kus

sdilitatakse eesti folklooriga seotud materjale, sh helisalvestusi.

esitus — rahvaluuleteose konkreetne avaldumisvorm kindlas ajas, ruumis ja olukorras.

Kéesolevas toos tdhistab see eelkdige pilliloo helilist jaddvustust.

Fourier’ teisendus — matemaatiline teisendus, mis véimaldab helisignaali esitada erinevate

sageduskomponentidena. Fourier’ analiilisis moddetakse helisagedusi hertsides (Hz), mis on



lincaarne skaala — igale sagedusele vastab sama laiusega vahemik. Inimese kuulmistaju
seevastu on logaritmiline: meie jaoks on helikdrguste vahed (nt pooltoonid) tajutavalt
vordsed, kuigi nende hertsivdirtused erinevad oluliselt. Seetdottu on Fourier’ spektris
korgemate helide vahed visuaalselt suuremad kui madalamate helide omad, mis teeb

muusikaliste mustrite vordlemise keerulisemaks. (Vt ka CQT)

GitHub — veebipdhine koodirepositoorium, mida kasutatakse ka teadusprojektide ldhtekoodi

avaldamiseks.

heliklass (pitch class) — mdiste, mis tdhistab koiki samanimelisi noote, mis erinevad
teineteisest n arvu oktavite vorra. Néiteks kuuluvad kdik C noodid — olgu need C3, C4 voi C5

— samasse heliklassi.

hélmanguruum (embedding space) — mitmemddtmeline matemaatiline ruum, kuhu objektid
projitseeritakse nende hdlmanguvektorite kaudu. Selles ruumis paiknevad sarnased objektid
(nt meloodiliselt sarnased salvestused) iiksteisele 1dhedal, voimaldades masindppel tuvastada

seoseid, riihmi ja mustreid.

hélmanguvektor (embedding vector, sageli ka lihtsalt embedding) — matemaatiline vektor,
mis esindab objekti (nt helisalvestuse) omadusi mitmemodtmelises arvuruumis viisil, mis on
masindppele sobiv. Sellised vektorid vdimaldavad vdorrelda andmeobjektide omavahelisi

sarnasusi.

hiiperparameeter — masindppemudeli parameeter, mida ei Opita andmete pdhjal, vaid
médratakse enne treenimist. Hiiperparameetrite sobiv valik mojutab mudeli t6dkindlust ja

tapsust.

implementeerima — tarkvaraarenduses tdhendab see mingi meetodi, algoritmi voi

funktsiooni tehnilist teostamist sellisel kujul, et see todtaks reaalses silisteemis voi rakenduses.

ISMIR (International Society for Music Information Retrieval) — rahvusvaheline
teadusorganisatsioon, mis ithendab muusika andmeanaliiiitika (MIR) uurijaid ja korraldab

iga-aastast ISMIR konverentsi.

kaver ehk kaverlugu — sama muusikapala erinev esitus (nt erinev esitaja, tempo vOi

instrumentatsioon), mida muusika andmeanaliiiitikas piiiitakse automaatselt tuvastada.
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Kéesolevas toos, mis keskendub rahvapillimuusikale, késitletakse kaverit kui iihe ja sama
rahvaviisi erinevat esitust ehk varianti. Folkloristika laiemas vaates vOib kaver hdlmata ka

lauluteksti ja viisi seoseid, kuid siin on fookus ainult meloodilisel materjalil.

klasterdamine — meetod, mille abil grupeeritakse sarnased andmepunktid (nt
helisalvestused) rithmadesse ehk klastritesse nende omavahelise sarnasuse alusel. Erinevalt

klassifitseerimisest ei eelda klasterdamine andmepunktide eelnevat sildistamist.

klasterkaart — visuaalne kahemddtmeline projektsioon, mis kuvab, kuidas helisalvestused

jagunevad klastritesse.

konfiguratsioon — mudeli voi siisteemi seadistus, mis koosneb erinevatest parameetritest,
hiiperparameetritest ja tootlusvalikutest. Uhe konfiguratsiooni all mdistetakse konkreetset

kombinatsiooni, mida kasutatakse teatud eksperimendis.

mAP (mean average precision ehk keskmine tipsus) — moddik, mis hindab mudeli tipsust ja

jérjestuse Oigsust, nditeks infootsingus ja kaverite tuvastuses.

MIR (music information retrieval) — muusika andmeanaliiiitika; valdkond, mis tegeleb

muusikalise info automaatse analiiiisi ja otsinguga helisignaali pohjal.

MIREX (Music Information Retrieval Evaluation eXchange) — iga-aastane rahvusvaheline

voistlus, kus hinnatakse MIR-algoritmide tGhusust.

MR1 (mean rank of first relevant item ehk esimese asjakohase vaste keskmine jirjestuskoht)

— moddik, mis néitab, mitmendana leiti esimene dige vaste otsingutulemuste seas.

mudel — kiesolevas kontekstis masindppemudel: algoritmiline siisteem, mis on treenitud
andmete pdhjal teatud {ilesande tditmiseks, nditeks helisalvestuste sarnasuse hindamiseks voi

kaverite tuvastamiseks.

mirgendamine ehk sildistamine — protsess, mille kdigus lisatakse andmetele tdiendavaid

tahendusi voi kategooriaid, nditeks mérgitakse, millist viisitiilipi salvestus esindab.

pillilugu — rahvamuusikapala, mille esituses on keskne roll pillil. Uks pillilugu vdib esineda

mitmes esituses ning kuuluda monda viisitiiiipi.



Python — laialt kasutatav programmeerimiskeel, mis vdimaldab kirjutada analiiiitilisi skripte,

toodelda helifaile, visualiseerida andmeid ning rakendada masindppemeetodeid.

sinusoid — korrapdrane lainekuju, mis esindab lihtheli ehk puhast tooni iihe kindla

sagedusega, ilma iilemhelideta.

spektrogramm — graafiline esitus (soojuskaart) helisignaali sageduslikust struktuurist ajas,

kus telgedel on aeg, sagedus ning vérviga tdhistatud amplituud.

tarkvarateek — kogum korduvkasutatavat tarkvarakoodi (funktsioone, klasse jm), mida saab

kasutada programmeerimises.

transformer — nirvivorkude arhitektuur, mis sobib jdrjestikuste andmete (nt keele voi heli)

tootlemiseks ja millel pohineb paljude kaasaegsete mudelite ehitus.

triplet loss — kolmikkadufunktsioon, mida kasutatakse andmete treenimiseks, suunates

sarnased andmepunktid iiksteisele 1dhemale ja erinevad kaugemale.

t-SNE (¢-distributed stochastic neighbor embedding) — masindppe meetod, mida kasutatakse
andmete visualiseerimiseks. See vihendab korgedimensioonilise andmestiku mdotmete arvu
kahe- vo0i kolmemodtmeliseks, sdilitades samas andmepunktide vahelised lokaalsed

sarnasused, et klastreid ja mustreid oleks lihtsam visualiseerida.

viisitiliip — sarnaste muusikaliste tunnustega muusikapalada (nt pillilugude) riihm.
Kéesolevas t60s on moiste kasutusel analiititilises tdhenduses, voimaldamaks vorrelda ja

liigitada salvestusi nende meloodiliste omaduste pohjal.
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Sissejuhatus

Eesti Kirjandusmuuseumi Eesti Rahvaluule Arhiivi (ERA) kogudes leidub ligikaudu 10 000
rahvapillimuusika helisalvestust 20. sajandist. Paljud neist on mérgendatud iildiste
pealkirjadega, nagu “valss” vo1 “polka”, kuid sama muusikapala voib kanda ka erinevaid
nimetusi soltuvalt piirkonnast, kus see on kogutud. Kuna rahvamuusika paladel puuduvad
sageli kindlad, fikseeritud pealkirjad vo0i {ihtne viisikuju, ei kajastu esituste tegelik
meloodiline sarnasus alati metaandmetes ning pelgalt nende pohjal on keeruline otsustada,
kas kaks salvestust on sama loo variandid voi hoopis erinevad palad. Paljude salvestuste
vahelised seosed jddvad seega sageli varjatuks ning nende tuvastamine nduab tdiendavat

kuulamist ja analiiiisi.

Lisaks voib arhiivides leiduda ebatdpsusi, mida saab tuvastada iiksnes helisisu pdhjal ning
mis jadvad pelgalt metaandmetele tuginedes mérkamata. Naiteks vOib salvestuse
metaandmetes vO1 failinimes olla mérgitud iiks pala, kuid tegelikult sisaldub helifailis hoopis
teine lugu. Samuti voib esineda duplikaate, mida ei ole metaandmetes fikseeritud. Folkloori
kogumisel voi digiteerimisel tehtud inimlikud eksimused voivad tekitada eksitavat muljet
andmestiku mitmekesisusest (voi vastupidi, andmestiku tlihetaolisusest) ning andmeanaliiiise
tugevalt kallutada. Taolised ebatdpsused on eriti tdendolised just suuremates ja pikema
ajalooga arhiivides, kus andmete haldamise, digiteerimise ja mérgendamisega on tegelenud

erinevad isikud eri ajaperioodidel.

Kuna pelgalt metaandmetele tuginemine ei voimalda usaldusvéérselt kokku viia iihe ja sama
muusikapala voi viisitiliiibi eri esitusi, on vajalik sisulisem analiilis, mis ldhtuks otseselt
helimaterjalist. See omakorda tdstatab kiisimuse, kuidas saaks rahvamuusika salvestusi

uurida senisest tohusamalt ja slisteemsemalt.

Eestis on rahvamuusika siistematiseerimise ja viisitiilipide médratlemise vallas olulist t66d
teinud Ingrid Riiiitel, kelle kisitlused on markimisvéarselt arendanud eesti regiviiside
uurimise teoreetilist poolt ja slistematiseerimise metoodikat. Riiiitel joudis jéreldusele, et eesti
regivérsiliste rahvalaulude viisitiilipide tuvastamisel on koige tohusamaks meetodiks
klasteranaliiis, mille puhul riihmitatakse uuritavad viisid iimber {iihiste tsentrite ehk
klastritesse (Riiiitel, 2006: 84). See vastab Riiiitli sonul folklooriteoorias tiiiibi ja variandi
vahekorrale, mille kohaselt koigil variantidel on {iihine pdhikuju, milles nad erinevad
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detailides (samas: 84). Koostoos programmeerija Koit Haugasega todtas Riilitel vilja
metoodika regiviiside automaatseks klasterdamiseks, mis pdhines laulude meloodilise

konteksti statistilisel analiiiisil (Riiiitel ja Haugas, 1990).

Samas pohines Riiiitli ja Haugase kasitlus kasikirjalistel noodistustel, mitte helisalvestuste
vahetul analiiiisil. Suuremahuliste helikogude puhul, kus salvestusi voib olla tuhandeid,
muutub késitsi tehtav noodistamise protsess kiiresti ebapraktiliseks. Lisaks nduab
transkribeerimine helisalvestuste kuuldelise sisu tipset tdlgendamist, mis v3ib olla keeruline,
eriti mikrotonaalsuse, ornamentika voi ebastandardsete riitmiliste vormide puhul. Késitsi
noodistamist ndudvad meetodid piiravad seeldbi analiiliside ulatust ja ldbiviimise kiirust,

tekitades vajaduse alternatiivsete, osaliselt automatiseeritud ldhenemiste jérele.

Uhe vdimalusena on nihtud automaatse muusikatranskriptsiooni (AMT) kasutamist. Kuigi
AMT tehnoloogia on viimastel aastatel markimisvaarselt arenenud (Jamshidi jt., 2024), on
selle tipsus siiski piiratud, eriti keerukamate v3i ebastandardsete helimaterjalide puhul. Kuna
paljusid tdnapdevaseid AMT-mudeleid on treenitud stuudiokvaliteediga ld&ne muusika
salvestuste pdhjal, voib nende rakendamine rahvapillimuusikas olla ebausaldusviairne ning
esitada tdiendavaid viljakutseid olemasolevatele siisteemidele (Ozaki jt. 2021). Nende
tegurite moju voimendab veelgi ajalooliste arhiivisalvestuste madal helikvaliteet, taustamiira
ning pillispetsiifiline akustiline varieeruvus. Seetdttu ei pruugi AMT olemasoleval kujul

sobida usaldusvéirseks todvahendiks eesti rahvapillimuusika analiiiisimisel.

Lisaks transkriptsioonile, tuleb arvestada ka vordlemise protsessile kuluvat aega. Ukskdik
millise meetodi kasuks otsustada, olgu see kuuldeline, noodipdhine voi arvutuslik analiiiis,
eeldab see paratamatult komparatiivset ldhenemist, kus salvestusi voi noodistusi vorreldakse
omavahel. Vordlemiseks kuluvat aega on monevdrra keeruline tipselt madratleda, kuna see
sOltub suuresti andmete sisust ja analiiiisi teostaja muusikalisest paddevusest voi arvutusliku
meetodi tohususest. Siiski saame hdlpsasti vilja arvutada paarikaupa vordluste koguarvu n

suuruse korpuse puhul, mis annab vdhemalt esmase ettekujutuse t66 voimalikust kogumahust.

Naiteks, kui uurimiskorpuses on kolm helisalvestust (A, B, C), tuleb binaarse vordlemise
korral teostada kolm vordlust: AB, AC ja BC. Kuigi antud ndites ei ole vdrdluste arv

mirkimisvdédrselt suur, on oluline méirkida, et vajalike vordluste koguarv kasvab
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kvadraatiliselt' koos korpuse suuruse suurenemisega. Vordluste koguarvu saab vilja arvutada
kombinatoorika valemiga, mis leiab kdikide vdimalike A-lilkkmega alamhulkade arvu
n-liikkmelisest hulgast:

k n!
Cn T kK (m—k)! (D

kus:
® [ on 2, kuna vordleme salvestusi paarikaupa

e n on kataloogi suurus

Kéesoleva magistritod0 raames koostasin uurimiskorpuse 9222 helisalvestusega, mis
teoreetiliselt tdhendaks 42 518 031 vodimalikku vordluspaari. Praktikas ei teostata neid
vordlusi aga isoleeritult ning ei ole tingimata alati vajalik kdiki lugusid omavahel vorrelda.
Siiski voib nimetatud koguarvu kisitleda teoreetilise maksimumina. Oluline ei ole siinjuures
mitte pelgalt saadud arvu suurus, vaid see, mida see arv illustreerib — nimelt seda, kui kiiresti
kasvab vordluste hulk korpuse laienedes ning kui mahukaks muutub andmete késitlemine.
Sellest tulenevalt on oluline leida viise, kuidas optimeerida vordlemise protsessi, muutes seda

kiiremaks ja efektiivsemaks.

Alternatiiv késitsi tehtud transkribeerimisele ja vdrdlemisele voib pdhineda muusika
andmeanaliiiitikal (ingl k music information retrieval, edaspidi MIR). MIR {iihendab
muusikateaduse, arvutiteaduse ja signaalitootluse elemente, vdimaldades tuvastada
muusikaliselt olulist informatsiooni otse helisignaali pdhjal, ilma et oleks vaja noodistusi.
Selline ldhenemine voib oluliselt kiirendada ja laiendada analiiliside tegemist, voimaldades
tuvastada mustreid ning seoseid suurtes helikogudes, mis sisaldavad tuhandeid salvestusi
ning mille analiilisimine oleks traditsiooniliste meetoditega ddrmiselt ajamahukas vdi isegi
teostamatu. Uheks tiiiipiliseks niiteks on ithe ja sama muusikapala erinevate esituste
tuvastamine — muusika andmeanaliiiitikas tuntud kui kaverlugude tuvastamine (ingl k cover
song identification) —, mis moodustab olulise osa MIR-i rakendusvaldkondadest, kuid on

eesti etnomusikoloogias seni valdavalt toimunud kuuldeliselt ja noodistuste vordluse abil.

Kéesolev magistritod jiatkab Riiiitli ja Haugase suunda viisitiilipide automatiseeritud

madramiseks eesti rahvamuusikas, kuid erineb eelnevatest késitlustest eelkdige analiiiisitava

! Algoritmiline keerukus on vordne: n - (n-1)/2
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materjali ja meetodite poolest. Kui Riiiitel ja Haugas keskendusid regilauludele ning tegid
oma analiiiisi noodistuste pdhjal, siis siinne t66 keskendub pillilugudele ning kasutab otseselt

helisignaali toGtlevaid arvutuslikke meetodeid.

Toos keskendun muusika andmeanaliiiitika rakendamisele helisalvestatud ning digiteeritud
rahvapillilugude automaatseks klasterdamiseks ehk grupeerimiseks otse helisignaali pdhjal,
eesmdrgiga selle abil tuvastada sama muusikapala erinevaid esitusi. Selline l&henemine
voimaldab tuvastada meloodiliselt sarnaseid salvestusi ilma, et oleks vaja eelnevalt
transkribeeritud noodistust. Kaugemaks eesmargiks on aga laiem rahvapillimuusika

siistematiseerimine.
Tapsemalt piiiitakse t00 kdigus leida vastus jargmistele uurimimiskiisimustele:

e Milliseid meetodeid saab kasutada rahvapillimuusika helisalvestuste vordlemiseks ja
rihmitamiseks ilma noodistust kasutamata?

e Kui sobivad on tinapdevased (state-of-the-art) kaverituvastuse algoritmid eesti
rahvapillimuusika analiitisimiseks?

e Kui tdhus on automaatne klasterdamine sama muusikapala erinevate esituste
tuvastamisel?

e Kas automaatne klasterdamine voimaldab tuvastada duplikaate voi méargendamisvigu

arhiivimaterjalides?

Magistritdd koosneb neljast peatiikist. Esimeses peatiikis tutvustan t00 teoreetilisi l1dhtekohti,
sealhulgas kirjeldan heli olemust ja muusika andmeanaliiiitika peamisi meetodeid,
rohuasetusega kaverlugude tuvastamisel. Teine peatiikk keskendub uurimist6d andmestikule:
kirjeldan kasutatud arhiivisalvestusi ja uurimiskorpuse loomist. Kolmandas peatiikis selgitan
to0s rakendatud metoodikat pillilugude sarnasuse tuvastamisel, sealhulgas CoverHunter
mudeli t60pohimdtteid ja selle tdhususe hindamist. Neljandas peatiikis analiilisin saadud
tulemusi, keskendudes klasterkaardi tolgendamisele ja pillilugude erinevate esituste kui ka

arhiiviandmetes voimalike vigade tuvastamisele.
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1. Teoreetilised lahtekohad

Kiesolevas peatiikis kasitlen to0s kasutatava arvutusliku metodoloogia teoreetilisi aluseid.
Selgitan  helilainete olemust fiilisikalisest vaatepunktist ning kirjeldan muusika
andmeanaliilitika  teoreetilisi  ldhtekohti. Fiilisikaliste ja matemaatiliste protsesside
kirjeldamisel toetun eelkdige Meinhard Miilleri teosele “Fundamentals of Music Processing”
(Miiller, 2015), millest on saanud muusika andmetddtluse valdkonnas standardne dpik ning
mida tsiteeritakse sageli nii teadustoos kui ka dppetdos (Olagunju jt, 2023; Eikmeier jt, 2021;
Aljanaki, 2024).

1.1. Mis on heli?

Heli vdib defineerida perioodiliste hurdhu® muutustena, mis levivad ruumis lainetena. Selle
ndhtuse illustreerimiseks voib tuua ndite viiulist, millel méngitakse esimese oktavi C-nooti
(C4). Poognaga iile viiuli keelte tombamine paneb keeled vonkuma. Keelte vonkumine
pOhjustab iimbritsevate Ohumolekulide litkumise, mille tagajdrjel tekivad jirjestikused
ohumolekulide kokkupodrked. Selle tulemusena moodustuvad ©hus piirkonnad, kus
ohumolekulide kontsentratsioon ajutiselt suureneb (kokkusurutud piirkonnad) ning
piirkonnad, kus see védheneb (horendatud piirkonnad). Sellised perioodilised tiheduse
muutused levivad ruumis helilainetena ning kannavad edasi energiat. Seda protsessi

visualiseerib Joonis 1.

? Kéesolevas peatiikis keskendun heli levimisele Shus, kuigi heli vdib levida ka teistes keskkondades, niiteks
vedelikes ja isegi tahketes kehades.
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Joonis 1. Ohumolekulide liikumine heli tekitamisel. Ruumis tekivad alad, kus 8hurdhk on suurem kui
imberitseva keskkonna rdhk, ning alad, kus see on vdiksem. Nii tekivad jérjestikuseid rdhulained, mis levivad

1abi Shu ja mida me tajume helina. (Miiller, 2015: 20)

W)/ ya

Helilainete mdotmine ja nende visuaalne kujutamine on voimalik spetsiaalsete seadmetega,
nditeks mikrofoniga, mis registreerib Shurdhu muutused ja teisendab need elektrilisteks
signaalideks. Modtmistulemused on seejérel esitatavad graatikuna. Joonisel 2a on ndidatud
viiulil esitatud C4-noodi poolt tekitatud helilaine. Graafiku horisontaaltelg tdhistab aega,
vertikaaltelg aga Ohurdhu moddetud védrtust vorreldes timbritseva keskkonna rohuga, st
amplituudi, mis viljendab helitugevust. Joonis 2b kujutab samast helisignaalist voetud 10
millisekundi pikkust véljavotet, mis voimaldab tdpsemalt vaadelda helirchu muutumise

mustrit.

Joonised 2a ja 2b. Helilainete visuaalne esitus. Vasakul on viiulil méingitud C4 noodi helilaine. Paremal on
kujutatud sama helilaine {ihte 10 millisekundilist 15iku. Visualiseerimiseks on kasutatud Pythoni tarkvarateeke

Librosa ja Matplotlib.
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Jooniselt 2b on selgelt eristatav signaali perioodilisus: Ohurdhk suureneb, saavutab
maksimumi ning seejdrel viheneb ja jouab miinimumini, mille jdrel protsess kordub. Sellel
10 millisekundilisel 16igul voib eristada viit suuremat iiles-alla kdikumist (tsiiklit). Selliste
tsiiklite arv ajaithiku kohta méératlebki signaali sageduse, mis téhistab iiles-alla kdikumiste
arvu sekundis. Muusikaliselt on sagedus oluline, kuna see on otseselt seotud helikdrguse

tajumisega.

Lisaks on ndha, et tsiiklid ei ole identsed: nende sees ilmnevad vdiksemad koikumised, mis
viitavad signaali keerukusele. Selline keerulisem lainekuju illustreerib, et heli ei koosne
ainult tihest sagedusest, vaid mitmest samaaegselt toimuvast vonkumisest ehk osahelidest,
mille hulka kuuluvad nii pdhisagedus kui ka iilemhelid. Osahelide olemust ja akustilist

tahendust kasitlen tdpsemalt jaotises 1.2.1.

Tahelepanu véirib ka asjaolu, et graafikul kujutatud helisignaal ei ole pidev, vaid astmeline.
See tuleneb digiteeritud heli eripdrast: modtmised on tehtud kindlatel, diskreetsetel
ajahetkedel. Kokkuvotlikult voib aga 6elda, et digitaalne helisignaal on lihtsalt numbrite jada,

mis esindab Shurdhu suhtelist vairtust imbritseva keskkonna suhtes igal moodtehetkel.

1.2. Muusika andmeanaliititika

Muusika andmeanaliiiitika (MIR) on uurimisvaldkond, mis {ihendab endas muusikateaduse,
arvutiteaduse ja signaalitoitluse elemente ning keskendub helilainetest muusikaga seotud
andmete eraldamisele ja analiiiisimisele. MIR-meetodite abil arendatakse tehnoloogiaid, mida
kasutatakse mitmesugustes valdkondades, sealhulgas muusikaotsingus, soovitussiisteemides
ja klassifitseerimises (Yesiler jt., 2021). Muusika andmeanaliiiitikat kui teadusharu edendab
mittetulundusorganisatsioon International Society for Music Information Retrieval (ISMIR?),
mis koordineerib iilemaailmset teaduskoost6dd, korraldab iga-aastaseid rahvusvahelisi
konverentse ja voOistlusi, ning annab vélja teadusajakirja “Transactions of the International

Society for Music Information Retrieval®”.

Olulise osana valdkonna arengust toimuvad igal aastal ka Music Information Retrieval

Evaluation eXchange® (MIREX) vdistlused, kus erinevate MIR-algoritmide loojaid

? https://ismir.net/
* https://transactions.ismir.net/
5 https://www.music-ir.org/mirex/wiki/MIREX_HOME
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kutsutakse osalema standardiseeritud katsetes. MIREX vdimaldab objektiivselt hinnata ja
vorrelda erinevate meetodite tOhusust mitmesugustes iilesannetes, nagu nditeks
meloodiaekstraktsioon, zanrituvastus, kaverlugude tuvastamine, helituvastus ja paljud teised.
Selline siistemaatiline lihenemine toetab uute lahenduste arengut ja soodustab avatud

teaduslikku koostddd kogu valdkonnas.

1.2.1. Fourier’ teisendus

Muusika andmeanaliiiitika tiheks peamiseks todriistaks on Fourier’ teisendus, mis teisendab
ohurdhu muutused ajas (ajadomeen) sagedusspektriks (sagedusdomeen). Fourier’ teisenduse
nédol on tegu kiillaltki keerulise matemaatilise operatsiooniga, mille detailne lahtiseletamine
nduaks iihtlasi ka mitmete erinevate matemaatiliste kontseptsioonide nagu integraalide ja
kompleksarvude pohjalikku tutvustamist ja kisitlemist. Arvestades kédesoleva magistritdd
eesmdrke ja sihtrithma, milleks on antud juhul humanitaarteaduste valdkond, leian, et on
asjakohane hoiduda iileméérastest matemaatilistest iiksikasjadest ning piirduda iiksnes

Fourier’ teisenduse iildiste pdhimdtete ja praktilistele valjundite kirjeldamisega.

Helisignaali voib késitleda kui kompleksset liitheli, mis koosneb erineva sageduse ja
amplituudiga lihtsatest osahelidest ehk lihthelidest, mille lainekujuks on sinusoid.
Muusikaliselt oluline on siinjuures eristada pohisagedust, mis méérab tajutava helikdrguse,
ning sellest korgema sagedusega iilemhelisid, mille intensiivsuse ja sagedusjaotuse
variatsioonid méiratlevad heli timbri ehk kdlavirvi. Ulemhelide sagedused on pdhisageduse
taisarvulised kordajad. Niiteks noodi C4 puhul (pdhisagedus 271,63 Hz) on esimene
iilemheli sagedusel 523,26 Hz (2 x 271,63 Hz), teine 784,89 Hz (3 x 271,63 Hz) jne. Mitmete
sinusoidide liitmise tulemusel moodustub liitheli. Ndide kolme sinusoidiga konstrueeritud

liithelist on toodud Joonisel 3.
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Joonis 3. Lihthelidest konstrueeritud liitheli. Alumised kolm sinusoidi moodustavad iilemise helilaine.

Visualiseerimiseks kasutasin veebipdhist tarkvara Harmonics Explorer®.

Liitheli /\/—\/\/\/\/\/

26163Hz  — - - -

523,26 Hz AN > RN - NG e NG P

mane 7 N NN NSNS N\

Fourier’ teisenduse peamine to0pohimdte seisneb komplekssignaali ehk liitheli lahtivitmises
selle elementaarseteks osadeks ehk sinusoidseteks komponentideks. Selleks vorreldakse
algset helisignaali erinevate sagedustega sinusoididega ning arvutatakse vélja koefitsiendid,
mis nditavad, kuivord vastav sinusoid ehk konkreetne sagedus on helisignaalis esindatud.
Viikese véirtusega koefitsiendid tdhendavad, et vastava sagedusega sinusoidil puudub
signaalis oluline roll vdi see puudub sootuks, samal ajal kui suure viirtusega koefitsiendid
viitavad konkreetse sageduse tugevale esinemisele signaalis. Nende koefitsientide pohjal
koostatakse sagedusspekter, mis néitab, millistest erineva sagedusega osahelidest analiitisitav

helisignaal koosneb.

Helisignaalidest muusikalise informatsiooni eraldamise seisukohalt on sagedusel kriitiline
tahtsus, kuna sagedus on otseselt seotud inimkdrva tajutava helikdrgusega. Naitlikuks

illustratsiooniks on Joonisel 4 toodud viiulil méngitud noodi C4 sagedusspekter.

¢ https://teropa.info/harmonics-explorer/
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Joonis 4. Viiulil mingitud C4 noodi sagedusspekter. Spekter koosneb erinevatest sagedustest, mis vastavad
konkreetsetele helikorgustele. Graafiku horisontaaltelg niitab sagedust hertsides, vertikaaltelg aga iga sageduse
suhtelist tugevust ehk osakaalu kogu helisignaalis. Sagedusspektri visualiseerimiseks on kasutatud Pythoni

tarkvarateeki Matplotlibi.
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Antud jooniselt ndhtub, et C4 niite puhul domineerib pohisagedusel paiknev energia, millele
jargnevad tlemhelid jirk-jérgult vdheneva intensiivsusega. Selline jaotus on iseloomulik
paljudele, kuid mitte kdikidele pillidele. Naiteks floctide voi vilepillide puhul vdib suurem
osa helienergiast olla koondunud hoopis lilemhelide piirkonda. Lisaks vdirib markimist, et
viiulil esitatud noodi C4 sagedusspektris esineb lisaks pohisagedusele ka teistest
heliklassidest périt sagedusi, nditeks noot G5. See tuleneb asjaolust, et lilemhelide sagedused
on podhisageduse tdisarvulised kordajad, mille tulemusena osa iilemhelidest langeb kokku
teiste heliklasside pohisagedustega. See tdhendab, et muusikahelide, sealhulgas pillihelide
tajumine ei pohine pelgalt iihest heliklassist noodil, vaid holmab mitmete heliklasside
kombineeritud kooskodla. Just erinevused osahelide energiajaotuses mddravad suuresti heli
tambri ehk selle iseloomuliku kdlavédrvingu. Tambri mdistega téhistataksegi heli omadust,
mis voimaldab kuulajal eristada omavahel erinevaid helisid, sh pille ka siis, kui helikdrgus ja

helitugevus on identsed (Acoustical Society of America, i.a.).

Fourier' teisenduse protsessi voib kujundlikult vorrelda valge valguse dispersiooniga 1ibi
prisma. Valge valgus on liitvalgus, mis koosneb erineva lainepikkusega osavalgustest, millest
igatihel on kindel virvus. Kui valgus lébib prisma, siis refraktsiooni tdttu murduvad erinevad

osavalgused erinevate nurkade all ning ndhtavale ilmub viarvispekter. Analoogselt voimaldab
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Fourier’ teisendus analiilisida helisignaali komponente, tuues esile kdik osahelid ehk
sagedused, millest kompleksne helisignaal koosneb. Nii Fourier’ teisendus kui ka valguse
dispersioon illustreerivad komplekssete signaalide dekonstrueerimist nende lihtsamateks

koostisosadeks.

1.2.2. Spektrogrammid

Kui rakendada Fourier' teisendust tervele helisignaalile korraga, avaneb vodimalus uurida
signaali koostisosi sagedusdomeenis, kuid samal ajal kaotatakse taielikult ajaline komponent.
Sagedusspekter nditab kiill sagedusi, mis signaalis esinevad, kuid mitte seda, millistel
ajahetkedel need sagedused kolavad. Muusikalise analiiiisi jaoks on aga olulised mdlemad

komponendid.

Ajaliselt muutuva sagedusinformatsiooni uurimiseks kasutatakse spektrogramme.
Spektrogramm on visuaalne esitusviis, mis kajastab signaali sageduskomponentide
muutumist ajas. Selle loomiseks kasutatakse liihiajalist Fourier' teisendust (ingl k Short-Time
Fourier Transform ehk STFT), mis rakendatakse signaali viikestele, ajaliselt piiritletud
16ikudele eraldi. Nende 16ikude sagedusspektrid iihendatakse seejirel ajateljele, sdilitades
seeldbi ajalise mootme ning voimaldades vaadelda sageduste muutumist aja jooksul. Niiteks
on Joonisel 5 vélja toodud Juhan Saare poolt méngitud perekonnavalsi esimese ldbiméngu

A-osa spektrogramm.
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Joonis 5. Juhan Saare poolt suupillil méngitud “Perekonna valtsi” (RKM, Mgn. I 4124 (6)) I 1dbiméngu A osa
spektrogramm logaritmilise y-teljega, mis néitab erinevate sageduste ehk tajutud helikdrguste jaotumist ajas.

Visualiseerimine on teostatud Pythoni tarkvarateekide Librosa ja Matplotlib.
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Spektrogramm on visuaalne kujutus helisignaali sageduslikust iilesehitusest ajas, mis
voimaldab tuvastada selgeid ja korduvaid mustreid. See kujutab heli kolme modddet — aega,
sagedust ja amplituudi — kasutades horisontaalsel teljel aega, vertikaalsel teljel sagedust ning
varvitooni intensiivsuse kaudu helitugevust. Heledamad (kollakad) alad viitavad suurema
amplituudiga sageduskomponentidele ehk sagedustele, mis on vastaval ajahetkel tugevamini
esindatud. Joonisel 5 esitatud spektrogrammi keskel (512 ja 1024 Hz vahel) on néhtav
meloodia kulg, mille moodustab pdhisageduse tajutav muutumine. Kdrgemates sagedustes
(ile 1024 Hz) paiknevad iilemhelid, madalamatel sagedustel (kuni 512 Hz) on ndha miira,

mis vOib pdrineda nii salvestustehnikast kui ka timbritsevast keskkonnast.

Kiesolevas t60s rakendatavad arvutuslikud mudelid tootavad samuti just spektrogrammide
pohjal, kuna need kujutavad endast heli struktuuri tihedalt kirjeldavat 1dhteandmestikku, mis

voimaldab helisalvestusi sisuliselt vorrelda ja omavahel rithmitada.
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1.2.3. Kaverlugude tuvastamine

Uheks muusika andmeanaliiiitika keskseks uurimisprobleemiks on kaverlugude tuvastamine
(ingl k cover song identification), mis on olnud MIREX-i vdistlusprogrammi kavas juba
aastast 2006’. Selle eesmirgiks on leida muusikapalade hulgast erinevaid esitusi, mis
pohinevad samal muusikalisel teosel, kuid vdivad erineda nii tempo, struktuuri, harmoonia,
meloodia kui ka esituse stiili poolest. Niiteks vdivad samast loost olla olemas nii
stuudiosalvestus, /ive-versioon kui ka akustiline kaver mone teise esitaja poolt — kuigi

kuuldav esitus voib olla oluliselt erinev, jagavad nad siiski tihist muusikalist alust.

Kaverlugude tuvastamisele on ajalooliselt ldhenetud erinevate késitsi loodud tunnuste kaudu
(feature engineering®), niiteks meloodiakontuuride, harmooniliste progressioonide vdi
tempo-invariantsete sarnasuste mootmise abil. Varasemates siisteemides kasutati tihti
klassikalisi signaalitootlusmeetodeid, nagu chroma-vektorid vdoi DTW (Dynamic Time
Warping), et leida kaudseid kattuvusi kahe salvestuse vahel (Yesiler jt., 2021). Tdnapédeval on
aga iiha enam kasutusel stivadppel pohinevad meetodid (Liu jt., 2023; Du jt., 2021), kus
masindppemudelid dpivad ise sobivad esitusinvariantsed tunnused suurtest andmehulkadest.
Sellised mudelid vdimaldavad paremini toime tulla keeruliste variatsioonidega ning
saavutavad {ildjuhul paremaid tulemusi just sellistes olukordades, kus traditsioonilised
tunnused jddvad hétta — nditeks rahvapirases materjalis, kus esituste varieeruvus on loomulik

osa muusikalisest praktikast.

Sageli kasutatakse selleks nn holmanguruume (ingl k embedding space) — kujuteldavaid
matemaatilisi ,kaarte*, kuhu iga lugu asetatakse selliselt, et sarnased lood paikneksid
lahestikku, erinevad aga iiksteisest kaugel. Iga lugu esitatakse seal numbrilise vektorina ehk
koordinaatide kogumina, mille pohjal saab arvutada lugudevahelisi kaugusi. Selliste ruumide
oppimiseks kasutatakse masindppes meetodeid, mis suunavad sarnased lood koonduvalt
grupeeruma. Uheks levinud lihenemiseks on kolmikvdrk (triplet network; Hoffer ja Ailon,
2015), kus mudelit dpetatakse kolmikute abil: ankur (alguslugu), selle teine esitus (positiivne
ndide) ning moni muu, sisuliselt erinev lugu (negatiivne ndide). Mudelile antakse iilesandeks
»paigutada* need lood ruumi nii, et sama loo versioonid jadksid iiksteisele ldhedale ja voorad

lood kaugemale.

7 https://www.music-ir.org/mirex/wiki/2006:Audio_Cover_Song
¥ Feature engineering ehk tunnuste v0i omaduste viljatootamine tihendab antud kontekstis protsessi, kus
inimene méiratleb, milliseid heli omadusi mdota ja kasutada muusikaliselt olulise informatsiooni leidmisel.
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Sadrast Oppimist suunab kolmikkadufunktsioon (zriplet loss), mis moddab, kas mudel asetab
sama loo versioonid hdolmanguruumis piisavalt ldhestikku ja erinevad lood piisavalt kaugele
(Schroff jt., 2015: 2). Kui kaugused on valed, suunab kadufunktsioon mudelit lugude
paigutust parandama. Sellise ldhenemise eesmérk on voimaldada mudelil dppida automaatselt
esituste vahelisi seoseid, ilma et tuleks késitsi defineerida, milliseid heliandmete tunnuseid
tépselt jargida. Tulemuseks on paindlik siisteem, mis suudab edukalt to6tada ka muusikaga,

kus esitused varieeruvad suuresti — nagu on sageli rahvapillilugude puhul.

Antud t66 kontekstis on oluline rdhutada, et kaverlugude tuvastamise uurimisprobleem on
oma olemuselt viga sarnane iilesandega leida omavahel meloodiliselt seotud rahvapillilood,
mida on eri aegadel ménginud erinevad esitajad, sageli véiksemate vOi1 suuremate
meloodiliste ja riitmiliste variatsioonidega. Selliste lugude koondamine iihise viisitiilibi alla
nduab samu analiiiitilisi 1&henemisi nagu kaverite tuvastamine popmuusikas. Seetdttu piitian
antud t00s rakendada popmuusikas juba ldbiproovitud meetodeid eesti rahvapillimuusika

analiiiisimisel, et automaatselt tuvastada meloodiliselt sarnaseid palu.
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2. Andmestik

Kéesolevas peatiikis tutvustan t60s kasutatavat ldhteandmestikku ning kirjeldan
uurimiskorpuse loomise protsessi, mis hdolmas pillilugude tuvastamist arhiiviandmestikust,

helifailide tehnilist ettevalmistust ja késitsi teostatud mérgendamist.

2.1. Lahtematerjal

Kéesoleva t60 ldhtematerjaliks valisin Eesti Rahvaluule Arhiivis (ERA) hoiustatud
pillimuusika helisalvestused. Uurimisainese ulatuse mdistliku piiramise eesmérgil
keskendusin 20. sajandil’ Eestis kogutud salvestustele, ning salvestustele, mis on kogutud
vélismaal, kuid mille metaandmed sisaldavad eestikeelset pealkirja voi mille esitaja nimi
viitab eestipérasele pdritolule. Selline piirang oli vajalik, et véltida korpuse liigset hajumist

ning tagada uurimistd0 teostatavus.

Too ettevalmistuse etapis kaalusin vOimalust kaasata ka Eesti Rahvusringhdilingu (ERR)
heliarhiivi salvestused. Sellest ideest tuli siiski loobuda, kuna ERR-i arhiivimaterjalide
metaandmed osutusid ebaiihtlasteks ja sageli puudulikeks. Ehkki viiside vordlemiseks
arvutuslike meetoditega piisab teoreetiliselt liksnes helifailist, osutus kéesolevas to0s
praktilistel kaalutlustel vajalikuks koostada struktuurne uurimiskorpus, mis sisaldaks iga
salvestuse kohta ka olulisi taustandmeid, nagu pealkiri, esitaja nimi, kogumisaasta, koguja

nimi, kihelkond ja méngitav pill.

Siiski tuleb rohutada, et kidesoleva t66 keskmeks on eelkdige arvutusliku metoodika praktiline
véljatodtamine ja kohandamine; arhiivimaterjali kisitlus on seejuures valikuline ja 1dhtub

metoodilistest vajadustest, mitte tdielikust tilevaatlikkusest.

2.1.1. Ulevaade Eesti Rahvaluule Arhiivi helikogudest

Eesti Rahvaluule Arhiivis (ERA) leiduvad helisalvestused jagunevad 2021. aasta seisuga 14
erineva seeria vahel (ERA heliarhiiv, i.a.), mis sisaldavad eri ajaperioodidel erinevate
tehniliste vahenditega tehtud salvestusi. Salvestused hdlmavad erinevaid rahvaluuleZanre,

sealhulgas regilaule, uuemaid rahvalaule, pillilugusid, vanasonu, muistendeid, jutte,

? Tépsemalt perioodil 1912-1999.
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uskumusi, kombekirjeldusi jne. 2021. aasta 10pu seisuga sisaldas ERA heliarhiiv kokku
185797 pala 11568 siilikul (samas), kuid need arvud on ténaseks juba kasvanud. ERA
heliarhiivi kujunemislugu ja helisalvestamise ajalugu on pdhjalikult késitlenud néditeks Janika
Oras oma doktoritods (Oras, 2008), mistdttu piirdub siinne iilevaade iiksnes olulisimaga

kédesoleva uurimistoo kontekstis.

Kdige varasemad Eesti Rahvaluule Arhiivis leiduvad helisalvestused périnevad aastast 1912,
mil soome folklorist Armas Otto Vdiisdnen alustas tdnapdeva Eesti aladel fonograafiga
salvestamist'’, Tema to0d jdtkasid hiljem eestlastest heliloojad ja kogujad Cyrillus Kreek,
Eduard Oja, Johannes Muda jt. Fonograafiga tehtud salvestused (kogu ERA Fon.) talletati
vaharullidele, mis on paraku haprad ja madala helikvaliteediga. Madalast kvaliteedist
hoolimata on nad siiski kaasatud kdesolevas t60s kasutatud korpusesse, moodustades veidi

enam kui 5% kogu andmestikust.

Kvaliteedilt oluliselt paremad helisalvestused asuvad Herbert Tampere ja August Pulsti
eestvedamisel Riigi Ringhdidlingu stuudios salvestatud reportaazplaatidelt. Vastav kogu
(ERA, PL) on salvestatud ajavahemikus 1936-1938 ning sisaldab instrumentaalpalasid
paljudelt tuntud eesti rahvamuusikutelt, kelle hulka kuuluvad niditeks Mihkel Toom, Jaan

Rand, Jaan Piht jpt.

Helisalvestuste arvult kdige suurema hulga moodustavad magnetofoniga tehtud salvestused,
millega Eesti Kirjandusmuuseum'' (EKM) alustas juba 1953. aastal ja mis jagunevad kaheks
suuremaks seeriaks - RKM, Mgn. I (stereolindistused) ja RKM, Mgn. II (monolindistused),

millest viimane moodustab enam kui poole tervest uurimiskorpusest.

Paralleelselt EKM-ile salvestasid magnetofoniga ka Eesti Raadio (perioodil 1955-1992),
TRU Eesti kirjanduse ja rahvaluule kateeder (1955-1989) ning Keele ja Kirjanduse Instituut
(1949-1988), mille helisalvestused on ténaseks liidetud ERA helikoguga (Eesti Raadio
salvestused siiski osaliselt) ja moodustavad vastavalt seeria RKM, Mgn. ER ning kogud

EKRK, Fon. ja KKI, RLH.

1 Tuleb siiski mirkida, et need ei ole vanimad teadaolevad eesti rahvapillilugude helisalvestused iildiselt. Juba
1908. aastal salvestas soomerootsi muusikateadlane Otto Andersson Helsingis Hiiumaalt parit meremehe Jiiri
(Georg) Bruusi esitatud hiiu kandle palasid (Kdmmus, 2017: 10).

' Tol ajal nimega “ENSV Teaduste Akadeemia Fr. R. Kreutzwaldi nimeline Kirjandusmuuseum” — Meist. Eesti
Kirjandusmuuseumi koduleht, https:/www.kirmus.ee/et/meist (vaadatud 08.08.2025).
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1990. aastatel tulid kiibele wuued heli salvestamise vdimalused, sh digitaalsed
salvestustehnikad, millega kaasnes ka uute kogude loomine. 20. sajandi pillilugude
seisukohalt on neist kdige olulissmad ERA, DAT (DAT-kassettsalvestused) ja FAM
(stereokassettsalvestused), milles on kokku iile 1500 helisalvestuse, ent mille digiteerimine
pole veel Iloppenud. Moodunud sajandi 16pul ning kéesoleva alguses salvestati ka
digitaalsetele MiniDisc-ketastele. Vastavad salvestused — koos iiksikute DAT-maki
salvestustega — on koondatud kogusse ERA, CD. Kiesolevasse uurimiskorpusesse kaasasin

sellest kogust iliksnes salvestused ajavahemikust 1997-1999.

Korpusest jitsin vilja ERA kogud ERA, MD (digitaalsalvestused minidiskidel) ja ERA, DH
(digitaalsalvestused arvuti kovakettal), kuna vastavad salvestused pédrinevad juba 21.

sajandist.

Kogude tépne lilevaade ja korpusesse kaasatud helisalvestuste arv on esitatud jaotises 2.2.1,

Tabelis 1.

2.1.2. Pilliloo moiste antud too kontekstis

Kiesolevas t60s médratlen pilliloo kui mistahes helisalvestuse, milles on kuuldav vihemalt
iiks muusikainstrument. Selline mairatlus tugineb t66 metoodilisele eesmirgile: keskenduda
helimaterjali struktuursele analiilisile ja testida arvutuslikke meetodeid rahvaviiside
meloodilise sarnasuse vordlemiseks. Esituse tdhenduslik ja kultuuriline kontekst — sealhulgas
funktsioon, sotsiaalne olukord voi pealkirjaga seotud tolgendused — jddvad seejuures vaatluse
alt vilja. Fookuses on iihtse ja arvutuslikult toodeldava andmestiku loomine, mille keskmes

on meloodia kui uurimisobjekt.

2.1.3. Eesti rahvapillimuusika arhiivisalvestuste eriparadest

Arhiivisalvestuste iiheks keskseks eripdraks rahvapillimuusika uurimisel on nende
helikvaliteedi médrgatav varieeruvus, mis avaldub nii salvestustasemes, miirasuhte tasakaalus
kui ka esitusheli selguses. Paljud {ilesvotted on tehtud vilitoddel, kasutades tolle aja
salvestustehnikat, mille voimalused olid piiratud vorreldes tdnapédevaste tehnoloogiatega.
Kuigi osa salvestustest on tehtud ka stuudios, kus tehniline kvaliteet on reeglina parem, ei

vasta ka need enamasti niitidisaegsele stuudiokvaliteedile.
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Sellest tulenevalt sisaldavad arhiivisalvestused sageli markimisvédédrses mahus taustamiira,
héireid voi salvestusseadmete piirangutest tingitud helilisi moonutusi. Lisaks tehnilistele
aspektidele iseloomustab arhiivimaterjali ka sisuline mitmekesisus: muusikaliste esituste
korval leidub sageli vestlusi, juhendavaid kommentaare voi muid korvalhelisid, millel

puudub muusikaline tdhendus.

Eelpool kirjeldatud piirangud muudavad arhiivisalvestuste analiilisimise ja automatiseeritud
tootluse vorreldes kaasaegsete heliiilesvotetega oluliselt keerulisemaks. Sellest hoolimata
langetasin kédesolevas uurimuses teadliku otsuse jdtta salvestused sisuliselt todtlemata.
Lihtusin eeldusest, et rakendatav masindppemudel peaks pirast treeningperioodi suutma
eristada sagedusspektris muusikaliselt olulist teavet (nt meloodiat voi harmooniat)

ebaolulistest komponentidest (nt taustamiira voi vestlusfragmendid).

Seetottu kasutasin analiiiisis koiki salvestusi nende tdies ulatuses, rakendamata 16ikamist ega
puhastust. Ainsaks eelnevaks todtlemisetapiks oli helifailide teisendamine sobivasse

andmevormingusse (vt jaotist 2.2.2), mis ei mdjutanud tajutavat muusikalist sisu.

2.2. Uurimiskorpuse loomine

Et voimaldada masindppel pohinevat muusikalist analiiiisi, oli esmaseks eeltingimuseks
usaldusvédrse ja sihipdraselt struktureeritud uurimiskorpuse olemasolu. Kuigi ERA
andmestikes leidub ulatuslikult rahvapillimuusikat, puudus nende seas terviklik iilevaade
iiksikute pillilugude kohta. Seetdttu tuli esmalt kisitsi koostada pillilugude loend ja

tdpsustada olemasolevaid metaandmeid, et moodustada analiilisiks sobiv ldhteandmestik.

Jargnevad alajaotused kirjeldavad iiksikasjalikult, milliste ssmmude kaudu see uurimiskorpus
loodi: alates pillilugude nimekirja koostamisest ja helifailide tehnilisest ettevalmistusest kuni
salvestuste sisulise mirgendamiseni viisitiitipide alusel. Loodud korpus on iihtaegu nii selle

t00 alusmaterjal kui ka potentsiaalne 1ahtepunkt edasistele rahvapillimuusika uurimustele.

2.2.1. Pillilugude nimekirja koostamine

Esimese sammuna uurimiskorpuse loomisel oli vajalik koostada terviklik nimekiri kdigist 20.
sajandil Eesti Rahvaluule Arhiivis leiduvatest pillilugudest. Kuigi arhiivis leidus varasem

tabel, mis kajastas pillilugude statistikat esitajate, kihelkondade ja kogude 1dikes, ei
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sisaldanud see teavet individuaalsete salvestuste kohta. Seetottu osutus viltimatuks uue,
detailsema andmestiku koostamine, mis hdlmaks iga pilliloo kohta eraldi kirjet ning

voimaldaks nende hilisemat tehnilist ja sisulist to6tlemist.

Pillilugude esmane tuvastamine ja andmete kogumine toimus Eesti Kirjandusmuuseumi
infosiisteemi Kivike'? kaudu, mis toimib digitaalse repositooriumina, koondades eesti
rahvaluule, kirjakultuuri ja kultuuriloo materjale. Méarkimisvdarne osa Eesti Rahvaluule
Arhiivis talletatud pillilugudest on digiteeritud ning varustatud pohiliste metaandmetega,
sealhulgas kogumise aja, koha, koguja nime ja muude arhiivitunnustega. Kivike voimaldab
nende andmete péringut libi liitotsingu mooduli ning tulemuste eksporti struktureeritud

CSV-formaadis, mis sobib edasiseks to6tluseks.
Pillilugude leidmiseks kasutasin liitotsingut jargmiste parameetritega:

e Leitav: Pala
e Arhiiv: Eesti Rahvaluule Arhiiv (ERA)
e Kataloog: Heliarhiiv

e Zanr: Pillilugu

Otsingupéringu koostamisel jétsin otsinguviljadest teadlikult vilja 10puaasta (1999), kuna
puudus kindlus selle osas, kuidas Kivikese liitotsingu sisemine loogika kisitleb piiripealseid
juhtumeid — néiteks olukordi, kus a) salvestuse 16ppkuupdev on méidramata voi b) aasta 1999
jdab madratud algus- ja I0ppkuupdeva vahele. Et tagada andmestiku usaldusvédirsus,
eemaldasin 2000. aastast alates kogutud palad otsingutulemustest kdsitsi. Samuti jétsin vélja
vialismaal kogutud pillilood, millel puudus eestikeelne sisukirjeldus voi mille esitajate nimed

ei viiddanud selgelt eesti paritolule.

Sel moel onnestus mul leida kokku 6319 pillilugu. Samas tuleb arvestada, et mitte koik
arhiivisalvestused ei ole tidnaseks digiteeritud ega Kivikesse sisestatud. Antud otsing kasutas
leitava liksusena mdistet pala, mis téhistab véikseimat sisulist folklooriiiksust — antud juhul
iiksikut pillilugu (Kivikese veebipdhine juhend, 2025). Palad koonduvad sdilikutesse, milleks
voivad olla heliplaadid, magnetofonilindid voi kassetid. Uks siilik vdib sisaldada mitmeid

palasid, sageli iihelt esitajalt, kuid mitte alati. Kuigi siilikute iildandmed vdivad olla

12 https://kivike.kirmus.ee
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infosiisteemis ndhtavad, ei pruugi neis sisalduvad palad olla veel eraldi kirjetena silisteemi

sisestatud. Seetdttu ei kajastu kdik ERA pillilood Kivikese otsingutulemustes.

Sellest tulenevalt ldhtusin 10pliku nimekirja koostamisel eelkdige ERA-s leiduvatest
fiiisilistest inventariraamatutest, mille pdhjal on Kivikesse andmeid sisestatud. Tootasin rea
haaval 14bi koik olemasolevad inventariraamatud, lisades nimekirja Kivikeses puuduvad
pillilood, kuid {ihtlasi kontrollides ja vajadusel korrigeerides juba sissekantud kirjeid. See oli
toomahukas ja ajaliselt koormav protsess, mis muutus pikapeale rutiinseks ning altiks
ndpuvigadele. Vigade vidhendamiseks ja andmete jdrjepidevuse tagamiseks jaotasin to0
etapiviisiliselt, kontrollisin sisestusi korduvalt ning rakendasin lisaks ka arvutuslikke votteid,

nditeks duplikaatide automaatset tuvastust ERA viidete alusel.

T66 tulemusena kujunes andmestik'?, mis sisaldab kokku 9658 pillilugu. Mdned salvestused
jaid 10plikust versioonist siiski vélja, kuna hilisema kontrolli kdigus selgus, et need ei
vastanud t00 kédigus maédratletud pilliloo kriteeriumile (puudus pilliline esitus). Vorreldes
arhiivis varem eksisteerinud pillilugude tabeliga suurenes tulemuslik kirjete arv ligikaudu

2000 pala vorra. Kogudepohine jaotus on esitatud Tabelis 1.

Tabel 1. ERA helisalvestuste seeriad/kogud'* ja neist uurimiskorpusesse kaasatud pillilugude statistika (sisaldab

ka digiteerimata helifailidega kirjeid).

Kogu Kirjeldus Salvestused aastatest Pillilugusid
ERA, Fon. vaharullid 1912-1948 527
ERA, Pl reportaazplaadid 1936-1938 310
RKM, Mgn. I stereolindistused 1973-1993 157
RKM, Mgn. I |monolindistused 1953-1993 5559
RKM, Mgn. ER |Eesti Raadio lindistused 1957-1992 809
RKM, Mgn. K |koopiad teistest arhiividest 1939-1991 0
ERA, DAT DAT-magnetofoni salvestused 1992— 941
FAM stereokassettsalvestused, analoog 1991- 647
ERA, CD digitaalsalvestused CD-del 1997-2002 64
ERA, MD digitaalsalvestused minidiskidel 2003— 0
ERA, DH digitaalsalvestused arvuti kdvakettal 2003— 0
ERA, ML salvestused magnetlindil 1957—- 136

13 Uurimiskorpuse tabel on kdigile kittesaadav aadressil:
https://docs.google.com/spreadsheets/d/1 LkuVKidj8XozlD96gwVry6 YEXLrEjv_Hkas g97UmDY
' https://www.folklore.ee/era/leidmine/heli.htm
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EKRK, Fon. Eesti kirj anc}qse ja rahvaluule kateedri 1955-1989 7
magnetofonilindid

KKI, RLH Ke‘.ele ja Kirjanduse Instltqudl rahvaluule 19491988 437
helisalvestused, monolindistused

Pérast andmestiku koostamist poordusin Eesti Rahvaluule Arhiivi poole, et taotleda
juurdepéddsu vastavatele helifailidele. Pédrast materjali kasutamistingimuste lepingu
allkirjastamist anti mulle ligipdds suuremale osale soovitud salvestustest. Siiski ei olnud
voimalik koiki 9658 kirjes sisalduvaid salvestusi kétte saada, kuna osa neist ei olnud veel
digiteeritud — eriti puudutab see FAM stereokassettide kogu. Seetottu kujunes kéesolevas tods
kasutatavate helifailide 10plikuks arvuks 9222. Pillilugude jaotus aastate ja kihelkondade

16ikes on esitatud Joonistel 6 ja 7.

Visualiseerimiseks kasutasin enda loodud tarkvara, millest tuleb pdgusalt juttu jaotises 2.2.3

ja on llevaatlikult kirjeldatud Lisas 1.

Joonis 6. Uurimiskorpusesse kaasatud pillilugude statistika aastate 1dikes.
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Joonis 7. Uurimiskorpusesse kaasatud pillilugude statistika kihelkondade 15ikes. Parema loetavuse huvides ei
kaasanud ma kaardile kihelkondade nimesid, vaid iiksnes statistika, mitu pilliloo helisalvestust igast

kihelkonnast (voi linnast) on kogutud.

Kokkuvoétlikult voib Oelda, et loodud andmestik holmab maérkimisvéddrset osa Eesti
Rahvaluule  Arhiivi pillimuusika salvestustest. Vorreldes arhiivisisese varasema
koondtabeliga on selle ulatus suurem, tuginedes nii Kivikese infosiisteemis kéttesaadavatele
iiksikandmetele kui ka arhiivi fiiiisilistele inventariraamatutele. Ehkki osa salvestusi ei ole
tdnaseni digiteeritud voi pole veel Kivikesse sisestatud, pakub 9658 kirjest koosnev korpus —
millest 9222 helifaili osutus analiilisiks kasutatavaks — esinduslikku ja seni kdige
terviklikumalt struktureeritud ldhteandmestikku eesti rahvapillimuusika arvutuslikuks

uurimiseks.

2.2.2. Helifailide konverteerimine

Koik kéesolevas to0s kasutatud helisalvestused on saadud Eesti Rahvaluule Arhiivist
.wav-formaadis diskreetimissagedusega 44,1 kHz, mis vastab CD-plaadi standardsele
helikvaliteedile. Kuigi selline kdrge diskreetimissagedus vodimaldab salvestada

korgsageduslikku helisisu, ei ole see masindppe ja muusika analiilisi kontekstis iildiselt
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vajalik ega praktiline. Tiiipiliselt kasutatakse heliandmete masindppepohisel analiitisimisel
madalamat diskreetimissagedust 16 kHz (vt niiteks Louro jt, 2024: §; Jang jt, 2019: 4;
Hernandez-Olivan jt, 2021), kuna see vOimaldab mirkimisvddrselt vdhendada nii

andmemahtu kui ka andmet66tluseks kuluvat aega.

Samas sdilib ka selle madalama diskreetimissageduse puhul piisavalt oluline informatsioon
heli omaduste ja mustrite analiilisimiseks ning masindppemudelite treenimiseks.
Nyquist-Shannoni teoreemi jirgi peab diskreetimissagedus olema védhemalt kaks korda
suurem kui korgeim analiilisitav sagedus. Kuna enamik muusikalistest komponentidest —
sealhulgas pdhitoonid ja suurem osa tajutavatest lilemhelidest — paiknevad praktiliselt
sagedusvahemikus alla 8 kHz (nditeks on klaveri kdige korgem noot C8 sagedusega 4186

Hz'"%), vdoimaldab 16 kHz diskreetimissagedus nende piisavalt tépset esitamist ja analiiiisi.

Lisaks madalamale diskreetimissagedusele, kasutatakse analiiiisis tihtipeale ka iihekanalist
helisignaali. Ka kéesolevas t60s kasutatav masindppemudel eeldab just {ihekanalist
sisendheli, mistottu oli tarvilik konverteerida koik kahekanalised stereosalvestused
monosalvestusteks.  Originaalfailide = konverteerimiseks 16  kHz  iihekanalisteks

monosalvestusteks kirjutasin Pythoni skripti, mis on vélja toodud Lisas 4.

2.2.3. Andmete mirgendamine

Kéesoleva uurimisto6 raames kasutatavate arvutuslike meetodite rakendamiseks ei ole piisav
iiksnes digiteeritud helifailide olemasolu, vaid oluline on ka nende korrastatud ja
struktureeritud mérgendamine. Masindppemudeli edukaks treenimiseks ja testimiseks on vaja
koostada treeningandmestik, mis sisaldaks selgelt piiritletud positiivseid ja negatiivseid
nditeid. See vOimaldab masindppemudelil Oppida eristama erinevaid viisitiilipe vastavalt
spektrogrammidest tuvastatavatele mustritele, mille abil on vdimalik muusikapalade

korrektne klasterdamine.

Selle eesmirgi saavutamiseks alustasin esmalt helisalvestuste siistemaatilist ldbikuulamist ja
sarnaste esituste koondamist {ihise nimetaja ehk viisitiiiibi alla. Olles teadlik, et tegemist on
aeganoudva ning mahuka t66ga, tundsin vajadust efektiivse ja mugava margendamisprotsessi
jérele, mis vodimaldaks andmete kiiret ja tdpset médratlemist. Praktikas kujutasin ette

lahendust, kus andmeid on vdimalik hoiustada ja muuta tabelina, vdimaldades samal ajal

'3 https://mixbutton.com/music-tools/frequency-and-pitch/music-note-to-frequency-chart
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kuulata salvestusi otse samast vaatest. Sellise l1&dhenemise eelisena nidgin eeskitt voimalike
vigade minimeerimist: soovisin viltida olukorda, kus pendeldamine erinevate keskkondade,
nditeks Exceli tabeli ja operatsioonisiisteemi kaustastruktuuri vahel, pdhjustaks kogemata

vale helifaili kuulamist ja sellest tingitud miargendamisvigu.

Sobiva lahenduse leidmiseks kaalusin esmalt olemasolevaid vahendeid. Internetist otsides
ndis esmapilgul sobivaimaks veebipOhine platvorm Airtable, mis vdimaldas tabeli kujul
andmete haldamist koos integreeritud helifailide kuulamise vdimalusega. Stigavama analiiiisi
tulemusena selgus siiski, et Airtable ei vasta minu vajadustele, seda peamiselt kahel pohjusel:
esiteks oleks teenuse hind andmete mahu ja hulga tottu liiga korge, teiseks puudus vajalik
hulgitileslaadimise tugi, mis tdhendas, et iga helifail oleks tulnud iiles laadida eraldi. Lisaks
jai kiisimirgi alla ka diguslik aspekt, kuna mul ei olnud kindlust, kas ERA helifailide

iileslaadimine kolmanda osapoole serveritesse oleks olnud iildse lubatud.

Eespool nimetatud puuduste tdttu otsustasin loobuda Airtable'i kasutamisest ning asusin
looma kohandatud tarkvaralahendust, mis vastaks tdpselt minu vajadustele. Loodud
tarkvaralahendust kirjeldan detailsemalt Lisas 1, kuid praegusel hetkel olgu mainitud, et
kdesolevas t00s kdsitlen seda vaid kui abivahendit andmete hdlpsamaks ja kiiremaks
mérgendamiseks. Selle pohjuseks on soov séilitada t66 keskmes muusika andmeanaliiiitika ja
masindppemeetodite rakendamine rahvapillimuusika uurimisel. Sellegipoolest nden, et
loodud tarkvarast voiks tulevikus kujuneda laiemalt kasutatav praktiline tooriist nii

parimusmuusikutele kui ka rahvapillimuusika uurijatele.

Mairgendamise ldabiviimisel vitsin esialgseks eesmargiks médrata viisitiitip vihemalt 10-15%
koikidest helisalvestustest. Alustasin tuttavatest lugudest, millega olen varasemalt kokku
puutunud pillimdngu ja rahvatantsuga tegelemise kaudu. Potentsiaalsed kandidaadid
selekteerisin  korpusest vélja otsingusonade abil, mis kajastusid loo pealkirjas voi
sisukirjelduses. Naiteks viisitiiiibi “Perekonnavalss™ puhul filtreerisin vélja koik kirjed, mille
pealkirjas  vOi  kirjelduses esinesid sdnad “perekonna” (nt ‘“Perekonnavalss”,
“Perekonnavaltser”) vdi “vanamees” (nt “Uks vanamees raius”). Seejirel kuulasin valitud

salvestused iiksipulgi 14bi ja mddrasin sobivuse korral vastava viisitiiiibi.

Joonisel 8 on toodud nditena véljavote loodud tarkvara prototiiiibi kasutusest andmete

margendamise kdigus, milles méédran esitusele RKM, Mgn. II 2208 d sobivat viisitiilipi.
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Tarkvara voimaldab {ihes vaates tabeli kujul andmete haldamist ning helisalvestuste

kuulamist.

Joonis 8. Viljavite loodud tarkvarast, mis voOimaldab toddelda andmeid tabelina ning samas vaates

helisalvestuse kuulamist.

=1 ( viide viis = Aasta ° pill ° Esitaja = Kihelkond
o) RKM,Mgn.111379d  Perekonnavalss
o]? RKM, Mgn. I1 1488 ¢ Perekonnavalss
) Ak, Mgn. 1117257 perekomnavalss
@ :
Perekonnavalss + vestlus:
Qo o, . 117200 00K kg 1

perekonnavalss

Perekonnavalts "Vanamees

Wb A, vgn 117270 perekomnavalss 1570 Eimar Koavik

a(? RKM,Mgn.I11774d  raidus” (+ vestlus 1970 Hermann Kukk Paistu khk.

ringmangust)
W R, mgn. 20025 erckonmavalss e
o]» RKM,Mgn.112029d  Perekonnavalts Aleksander Kompus Viljandi khk
of» RKM, Mgn. 112191 e Perekonnavalss Evald Zirk Polva khk
R S— T
° 25 50 < 1 o 3 04 5
RKM, Mgn. I 2208 d - Perekonnavalss < Martna khk. < Jiiri
0 | 00:4] e———— 01:16
Toomingas (1971)

Viisitiilibi médramisel ldhtusin peamiselt meloodia tunnustest ning isiklikust muusikalisest
tunnetusest. Eestis levinud pillilood koosnevad enamasti A- ja B-osadest, mis eri esitustes
varieeruvad erineval méiiral. Esineb ka lugusid, millel on kiill identne A-osa, kuid erinev
B-osa (v0i vastupidi), samuti v3ib esineda ka kolmas C-osa. Sellistel puhkudel 1dhtusin
méédramisel lugude tihisosast — kui vdhemalt {iks oluline meloodiline 151k kattus erinevate
esituste vahel ning erisused ei sarnanenud mdne teise viisitiiiibiga, liigitasin need samasse
tiilipi. Viisitiitibi kirjakujus ldhtusin eelkdige esituste pealkirjade statistikast, tantsulugude
puhul aga raamatutest “Valimik XX sajandi I poole seltskonnatantse” (Aassalu jt, 1997),
“Valimik eesti rahvatantse” (PSldmide ja Tampere, 1938) ja “Viron vakka: 105 eesti

rahvatantsu” (Torop, 2008).

Kuulates helisalvestusi, kujunes vaatamata esituste variatiivsusele kiiresti vilja intuitiivne
tunnetus meloodia ootuspérasest kulgemisest. Selline ettekujutus pdhineb meloodia mattelisel
pohiliinil voi algkujul, mille olemust on kirjeldanud ka Juhan Uppin oma viitekirjas (Uppin,

2022: 64). Selline muusikalise ootuspdrasuse tunnetamine kujunes oluliseks
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hindamiskriteeriumiks viisitiilipide maaramisel. Protsessi toetas ka asjaolu, et paljud lood olid

mulle varasemast tuttavad, eriti tantsulood.

Tuleb siiski rohutada, et selline kuuldel pdhinev liigitamine on paratamatult subjektiivne. Piir,
mille puhul variatiivsus digustab uue viisitiilibi méddramist, ei ole iiheselt méiératletav ning
erinevad uurijad vdivad samade salvestuste alusel jouda erinevate otsusteni. Sarnane
médratlemisraskus on iseloomulik ka nditeks muusika Zanride liigitamisele, kus tdielik

konsensus sageli puudub (Dong, 2018: 1).

Sellest hoolimata ilmnes, et enamik eesti rahvapillilugudest kujutab endast meloodiliselt
ttheselt tuvastatavaid tiitipe. Mérgendamise kéigus ldhtusin todkindla ldhtekiisimusena
jargmisest printsiibist: kas mina ise, tuginedes ainult meloodiale, liigitaksin selle esituse
konkreetse viisitiitibi alla? Positiivse vastuse korral lisasin esituse treeningandmestikku,
negatiivse vOi kohkleva puhul jétsin selle vidlja. Lisaks jdtsin vidlja koik salvestused, mis
sisaldasid rohkem kui iihte pala voi mille meloodia oli raskesti eristatav — nditeks popuriid

voi parmupillilood —, véltimaks ebaselgete sisuelementide mdju mudeli dppele.

Kirjeldatud metoodika alusel méirgendasin kokku 2400 helisalvestust (26% korpusest), mis
jagunesid 150 erinevaks viisitiilibiks. Sellest moodustus minu treeningandmestik, mille
nimetasin asjakohaselt folk150 andmestikuks. Andmestiku nimetamisel jérgisin tavapérast
valdkonna praktikat, kus nimi sisaldab arvu, mis viitab esituste voi lugude arvule. Vastavat
andmestikku kasutasin jirgnevalt masindppemudeli treenimiseks ning spektrogrammidel

pohinevate pillilugude automaatseks klasterdamiseks.
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3. Metoodika

Kiesolevas peatiikis kirjeldan kasutatud arvutuslikku metoodikat, mille abil analiiiisisin ja
rihmitasin  rahvapillimuusika  helisalvestusi. Esmalt tutvustan t00s kasutatavat
masindppemudelit CoverHunter, selle arhitektuuri, to6pohimotet ja valiku pdhjendust.
Seejérel selgitan, kuidas hindasin mudeli tdhusust kvantitatiivsete mdddikute abil ning
milliseid samme sisaldas mudeli optimaalse konfiguratsiooni leidmine. Lopuks kirjeldan,
kuidas loodud mudel vdimaldas tuvastada salvestustevahelisi muusikalisi sarnasusi ning neid
visualiseerida kahemootmelisel kaardil, mille alusel sai eristada sama vO1 sarnast viisi

esitusviise.

3.1. CoverHunter mudeli tutvustus

CoverHunter on 2023. aastal avaldatud masindppemudel, mis on loodud muusikaliste seoste
ja sarnasuste avastamiseks erinevate helisalvestuste vahel. Selle peamiseks eesmargiks on

tuvastada, millised helisalvestused on sama muusikapala erinevad versioonid ehk kaverid.

3.1.1. Mudeli arhitektuur

Jargnevalt toon vilja CoverHunter mudeli peamised komponendid. Kirjeldus pdhineb artiklil
CoverHunter: Cover Song Identification with Refined Attention and Alignments (Liu jt.,
2023).

CoverHunter pdhineb Conformer-arhitektuuril, mis iihendab kahte tiilipi tehnoloogiaid:
konvolutsioonilised nérvivorgud (CNN) ja transformerid. Konvolutsioonilised nirvivorgud
sobivad histi lithiajaliste mustrite (nditeks lithikeste riitmiliste voi meloodiliste motiivide)
dratundmiseks, samas kui transformerid voimaldavad mudelil haarata pikaajalisi seoseid
muusikas (nditeks suuremad vormilised {ilesehitused ja korduvad teemad). Nende
ithendamine aitab mudelil mdista keerukaid muusikalisi struktuure nii véikestes kui ka
suurtes ajaskaalades, mis on eriti oluline kaverite tuvastamisel, kus samad meloodiad vdivad

esineda véga erinevates esitusviisides.

Lisaks kasutab CoverHunter tidhelepanupohist ajalist agregeerimist (attention-based time

pooling). Lihtsustatult tdhendab see, et mudel ei vota koiki helildike vordselt arvesse, vaid
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pOorab rohkem tdhelepanu just nendele osadele, mis sisaldavad muusikaliselt olulist teavet.
Niiteks voib mudel pidada tihtsamaks 10iku, kus kolab meloodia, ja vdhemoluliseks
taustasaate osi. Selline l&henemine aitab luua igale loole voi salvestusele 16ppkokkuvdttes
ithe holmanguvektori (ingl k embedding vector), mis sisaldab just neid tunnuseid, mis on

koige iseloomulikumad ja kaverite tuvastamiseks koige kasulikumad.

Mudeli treenimine toimub jdmedast peeneks (coarse-to-fine training) pShimottel. Alguses
Oopib mudel leidma umbkaudseid vastavusi erinevate laulude 1dikude vahel, et suunata
tahelepanu suurtele struktuuridele ja tildisele sarnasusele. Seejirel toimub tdpsem treenimine,
kus juba varasemalt leitud vastavused aitavad mudelil keskenduda viiksematele,
detailsematele sarnasustele. Selline kahefaasiline ldhenemine aitab toime tulla
probleemidega, mis tekivad kaverilaulude struktuuriliste ja riitmiliste erinevuste tottu —
nditeks kui lihes esituses on muusikalised 16igud iimber tdstetud, véljavenitatud voi erinevas

jarjekorras.

Ulevaade CoverHunter mudel arhitektuurist on vilja toodud Joonisel 9.

Joonis 9. CoverHunteri iilevaade. (a) Koigepealt jagatakse lood lihikesteks 15ikudeks, mille
hoélmanguvektorid joondatakse vastavusse. Seejarel kasutatakse vastavusse viidud pikki 16ike tdpsustatud mudeli
treenimiseks kaverlaulude otsinguks. (b) Conformer-pohine struktuur koos ajalise agregeerimise mooduliga. (c)

Téahelepanupohise ajalise agregeerimise mooduli iiksikasjalik struktuur. (Liu jt., 2023: 4)
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3.1.2. Mudeli viljund

CoverHunteri peamiseks viljundiks on fikseeritud pikkusega (128-mddtmelised)
hdlmanguvektorid, mis kirjeldavad helisalvestuste muusikalisi omadusi kompaktsel ja
vorreldaval kujul. Need vektorid vdimaldavad hinnata erinevate lugude omavahelist sarnasust

viisil, mis on sobilik automaatseks analiilisiks ja vordlemiseks.

Pérast holmanguvektorite loomist arvutatakse nende pdhjal vélja kauguste maatriks (ingl k
distance matrix). Oma olemuselt on kauguste maatriks lihtne tabel, kus iga rida ja veerg
vastab iihele salvestusele ning iga tabeli lahter nditab kahe salvestuse hdlmanguvektorite
vahelist kaugust. Niiteks, kui andmestikus on 100 salvestust, saadakse 100 x 100 suurune
maatriks, kus igas (i, j) lahtris on arvuline véirtus, mis véljendab kahe konkreetse esituse

vahelist kaugust holmanguruumis.

CoverHunter kasutab kauguste arvutamiseks koosinuskaugust (cosine distance). See
tahendab, et kahe hdlmanguvektori vahelist kaugust mdddetakse nende omavahelise nurga
jérgi, mitte otsese kauguse ehk absoluutviértuste erinevuse pdhjal, nagu seda tehakse niiteks
eukleidilise kauguse puhul. Kui kahe salvestuse hdlmanguvektorite vaheline kaugus on véike,
viitab see sellele, et esitused on muusikaliselt sarnased ja vdivad olla kaverid. Kui kaugus on

suur, on esitused tdendoliselt muusikaliselt erinevad ning ei ole omavahel seotud.

Kauguste maatriks voimaldab CoverHunteril hinnata, millised salvestused on mudeli arvates
muusikaliselt sarnased ning selle pohjal jarjestada voimalikud kaverid sarnasuse jirgi. Sama
maatriks on sisendiks ka salvestuste korgemdodtmeliste hdlmanguvektorite modtmete
viahendamisele t-SNE abil, mille tulemusel tekib visuaalne klasterkaart. Selle kaardi loomist

kisitlen jaotises 3.4.

3.1.3. Mudeli valimisest

Valisin t60s kasutatavaks masindppemudeliks CoverHunteri peamiselt kahel pohjusel. Esiteks
pakkus see 2024. aasta kevadel paremaid tulemusi vorreldes teiste saadaolevate mudelitega,
ning teiseks oli sellel olemas avatud lihtekoodiga ametlik implementatsioon'®, mis vdimaldab
mudelit kasutada ka kolmandatel osapooltel. Paraku oli algsete autorite poolt avaldatud

CoverHunteri GitHubi projekt puudulikult dokumenteeritud, mistdttu oli raske aru saada,

' https://github.com/Liu-Feng-deeplearning/CoverHunter
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mida iiks vOi teine parameeter tépselt tihendas ilma ldhtekoodi siivitsi analiilisimata. Seetdttu
ei kasutanud ma péris ametlikku lahendust, vaid selle edasiarendust'’, mille 13i originaali
pdhjal Wisconsin-Madisoni Ulikooli Infotehnoloogia valdkonna direktor Alan Ng. Vorreldes
algse projektiga lisab Alan Ng’ versioon toe operatsioonisiisteemile macOS, mdningad
tehnilised parandused ja tdiustused, ning (koige olulisemana) pohjaliku ja selge
dokumentatsiooni, mis holmab koiki vajalikke juhiseid CoverHunteri praktiliseks

kasutamiseks.

Lisaks CoverHunterile proovisin 2024. aasta kevadel katsetada ka ByteCoveri mudelit, millel
kiill puudub ametlik avalik implementatsioon, kuid mille jaoks leidub GitHubis mitteametlik
versioon'®. Viimane on koostatud voimalikult tépselt vastavalt algses teadusartiklis (Du jt.,
2021) esitatud kirjeldustele. Paraku ei onnestunud seda mul tol hetkel enda arvutis edukalt
toole saada, mistottu otsustasin keskenduda iiksnes CoverHunterile. Tulevikus véaarib
ByteCover siiski suuremat tdhelepanu, kuna selle praegune versioon vditis 2024. aasta
MIREX-i kaverlugude tuvastamise vdistluse” (CoverHunter jdi napilt kolmandaks).
Probleemiks jddb aga ametliku implementatsiooni puudumine ning nagu nditasid Hachmeier
ja Jaschke (2025: 13), ei pruugi mitteametliku lahendusega saadud tulemused olla

vorreldavad algses teadusartiklis kirjeldatuga.

3.2. Mudeli tohususe hindamine

Kéesoleva t00 peamiseks eesmirgiks on rakendada arvutuslikke meetodeid sama
rahvapilliloo erinevate esituste tuvastamiseks. Selle eesmérgi saavutamiseks kasutan
klasterdamist kui toovahendit, mis vdoimaldab grupeerida salvestusi meloodilise sarnasuse
alusel. Sellest ldhtuvalt tekib aga oluline kiisimus, kuidas hinnata valitud metoodika tShusust.
Teisisonu, kuidas adekvaatselt mdota seda, kui efektiivselt suudab masindppemudel
rahvapillimuusika esitusi klasterdada? Pelgalt visuaalsel hindamisel pdhinev efektiivsuse
méidramine ei anna piisavalt tipset lilevaadet, kuna selline hindamine on sageli subjektiivne ja
raskesti korratav. Seeldbi tekib vajadus kvantitatiivsete moddikute jirele, mis voimaldaksid

tulemusi tdpsemalt ja objektiivsemalt hinnata.

7 https://github.com/alanngnet/CoverHunterMPS
'8 https://github.com/Orfium/bytecover
' https://www.music-ir.org/mirex/wiki/2024:Cover_Song_Identification_Results
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Nagu mainitud jaotises 3.1.2, véljastab CoverHunter mudel tulemuseks kauguste maatriksi,
kus iga rahvapillimuusika pala kohta arvutatakse numbriline kaugus koigi teiste palade
suhtes. Sellest kauguste maatriksist saadakse iga paringpala kohta jirjestatud nimekiri teistest
paladest, mille jarjestus nditab, kuivord sarnaseks peab mudel neid konkreetse paringpalaga.
See voOimaldab kvantitatiivselt hinnata mudeli suutlikkust grupeerida omavahel sarnased

esitused ja eristada neid, mis sarnased ei ole.

Kiesolevas t60s, ning iihtlasi ka muusika andmeanaliiiitika valdkonnas tildiselt, kasutatakse
kaverlugude tuvastamise efektiivsuse hindamiseks peamiselt kahte moddikut: mAP (mean
average precision ehk keskmine tépsus) ja MRI (mean rank of first relevant item esimese
asjakohase vaste keskmine jérjestuskoht). Molemad nimetatud mdddikud on laialdaselt
tunnustatud ning olid kasutusel ka 2024. aasta MIREX-i kaverlugude tuvastamise v3istlusel®.
Uhtlasi toetub nendele ka CoverHunteri mudel ning pakub k&ik vajalikud tddriistad

moodikute arvutamiseks.

Jargnev moddikute kirjeldus tugineb eelkdige ISMIR-i1 2024. aasta konverentsi tarbeks
loodud veebidpikule “Deep Learning 101 for Audio-based MIR” (Peeters jt, 2024) ja

raamatule “An Introduction to Information Retrieval” (Manning jt., 2008).

3.2.1. M6odik mAP

Moodik mAP hindab mudeli voimet esitada Giged vasted jérjestuse eesotsas, arvutades
keskmise tdpsuse iga pdringpala kohta. Kui siisteemile esitatakse pdring, jirjestab siisteem

kandidaatide nimekirja vastavalt nende sarnasusele paringuga.
Keskmise tdpsuse arvutamiseks tehakse jargmist:

1. Liigutakse 14bi jérjestatud tulemuste nimekirja iilalt alla.
2. Igal positsioonil, kus leitakse korrektne (asjakohane) tulemus, arvutatakse tdpsus
(precision) antud hetkel, st kui palju asjakohaseid tulemusi on leitud kdikidest seni

vaadatud tulemustest.

2 https://www.music-ir.org/mirex/wiki/2024:Cover_Song_Identification
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3. Koik tipsuse védrtused, mis on arvutatud kohtadel, kus leidub korrektne vaste,
voetakse keskmiseks. See annab tihe paringu jaoks keskmise tdpsuse vidrtuse 4P

(average precision).

Uldistatud valem iihe piringu jaoks on:

N
Y. P(k) - rel(k)
k=1

AP = =2 — ()

kus:

e N on tagastatud tulemuste koguarv

e P(k) téhistab tapsust (precision) kuni positsioonini k — ehk mitu asjakohast vastet on
esinenud esimese k tulemuse hulgas

e rel(k) € {0,1} niitab, kas positsioonil k olev tulemus on asjakohane (1) v3i mitte
(©0)

e R on kdikide asjakohaste tulemuste koguarv antud paringu jaoks

Loplik mAP arvutatakse koigi paringute AP-de keskmisena:

Q
mAP =3 AP(q) 3)
q=1

kus:
® () on pdringute koguarv

e AP(q) on keskmine tépsus piringu q kohta

Naiteks, kui mudel tagastab 5 jarjestatud tulemust paringute A ja B puhul selliselt, et loo A
tulemuste hulgas on diged vasted positsioonidel 1, 2 ja 4 ning loo B puhul positsioonidel 2 ja

5, siis arvutuskéik mAP leidmiseks oleks jairgmine:

3
. . 2.0
AP(A) = : : . - = 0,917

1 1 1 2
*'0+7-1+?'0+T-0+?'1

AP(B) : - = 0,45
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mAP = AP(A)JZrAP(B) _ 0,9172+0,45 — 0,683

Moodiku mAP viairtus jadb alati vahemikku O kuni 1. Mida kdrgem védrtus, seda paremini

oskab mudel asjakohased vasted iiles leida.

Antud t60s kasutan mAP vairtust peamise moddikuna tulemuste hindamisel.

3.2.2. Moodik MR1

MRI1 mdddab seevastu keskmiselt seda, mitmendal positsioonil asub piringu tulemuste
hulgas esimene Oige vaste ehk esimene Oigesti tuvastatud kaverlugu. Selle arvutamiseks
voetakse iga péringu korral tulemuste jirjestusest esimese Oige vaste positsioon ning
arvutatakse nende positsioonide keskmine iile kdigi péringute. MRI véirtust arvutatakse

valemiga:

MR1 = rankq (4)

o=
ﬁMc

kus:

® () on piringute koguarv

° rankq on esimese dige vaste asukoht paringu g tulemustes

Naiteks, kui loo A puhul asub esimene dige vaste tulemuste hulgas 2. positsioonil ning loo B

puhul 4. positsioonil, on MR véirtuseks nende kahe positsiooni keskmine:

MR1 = 22+ =3

Mida véiksem MR véirtus, seda kiiremini ja tdpsemini suudab siisteem esimese dige vaste
iiles leida. Ideaalne tulemus oleks MR/ = 1, mis tdhendab, et esimene dige vaste on alati kohe

esimesel positsioonil.

3.2.3. Testandmestiku loomine

Moodikute rakendamiseks tuleb aga kasutada eraldiseisvaid testandmeid, mille pdhjal mudeli

tohusust hinnatakse. MasinOppes kehtib pohimdte, et testandmed hoitakse alati
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treeningandmetest eraldi, véltimaks olukorda, kus mudel omandab treeningu kéigus teadmisi
testandmete spetsiifilistest tunnustest, pdhjustades seeldbi tulemuste kallutatust ja vihendades
nende tldistatavust. Testandmete kasutamine treeningandmetena sarnaneb moneti olukorraga,
kus tudengile antaks konkreetsed eksamikiisimused kitte juba enne eksamineerimist — sellisel
viisil vOib tudeng eksami kiill edukalt sooritada, kuid tulemus ei pruugi peegeldada tema

tegelikke teadmisi.

Testandmestiku koostasin juba mérgendatud korpuse pdhjal. Selleks jagasin folk150 korpuse
kaheks alamkorpuseks: 1) treeningandmestikuks (folk150 trainset), mida kasutasin ainult
mudeli treenimiseks, ning 2) testandmestikuks (folk150 testset), mida kasutasin mudeli
efektiivsuse hindamiseks ja iihtlasi ka CoverHunteri optimaalsete hiiperparameetrite

leidmiseks. Viimasest tuleb juttu jaotises 3.2.4.

Mairgendatud korpuse jagamisel 14dhtusin tavapirasest 80/20 printsiibist (Gholamy jt, 2018),
mille jirgi treeningandmed moodustavad 80% ning testandmed 20% kogu andmestikust —
seda nii esituste kui ka viiside 10ikes. Seega jédi treeningkorpusesse 1920 esitust, mis
jagunesid 120 erineva viisitiilibi vahel, samas kui treeningkorpuse moodustas 480 esitust 30
erinevas viisitiilibis (vt joonist 10). Seejuures ei esine kahe alamkorpuse vahel kattuvaid
esitusi ega ka viisitiilipe. Selline range eraldatus aitab tagada hindamistulemuste voimalikult
suure objektiivsuse ja viltida nn “albumiefekti”’, kus mudel dpiks konkreetse pala spetsiifilisi
tunnuste jargi mustreid, mis ei pruugi aga iildistuda teistele lugudele. Jaotamisel jirgisin ka
pohimdtet, et modlemad alamkorpused oleksid vdimalikult heterogeensed, sisaldades
mitmesuguseid esitusi nii méngitavate pillide, salvestuste helikvaliteedi kui ka lugude
iseloomu poolest, pddrates erilist tihelepanu just lugude tantsulisele iseloomule. Ulevaatlik

tabel treening- ja testandmete jagunemisest on vélja toodud Lisas 2.
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Joonis 10. folkl150 andmekorpuse jagamine treeningandmeteks (folk150 trainset) ja testandmeteks
(folk150_testset). Jaotus jérgib rangelt 80-20 printsiipi, kus tépselt 80% andmestikust on treeningandmed ning
20% testandmed.

folk150
2400 esitust
150 viisi
folk150_trainset folk150_testset
1920 esitust 480 esitust
120 viisi 30 viisi

Selguse huvides réhutan, et selline korpuse poolitamine ja testandmestiku loomine oli vajalik
iiksnes selleks, et objektiivselt hinnata mudeli tShusust ja optimaalse konfiguratsiooni
leidmiseks. T66 1oplike tulemuste saavutamisel ma sellist poolitust ei teinud ning kasutasin

mudeli treenimiseks kogu folk150 korpust.

3.2.4. Optimaalse konfiguratsiooni leidmine

Masindppemudelid, nagu CoverHunter, kasutavad mitmeid seadistusi ehk hiiperparameetreid
(ingl k hyperparameters), mis mdjutavad mudeli dppimist ja todtamist. Hiiperparameetrid on
mudeli t60ks vajalikud eelméératud viirtused, mida ei Opita automaatselt andmetest, vaid

tuleb méérata kisitsi enne treeningprotsessi algust.

Nende hulka kuuluvad niiteks Oppeméédr (kui suurte sammudega mudel oma teadmisi
uuendab), partii suurus (kui palju treeningnditeid ehk andmepunkte mudel korraga iihe
sammu jooksul t66tleb) ja erinevad mudeli struktuuriga seotud valikud (nditeks kui palju
kihte voi kui palju teatud tiiiipi komponente kasutada). CoverHunteri kontekstis mojutavad
hiiperparameetrid otseselt seda, kui histi mudel suudab muusikalisi seoseid tuvastada ja kui

kiiresti vOi stabiilselt ta dpib.
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Optimaalse mudelikonfiguratsiooni leidmine osutus iliheks kdige aegandudvamaks etapiks
kogu tooprotsessis. Kulutasin ligikaudu 200 treeningtundi erinevate hiiperparameetrite
kombinatsioonide katsetamisele, eesmirgiga parandada mudeli tépsust ja iildist tohusust.
Katsetused viisin 1ibi oma isikliku lauaarvutiga*' ning iilevaatlikult on need kokku voetud

eraldiseisvas tabelis?.

Katsetused holmasid muuhulgas jargmisi hiiperparameetreid:

e Oppemiir (learning rate) — miirab, kui kiiresti mudel oma teadmisi iga sammuga
uuendab.

e Oppemiira kadu (I decay) — &Sppemiira jirkjirgulist vihenemine treeningu
jooksul.

e Partii suurus (batch size) — madrab, mitu salvestust mudel iihe iteratsiooni kdigus
korraga tootleb.

o Heli 16igu pikkus (chunk frame) — miidrab, kui pikk on iga heli 161k (chunk), mida
mudel analiilisib, mdddetuna CQT-spektri kaadrite arvuna. CoverHunter kasutab
kolme erineva pikkusega 10iku, et mudel suudaks mérgata nii lithikesi kui ka
pikemaid muusikalisi mustreid.

o Spektrogrammi augmentatsioon (spec augmentation) — treeningu ajal kasutatavad
andmete rikastamise meetodid, mille kéigus heli spektrisse tehakse juhuslikke "auke"
voOi heli spekter nihutatakse iiles- voi allapoole helikorguse teljel, et parandada mudeli
vastupidavust vdikestele variatsioonidele.

e Kolmikkao vahemik (triplet loss.margin) — méérab, kui palju peab positiivne nédide

hdlmanguruumis olema ankrule 1dhemal kui negatiivne néide.

Terviklik iilevaade CoverHunteri erinevatest hiiperparameetritest on vélja toodud Alan Ng’

GitHubi projektis CoverHunterMPS?.

Hoolimata védga paljudest katsetustest ja erinevate seadistuste proovimisest osutus algselt
kasutatud vaikimisi konfiguratsioon siiski koige stabiilsemaks ja parimaid iildisi tulemusi
andvaks. Seega vo0ib Oelda, et CoverHunteri artiklis soovitatud vaikimisi seadistused on

kiillaltki hésti tasakaalustatud ja sobivad kaverlaulude tuvastamise iilesande jaoks.

2! Protsessor AMD Ryzen 5 3600, 32GB muutmiilu, graafikakaart Nvidia 3070 GTX.
22 https://docs.google.com/spreadsheets/d/1_1-zS69AdLiRwmrMezjoPpSIT6EhSIp-Mj_5003j7X0
2 https://github.com/alanngnet/CoverHunterMPS

46



Tuleb siiski maérkida, et iilalnimetatud hiiperparameetrid moodustavad vaid véikese osa
koikidest parameetritest, millega CoverHunter lubab eksperimenteerida. Peamiseks
takistuseks on olnud aeg ja ressursid — iga uue parameetri lisamisel kasvab erinevate
konfiguratsioonide arv eksponentsiaalselt. Tulevikus voiks treeningu lébiviimisel kaaluda
masindppele piihendatud andmekeskuste kasutamist, mis vdimaldaks laiemat ja

susteemsemat katsetamist.

Lisaks tasub mérkida (ilma tehnilistesse detailidesse laskumata), et CoverHunteri 1dhtekoodi
uurimisel tekkisid mul moningad kahtlused selle suhtes, kui tdhusalt suudab siisteem
késitleda helistiku invariantsust (st erineva helikdrgusega esituste samasuse tuvastamist).
Sarnaseid kahtlusi kinnitas mulle ka CoverHunteri edasiarenduse autor Alan Ng (25.02.2025
e-kirjas), kes on enda sonul vilja tootanud parema lahenduse treeningu ajal toimuva
helikdrguse nihutamise jaoks. Ajapuuduse tottu ei ole mul veel olnud vdimalust seda

taiendust metoodiliselt katsetada, kuid plaanin seda teha edaspidises t60s.

3.2.5. Mudeli efektiivsus erinevate treeningandmestike pohjal

CoverHunteri projektiga kaasnes eeltreenitud mudel, mille treeningandmeteks oli laialdaselt
kasutatav popmuusika andmestik SHS100K?*. Tegemist on ligikaudu 100 000 loost koosneva
andmekorpusega, mille eesmirk on toetada kaverlugude tuvastamise algoritmide arendamist
ja hindamist muusika andmeanaliiiitika valdkonnas. Kédesolevas t60s kasutasin nimetatud
eeltreenitud mudelit esmaseks vordlusaluseks, et hinnata selle rakendatavust rahvamuusikaga

seotud tilesannetes.

Mudeli hindamisel folk150 testset testandmestiku pohjal sain tulemuseks klasterkaardi
(Joonis 11) ning kvantitatiivsete mdddikutena mAP = 0,508 ja MR = 5,881. Klasterkaardi
loomist kirjeldan tdpsemalt jaotises 3.4. Ehkki tulemused on kaugel ideaalist, on jooniselt
ndha, et osa klastritest on siiski selgelt eristatavad. Neid tulemusi kisitlesin edasiste
eksperimentide ldvendtasemena (baseline), mille {iletamine oli t60 jdrgnev eesmérk.
Liavendtaseme médramise jirel alustasin mudeli nullist treenimist, eesmirgiga uurida,
kuivord suudab CoverHunter klasterdada rahvapillimuusikat soltuvalt kasutatavast
treeningandmestikust. Treenimisel kasutasin rakenduse vaikimisi konfiguratsiooni v.a partii

suurus (batch_norm) ehk korraga to6deldavate salvestuste arv, mida suurendasin 32-1t 64-ni.

 https://github.com/NovaFrost/SHS 100K
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Selle eesmérk oli paremini dra kasutada olemasolevat graafikakaardi méalu ning kiirendada

treeningprotsessi.

Joonis 11. Eeltreenitud mudeliga loodud klasterkaart. Iga andmepunkt kaardil on individuaalne esitus, erinevad
viisitiilibid koonduvad kindla vérvi ja mérgitiiiibi alla. Antud juhul on mdningad klastrid eristatavad. Andmete

visualiseerimiseks kasutasin Plotly-nimelist tarkvarateeki.

Esmalt rakendasin kaasasolevat niidisandmestikku covers80”’, mis sisaldab 80 tuntud pop- ja
rokkmuusika loo kahte kaverit. Kuigi covers80 on laialdaselt kasutusel vordlusandmestik, on
see oluliselt viiksem kui SHS100K, mis kajastus ka tulemustes: moddiku mAP véértus oli

vaid 0,120.

Seejidrel kasutasin treenimiseks andmestikku folk150_trainset, mille pohjal saavutatud mAP
vadartus 0,232 iiletas kill eelneva, ent jdi siiski oluliselt alla eeltreenitud mudeli
lavendtasemele (vt joonist 12). Sellele tulemusele vdib olla mitu seletust. Esiteks on
folk150 trainset sarnaselt cover80 andmestikuga oluliselt viiksema mahuga kui SHS100K,
piirates seeldbi mudeli voimet {ildistatavaid mustreid omandada. Teiseks ei pruugi
CoverHunteri vaikekonfiguratsiooni hiiperparameetrid sobida rahvamuusika iseloomuga.
Kuigi katsetasin sadu hiiperparameetrite kombinatsioone (vt jaotist 3.2.4), ei olnud
otstarbekas koiki vdimalikke valikuid 14bi proovida, kuna, nagu eelnevalt juba rdhutatud,

kasvab parameetrite lisandumisel kombinatsioonide arv eksponentsiaalselt.

% http://labrosa.ee.columbia.edu/projects/coversongs/covers80/
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Joonis 12. Ainult rahvamuusika andmestiku folk150 trainset peal treenitud mudeli koostatud klasterkaart.

Eristatavad klastrid sisuliselt puuduvad.

o
"o
[]
*

Vottes arvesse eeltreenitud mudeli paremaid tulemusi ning arvestades treeningandmete
piiratud mahtu, joudsin arusaamani, et otstarbekas oleks proovida lilekandedppe (transfer
learning) ldhenemist, mille puhul olemasolevat mudelit tidiendatakse ehk jireltreenitakse
rahvamuusika andmestiku pohjal. Selline ldhenemine eeldas aga teatud hiiperparameetrite

kohandamist, eelkdige dppemdiira (learning rate) osas.

Oppemiir on oluline hiiperparameeter, mis miirab, kui suurte sammudega mudel treeningu
kdigus oma parameetreid kohandab. Madal dppeméér (nt 0,0001) tagab aeglase, ent stabiilse
oppeprotsessi, samas kui kdrge véartus (nt 0,01) voimaldab kiiremat dppimist, kuid muudab
veafunktsiooni optimiseerimisprotsessi ebastabiilseks ehk suurendab riski "iile hiipata"
optimaalsest lahendusest. Sageli kasutatakse Oppeméddra puhul ajas kahanevat funktsiooni,
mille kohaselt treenimise alguses on vairtus suurem ning viheneb jark-jargult kuni médratud

minimaalse tasemeni, voimaldades mudelil 10ppfaasis teostada peenemaid kohandusi.

CoverHunteri vaikimisi seadistus nédeb ette Oppemadira algvadrtusena 0,001, mis viheneb kuni
0,0001-ni. Arvestades, et eeltreenitud mudel oli juba ulatuslikult optimeeritud, otsustasin
jéreltreenimise kdigus kasutada kohe viikest Oppemiidra véirtusega 0,0001. Lihtsustatult
oeldes tdhendas see olemasoleva, popmuusikal baseeruva mudeli peenhdilestamist

rahvapillimuusika andmestiku kaudu.
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Sellise jareltreenimise strateegiaga — st olemasoleva, popmuusikal baseeruva eeltreenitud

mudeli

tdiendamisega rahvapillimuusika andmestiku abil ja viikese Oppeméiira

rakendamisega — Onnestus saavutada vorreldes lavendtasemega mirkimisvadrselt paremad
tulemused (vt joonist 13). Mudelit hinnates folk150 testset andmestiku peal sain

moodikuteks mAP = 0,704 ja MR1 = 3,610.

Joonis 13. Andmestike shs100k ja folk150 trainset peal treenitud mudeli koostatud klasterkaart. Erinevad

klastrid on moningate médndustega iisna selgelt eristatavad.
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Vorreldes varasemate katsetega, kus eeltreenitud mudeli kasutamisel saavutasin mAP =
0,508 ning folk150 trainset pohjal nullist treenides mAP = 0,232, niitab jareltreenitud
mudeli tulemus selget arengut (Tabel 2). See kinnitab, et {ilekandedppe rakendamine osutus

tohusaks valikuks olukorras, kus treeningandmestik on piiratud mahuga.

Tabel 2. CoverHunter mudeli efektiivsus erinevate treeningandmete 15ikes. Kd&ik katsetused kasutasid

hindamiseks iihte ja sama testandmestikku folk150_testset.

Treeningandmed Testandmed MR1 mAP Vahe (mAP)
SHS100K (eeltreenitud) folk150_testset 5.881 0.508 0.00%
covers80 folk150_testset 20.331 0.120 -76.36%
folk150_trainset folk150_testset 8.923 0.232 -54.34%
SHS100K + folk150_trainset folk150_testset 3.610 0.704 +38.58%
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3.3. Kogu andmestiku kasutamine mudeli treenimisel

Pdrast hiiperparameetrite testimist ja sobiva konfiguratsiooni valimist treenisin mudelit
kasutades kogu folk150 andmestikku. Erinevalt varasemast l&dhenemisest, kus osa esitusi oli
reserveeritud testimiseks, kaasasin niilid treeningusse ka koik need salvestused, mida olin
varem kasutanud eraldi testandmetena. Seda pohjusel, et t66 selleks etapiks ei keskendunud
ma enam mudeli {ldistamisvOoime testimisele, vaid voimalikult hea esitustaseme
saavutamisele kogu olemasoleva andmestiku piires. Selline ldhenemine vdimaldas mudelil
kasutada kogu andmestiku potentsiaali ning oppida muusikalisi seoseid kodigi méargendatud

salvestuste pdhjal voimalikult terviklikult.

Lisaks jaotises 3.2.4. kirjeldatud andmete rikastamise viisidele kasutab CoverHunter
vaikimisi ka tempomuutust: iga salvestuse kohta genereeritakse automaatselt neli tdiendavat
versiooni erinevate tempodega (-20%, -10%, +10%, +20%), mis suurendab mudeli
vastupidavust esituste vahelistele tempovariatsioonidele. Seeldbi viidi tegelik treenimine 1dbi
mitte 2400, vaid 12000 helisisendi pohjal, mis suurendas oluliselt treeningandmestiku

ulatust.

Treeningprotsess toimus olemasoleva eeltreenitud mudeli baasil, kuna selline l&henemisviis
osutus varasemate katsetuste pdhjal koige tOhusamaks (vt eelmist jaotist). Treenimisel
kasutasin 5-kordset ristvalideerimist (5-fold cross-validation), mis on meetod andmestiku
siistemaatiliseks jagamiseks viieks vordseks osaks. Igas tsiiklis kasutatakse neli osa
treeninguks ja iiks osa valideerimiseks, seejuures vahetuvad need rollid viiel jarjestikusel
ringil. Selline ldhenemine aitab maksimaalselt dra kasutada piiratud andmehulka ning annab

usaldusvédrsema iilevaate mudeli stabiilsusest ja toimimisest erinevates andmejaotustes.

Kogu treening kestis ligikaudu 97 minutit ning viidi 1&bi sama hiiperparameetrite
konfiguratsiooniga, mille olin eelnevate katsetuste pdhjal sobivaimaks tunnistanud. Kuna
treenimiseks kasutati koiki maérgendatud salvestusi, suurenes nii andmemaht kui ka
muusikaline varieeruvus, mis omakorda voimaldas mudelil dppida mustreid mitmekesisemalt
ja tdpsemalt. Samas eeldas kogu andmestiku kasutamine ka kriitilist tdhelepanu
andmekvaliteedile. Treeningu eel mérkasin moningaid vigu andmete margendamisel — néiteks

olin esialgu méiratlenud lood "Tarvastu polka" ja "Aiapapa polka" kaheks erinevaks palaks,

51



kuigi tegemist on tegelikult sama viisiga. Sellised vastuolud parandasin ma kisitsi enne

16plikku treeninguprotsessi, et tagada sisendandmete kvaliteet ja usaldusvéirsus®.

Selle treeningu tulemusel arvutati kauguste maatriks (vt jaotist 3.1.2), mille alusel oli
voimalik tuvastada salvestustevahelist muusikalist sarnasust ning mudeli Oppimisel

kujunenud jaotust holmanguruumis.

3.4. Visuaalse klasterkaardi loomine

Nagu jaotises 3.1.2 kirjeldatud, loob CoverHunteri mudel iga helisalvestuse jaoks
128-mddtmelise hdolmanguvektori, mis peegeldab selle muusikalisi omadusi kompaktsel ja
vorreldaval kujul. Kuna hdlmanguvektorid paiknevad kdrgemdotmelises ruumis, ei ole nende
omavaheliste kauguste otsene ja geomeetriline visualiseerimine vdimalik, sest inimese
ruumitaju piirdub kolmemodtmelise ruumiga. Seetdttu on vaja modtmete vihendamist, mis

vOimaldab salvestuste sarnasussuhteid uvurida visuaalselt.

Uheks levinud lihenemiseks on mddtmete vihendamise meetod t-SNE (van der Maaten ja
Hinton, 2008), mis projitseerib kdrgemoddtmelised andmed kahemddtmelisse ruumi, piitides
sédilitada eelkdige punktidevahelisi lokaalseid kaugussuhteid. Selle teisenduse tulemusena
koostasin kahemdotmeliste koordinaatide pohjal visuaalse klasterkaardi (Joonis 14), kus iga
punkt tdhistab {ihte helisalvestust. Punktide omavaheline kaugus annab ligikaudse
ettekujutuse salvestuste muusikalisest sarnasusest, mis pohineb algsete hdlmanguvektorite
koosinuskaugustel. Kaardil tdhistavad monokromaatilised ehk hallid punktid neid salvestusi,
mis kuuluvad folk150 andmestikku ning mida kasutasin mudeli treenimiseks; punased
punktid tdhistavad uusi, treeningusse mittekuulunud salvestusi. Viimaste paiknemine kaardil
niditab, kuidas mudel {ildistab uute ndidete pdhjal nende sarnasust olemasolevate

rithmitustega.

% Tépsustuseks olgu 6eldud, et andmete mirgendamisel esinenud iiksikud ebatidpsused ei mdjuta mudeli
16pptulemust mérkimisvéarselt, kuna iga salvestus moodustab vaid véikese osa tervikust. Mudeli iildine joudlus
kujuneb akumuleeruvalt kdigi salvestuste pdhjal, mistdttu on iiksikute andmepunktide mdju marginaalne.

52



Joonis 14. CoverHunteri mudeli koostatud kauguste maatriksi pdhjal loodud klasterkaart. Monokromaatilised
margised viitavad mérgendatud salvestustele, mille alusel loodi treenimisel klastrid. Punased aga mérgendamata
salvestused, mida treenimisel ei kasutatud. Visualiseerimise implementeerisin tarkvarateegi Plotly abil ning see

on osa loodud pillilugude infosiisteemist (Lisa 1).

Oluline on aga rohutada, et t-SNE on visualiseerimisvahend, mitte klasterdamisalgoritm.
Kahemodtmelisel kaardil ndhtavad kaugused ja rithmitused ei pruugi tépselt peegeldada
korgemddtmelise ruumi tegelikku struktuuri. Néditeks voivad kaks salvestust paista 2D-kaardil
lahestikku, kuigi nende vaheline kaugus kdrgemddtmelises hdolmanguruumis on suur — ja
vastupidi. Selline geomeetriline moonutus tuleneb t-SNE algoritmi eripérast: see keskendub
peamiselt ldhestikke asuvate andmepunktide ehk kohalike sarnasuste sidilitamisele. See
tdhendab, et kuigi ldhestikku olevad salvestused jddvad enamasti ka 2D-kaardil 14hestikku,
voivad kaugemad suhted olla tugevalt moonutatud. Tulemuseks on visuaalselt haaratav, kuid
geomeetriliselt osaliselt ebatidpne iilevaade kogu andmestiku struktuurist. Seeldbi ei pruugi

Joonisel 14 esitatud klasterkaart peegeldada salvestustevahelisi tegelikke sarnasussuhteid.

Metoodiliselt oleks tdpsem teostada klasterdamine otse kdrgemodtmelises ruumis, mitte selle
kahemddtmelise projektsiooni alusel. Uheks sobivaks lihenemiseks on niiteks tiheduspdhine
algoritm DBSCAN?, mis ei eelda ette klastrite arvu ega kuju ning vdimaldab tuvastada

salvestuste loomulikke rithmi, 1&htudes nende asukohast korgemddtmelises hdolmanguruumis.

7 Vt niiteks: https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.cluster. DBSCAN.html
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Kéesolevas t60s ma sellist klasterdamist siiski ei rakendanud, kuna see ei ole osa
CoverHunteri vaikimisi pakutavast funktsionaalsusest. Kuna aga salvestuste riihmitamine
otse hdlmanguvektorite alusel voimaldaks viltida t-SNE visualiseerimisest tulenevaid
geomeetrilisi moonutusi, on selle rakendamine kavandatud edasise uurimistod iiheks
arengusuunaks. Peatiikis 4.3 poordun siiski osaliselt sellise ldhenemise poole, kui kasutan
otse korgemoddtmelisi hdlmanguvektoreid selleks, et koostada sarnasuse pohjal jérjestatud
pingeread uute salvestuste ja uurimiskorpusse kuuluvate salvestuste vahel. Kuigi tegemist ei
ole otseselt klasterdamisega, séilivad sellises jarjestamises holmanguvektorite kaugussuhted,
voimaldades hinnata, kuivord suudab mudel siduda uusi salvestusi juba olemasolevate,
viisitiilibilt sarnaste salvestustega. Samas tuleb rohutada, et salvestuste klasterdamine ei ole
eesmirk omaette, vaid vahend, mille kaudu toetada kiesoleva t66 pohieesmaérki: tuvastada

ithe ja sama rahvaviisi erinevaid esitusi.

Sarnaselt jaotises 2.2.3 kirjeldatud kasitsi tehtud andmete mérgendamisele — kus salvestused
tuli kuulamise teel viisitiitipideks rithmitada — vajasin ka siin tdhusat ja sujuvat to6vahendit,
mis voimaldaks kiiresti hinnata mudeli vdljundite kvaliteeti ning avastada voimalikke seoseid
salvestuste vahel. Kuigi kahemddtmeline klasterkaart ei kajasta téielikult kdrgemddtmelise
hélmanguruumi struktuuri, pakub see siiski esmase visuaalse iilevaate, mille abil on voimalik
tuvastada kandidaatsalvestusi, mis voiksid kuuluda sama wviisitiiiibi alla voi olla omavahel

muusikaliselt seotud.

Selleks tdiendasin olemasolevat pillilugude infosiisteemi (vt Lisa 1), lisades vdimaluse
kuvada interaktiivset klasterkaarti ja kuulata igat salvestust otse vastavale andmepunktile
klikkides. See vdimaldas mul valideerida mudeli poolt tuvastatud sarnasusi kuuldeliselt —
sarnaselt kisitsi tehtud mirgendusele —, kuid mérksa kiiremini ja slisteemsemalt. Tulemuseks
on todvahend, mis toetab arhiivisalvestuste kiiret ja sihipérast 1dbivaatust, {ihendades mudeli

pakutud sarnasussuhted vahetu kuuldelise kontrolliga.

Visuaalse klasterkaardi analiiiisi ja selle pohjal {ihe ja sama muusikapala erinevate esituste

tuvastamist késitlen jargnevas peatiikis.
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4. Analiiiis ja tulemused

Eelmises peatiikis kirjeldatud visuaalse todvahendi — klasterkaardi — abil on vdimalik uurida,
milliseid mustreid ja rithmitusi ilmneb helisalvestuste vahel, kui mudeli poolt genereeritud
holmanguvektorid projitseeritakse kahemdotmelisse ruumi t-SNE abil. Kéesolevas peatiikis
analiilisin, milliseid seoseid selline visualiseerimine esile toob ning kuivord saab selle pohjal
tuvastada nii tihe ja sama viisitiiiibi erinevaid esitusi kui ka vdimalikke ebatépsusi
arhiiviandmetes. Lisaks kahemoddtmelise klasterkaardi analiiiisile késitlen ka mudeli
suutlikkust hinnata sarnasust tdiesti uute sisendsalvestuste ja olemasolevate salvestuste vahel,

tuginedes otse korgemddtmelistele hdlmanguvektoritele.

4.1. “Kaverite” leidmine klasterkaardil

Visuaalne klasterkaart ei ole pelgalt vahend mudeli sisemiste seoste illustreerimiseks, vaid
toetab ka sisulist analiilisi, vOimaldades suunata tihelepanu salvestustele, mis vodivad
esindada sama viisitiilibi erinevaid esitusi (ehk olla “kaverid”). Kuigi kaardil ndhtavad
rihmitused pohinevad t-SNE algoritmi abil projitseeritud kahemddtmelisel ruumil,
peegeldavad need siiski teatud méddral ka korgemdotmelises hdolmanguruumis kehtivaid
sarnasussuhteid. Seeldbi vOib salvestuste ldhestikune paiknemine 2D-kaardil viidata nende

lahedusele ka mudeli algses esitusruumis.

Sellest ldhtuvalt avas klasterkaart voimaluse oletada viisitiiiibiga seotust ka nende salvestuste
puhul, millel puudus varasem mirgendus. Kui mérgendamata salvestus paiknes samas
riihmas koos juba mérgendatud ndidetega, viitas see potentsiaalsele muusikalisele sarnasusele

ning voimalikule kuuluvusele samasse viisitiilipi.

Selliste seoste kontrollimiseks kujunes vélja jirgmine toOprotsess: tuvastasin konkreetse
viisitlitibi klastri asukoha iildisel kaardil, suurendasin vastavat ala ning keskendusin selles
piirkonnas paiknevatele salvestustele. Seejérel kuulasin 1dbi kdik mérgendamata salvestused,
mis paiknesid klastris vdi selle vahetus ldheduses, ja vordlesin neid kuuldeliselt samas
riihmas olevate juba méargendatud salvestustega. Kui muusikaline sisu kattus olemasoleva

viisitlilibiga, méérasin salvestusele vastava mirgendi; kui mitte, jitsin selle korvale.
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Nagu on mérkinud ka Ingrid Riiiitel, vdivad analiilisi tulemusel moodustuvad klastrid erineda
nditeks viiside arvu, homogeensuse ja kompaktsuse poolest (Riiiitel 2006: 86). Kéesolevas
to0s ilmnes sarnane mitmekesisus ka mudeli loodud klastrites, mis erinesid margatavalt nii
tapsuse kui ka kasutusvaidrtuse poolest. Moned riihmad voimaldasid tuvastada rohkesti uusi
esitusi, teised sisaldasid mitut viisitlitipi vOi jagunesid sama tliiibi puhul mitmeks
eraldiseisvaks klastriks. Nende erinevuste alusel jaotasin klastrid viide kategooriasse,

lahtudes nende sidususest ja praktilisest rakendatavusest uute viisitlitipide midramisel (vt

Tabel 3).

Tabel 3. Klasterkaardil esinevad klastrid sdltuvalt nende sidususest ja praktilisest rakendatavusest.

Tiitp |Nimetus Kirjeldus

Kdrge tapsusega

I klastrid

Klastrid, milles valdav osa salvestusi on digesti paigutatud.

Segatapsusega

klastrid Klastrid, milles diged ja valed ennustused esinevad ligikaudu vérdselt.

Sama viisitlilibi esitused on paigutatud geomeetriliselt mitmesse

1l Poolitatud klastrid . .
erinevasse klastrisse.

v Uustekkelised Klastrid, milles leiduvate salvestuste viisitilpe ei olnud eelnevalt
klastrid margendatud.
Taiendamata . R D o

\% Klastrid, kuhu ei paigutunud uusi, maaramata esitusi.

klastrid

Jargnevalt toon vélja klastrite detailsemad kirjeldused koos neid illustreerivate nididetega.

4.1.1. Korge tapsusega klastrid

Korge tuvastustipsusega klastrid on selgepiirilised ja iihtsed riihmad, kus valdav osa mudeli
madrangutest osutus Oigeks. Valed madratlused on iiksikud ja paiknevad tavaliselt klastri
servaaladel, jattes keskosa puhtaks ja usaldusvéirseks. Sellised klastrid olid eriti tShusad uute

“kaverite” leidmisel.

Uheks selgeks niiteks on viisitiilip “Roosiaias” (Joonis 15). Klaster sisaldas suurel hulgal
korrektseid médratlusi — mérgendamata salvestusi, mille mudel Oigesti paigutas juba
teadaolevasse “Roosiaia” viisitiilibiga klastri piirkonda. Rohelised andmepunktid tdhistavad
neid uusi, Oigesti médratud salvestusi. Punased punktid viitavad ekslikele ennustustele, mis

antud viisitiiiibi alla kuuluma ei peaks.
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Joonis 15. (a) Viisitiiiibi “Roosiaias” sisse suurendatud klaster. Suur osa mudeli ennustustest on korrektsed
(tdhistatud rohelisega) ning iiksikud voltspositiivsed paiknevad klastri dértes (tdhistatud punasega). Hallid
mérgised tdhistavad viisitiiiibiga “Roosiaias” mairgendatud salvestusi. (b) Antud klastri paiknemine tldisel

klasterkaardil.

(a)

Sarnase iilesehitusega korgtipsusega klastrid ilmnesid ka jargmiste viisitiiiipide puhul: “Ma
tahaksin kodus olla”, “Tule aga tule”, “Kui kodunt ma laia maailma”, “Vengerka (sitikad ja

satikad)”, “Suboota”, “Hulkuri valss” jt.

4.1.2. Segatipsusega klastrid

Segatdpsusega klastrid on vorreldes korgtépsusega klastritega vihem tihtlased: ligikaudu pool
mudeli ennustustest osutus digeks, kuid teine pool osutus ekslikuks. Nende klastrite abil on
vOimalik tuvastada wuusi esitusi, kuid nduavad hoolikamat selekteerimist ja sagedast
kontrollkuulamist. Neid voib késitleda ka kui "hit or miss"” tiilipi klastreid, kus mudeli

ennustustel esineb nii markimisvaarset tapsust kui ka méirgatavat miira.

Sellised klastrid esinesid sagedamini suuremate rithmitustena, kus mérgendatud salvestuste
arv oli juba eos suur. Joonisel 16 on illustreeritud viisitiilibi ,,Perekonnavalss* klaster, mis

kuulub iseloomulikult sellesse kategooriasse.
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Joonis 16. (a) Viisitiiiibi “Perekonnavalss” klaster. Oigete ennustuste hulgas on hulgaliselt ka valesid ennustusi
ehk salvestusi, mis tegelikult “Perekonnavalsi” viisitiiiibi alla ei kuulu. (b) Antud klastri paiknemine iildisel

klasterkaardil.

(a)

4.1.3. Poolitatud klastrid

Poolitatud klastrid tdhistavad juhtumeid, kus sama viisitiitibiga salvestused, mille kuuluvus
on margendamisel kinnitatud, paiknevad t-SNE klasterkaardil mitmes eraldi piirkonnas,
moodustades kaks vOi enam visuaalselt isoleeritud klastrit. See viitab sellele, et mudel ei
suutnud nende salvestuste vahelisi sarnasusi 2D-projektsioonis iihtsesse klastrisse koondada,
ehkki need kuuluvad samasse viisitiilipi. Poolitatus v3ib olla pohjustatud esituste erinevast
stiilist, salvestuskvaliteedist voi mudeli piiratud iildistusvoimest. Samas tuleb arvestada, et
t-SNE vdhendab korgemootmelise holmanguruumi modtmeid ning voib selle kdigus
sarnasussuhteid visuaalselt moonutada (vt jaotist 3.4). Seega ei pruugi klastrikaardil ilmnev

eraldatus alati viidata tegelikule sisulisele kaugusele.

Uheks selliseks niiteks on “Karoobuska” viisitiiiibi salvestused, mis asuvad klasterkaardil
kahes eraldiseisvas piirkonnas (Joonis 17) — esitus RKM, Mgn. II 2000 d paikneb teistest
“Karoobuska” salvestustest eraldi. Nagu selgub jaotises 4.3, on need vastavad salvestused
mudeli kujundatud kdrgemdotmelises ruumis siiski omavahel 1dhestikku, mis viitab sellele, et
selline visuaalne poolitatus on pdhjustatud just andmete kahemodtmeliseks teisendamisest,

mitte nende sisulisest erinevusest.
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Joonis 17. (a) Viisitiilibi “Karoobuska” klaster. Mudel grupeeris sama viisitiiiibi salvestused kahte erinevasse

ehk “poolitatud” klastrisse. (b) Antud klastri paiknemine iildisel klasterkaardil.

4.1.4. Uustekkelised klastrid

Uustekkelised klastrid on mudeli loodud rithmad, millel puudus eelnev viisitiiiibi médrgend ja
mis ei moodustunud treeningprotsessi kdigus. Need klastrid osutavad potentsiaalsetele uutele
viisitiilipidele. Néiteks kuulub sellesse tiiiipi viisitiilip “Kodukiila ndmmed” (Joonis 18), mis
eristus liksnes mudeli ennustuste pohjal ja mille puhul ei olnud varasemat kasitsi madratud

seost.

59



Joonis 18. (a) Viisitiitibi “Kodukiila ndmmed” klaster. Mudel grupeeris salvestused, mis moodustavad uue

viisitiitibi riihma “Kodukiila ndmmed” (rohelised ringid). (b) Antud klastri paiknemine iildisel klasterkaardil.

(a)

4.1.5. Taiendamata klastrid

Selle kategooria moodustavad klastrid, mille puhul mudel paigutas sinna vaid juba eelnevalt
tuntud ja mirgendatud salvestusi. Ehkki klaster ise oli sisemiselt {ihtne ja korrektne, ei
tuvastatud selle kaudu iihtegi uut voimalikku esitust. Selliseid klastreid voib nimetada ilma
uute madranguteta klastriteks, ning nende esinemine viitab kas sellele, et koik esitused olid

juba teada, vai et mudel ei suutnud uusi esitusi vélja pakkuda.

Uhtekokku oli selliseid klastreid 38 (150-st).

4.1.6. Mudeli rakendatavuse hindamine

Mudeli genereeritud hdlmanguvektorite pohjal loodud kahemddtmelise klasterkaardi alusel
onnestus mul médrata viisitiitip kokku 663 varem mérgendamata salvestusele. Need jagunesid
112 erineva viisitiiiibi vahel, moodustades maérkimisvadrse osa kogu uurimiskorpusest.

Viisitiitipide jaotust illustreerib koondstatistika Lisas 3.

Tulemused niitavad, et klasterkaart on tGhus vahend seni mérgendamata arhiivisalvestuste

siistemaatiliseks liigitamiseks. Salvestuste ruumiline paigutus kaardil 161 eeldused
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sihipdraseks kuuldeliseks kontrolliks, mille abil oli voimalik hinnata, kas mudeli 1dhestikku

asetatud salvestused tdepoolest kuulusid samasse viisitiiipi.

Kodige suuremat lisavaartust pakkusid korge tédpsusega ja uustekkelised klastrid (vt Tabel 3),
mis vOimaldasid leida nii uusi esitusi olemasolevate viisitiitipide seast kui ka tuvastada seni
mirgendamata tililipe. Samas ilmnesid ka juhud, kus sama viisitiiiibiga salvestused paiknesid
kaardil mitmes eraldiseisvas piirkonnas (vt 4.1.3). See toi esile, et t-SNE kaardil pShinev
analliis saab toimida eeskétt suunava abivahendina, kuid sarnasussuhete usaldusvdirsem

hindamine eeldab analiiiisi kdrgemoddtmelises hdlmanguruumis.

Viisitiilipide méddramisel jdi keskseks salvestuste kuuldeline hindamine, kuid t-SNE algoritmi
abil projitseeritud klasterkaart osutus seejuures oluliseks todvahendiks. Visualiseerimine
vOimaldas kiiresti esile tuua salvestustevahelisi seoseid, mida ei olnud metaandmete pdhjal
voimalik tuvastada, ning suunas tdhelepanu riihmadele, mille liikmete viisitiilipi sai
kuuldeliselt valideerida. Selline ldhenemine loob aluse arhiivikorpuse sisupdhiseks
tdiendamiseks viisil, mis tugineb otseselt helisisu sarnasusele, mitte liksnes olemasolevale

mérgendusele.

4.2. Arhiivivigade tuvastamine

Lisaks muusikaliste seoste ja sarnaste esituste leidmisele voimaldab klasterkaart tuvastada ka
vigu arhiiviandmetes, niiteks duplikaate voi valesti mirgendatud salvestusi. Kui mudel
paigutab kaks erinevate metaandmetega salvestust klasterkaardil vdga ldhestikku, v3ib see
viidata olukorrale, kus tegemist on kas sama esitaja kordusvotetega voi koguni tehniliste

duplikaatidega. Sellised juhtumid védrivad ldhemat kuulamist ja kontrolli.

T66 kiigus dnnestuski tuvastada mdningaid selliseid duplikaate. Uhe konkreetse niitena vdib
tuua juhtumi, kus kaks erineva viitega salvestust — RKM, Mgn. II 2630 n ja RKM, Mgn.
ER 2 (4) — asusid klasterkaardil vahetus ldheduses (Joonis 19). Kuigi salvestuste
metaandmed (sh pealkiri, esitaja, kihelkond ja kogumisaasta) olid erinevad, osutus helifailide
sisu kuulamisel identseks. Tdendoliselt on tegemist digiteerimisprotsessis tekkinud veaga,
kus tiks ja sama salvestus on ekslikult seotud kahe erineva arhiivikirjega. Kuna erinevused
ilmnesid ainult metaandmetes, mitte aga helisisus, oleks selline viga ilma kuuldelise

kontrollita jadnud markamatuks.

61



Joonis 19. Mudel paigutas kokku kaks lugu: RKM, Mgn. II 2630 n ja RKM, Mgn. ER 2 (4). Metaandmed on

kirjetel liksteisest tdiesti erinevad, kuid helifailid on identsed.

Kuna kiesoleva uurimistod fookus oli suunatud eelkdige viisitiilipide tuvastamisele ja
salvestuste grupeerimisele, ei olnud mul véimalik klasterkaardi abil tuvastatud potentsiaalsete
duplikaatide ja muude anomaaliate kontrollimiseks koiki vastavaid salvestusi siistemaatiliselt
1dbi kuulata. See eeldaks eraldi ajamahukat ettevotmist, mis voiks tulevikus kujuneda omaette
uurimissuunaks. Siiski illustreerib antud néide, kuidas masindppepdhisel mudelil v3ib olla

praktiline rakendus arhiivimaterjalide kvaliteedikontrollis ning arhiivivigade tuvastamisel.

4.3. Uute salvestuste viisitiiiibi tuvastamine

Kui jaotises 4.1 tuginesin iihe ja sama viisitiiiibi erinevate esituste tuvastamiseks
projitseeritud klasterkaardile, siis kéesolevas jaotises ldhenen {ilesandele otse mudeli
genereeritud korgemodtmeliste hdlmanguvektorite kaudu. Eesmérk on ka hinnata, kuivord
suudab mudel méérata viisitiilibi tdiesti uute salvestuste puhul, ilma mddtmete vahendamise

vO1 visuaalse rihmitamise vahenduseta.

Kuna eelneva analiilisi kédigus Onnestus mul médrata viisitiilip enam kui 600 varem
mirgendamata salvestusele (vt jaotist 4.1), mis lisandusid juba varasemalt olemasolevale

2400 salvestusest koosnevale andmestikule, koostasin nende pdhjal uue ja mitmekesisema
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treeningkorpuse. Selle tulemusel treenisin mudelit uuesti®, kasutades enam kui 3000
salvestust. Selline tdiendus suurendas mudeli voimet tuvastada muusikalisi mustreid ning
parandas selle iildistusvoimet — st suutlikkust dra tunda sarnasusi ka varem ndgemata

esitustes.

Katse eesmérk ei olnud testida iiksnes mudeli tdpsust, vaid ka seda, kuivord suudab mudel
siduda uued sisendsalvestused olemasolevate arhiivisalvestustega, tuginedes ainuiiksi nende
helilisele  sarnasusele. Valisin  katseks viis  viisitiilipi, mille esinemissagedus
treeningandmestikus varieerus: osa neist oli seal esindatud rohkesti, osa vidhesel médral (vt
Tabel 4). Iga valitud viis méngiti uuesti sisse neljal erineval pillil — 1566tsal, karmoskal, viiulil
ja vilepillil. Lootsal, karmoskal ja vilepillil esitasin lood ise, viiulil mingis Krista Sildoja.
Selline 1dhenemine voimaldas uurida, kuidas mdjutavad tuvastustulemusi nii konkreetse viisi

kui ka pilli varasem esindatus treeningandmetes.

Tabel 4. Uute salvestuste viisitiilibi 1dikes ja vastavate salvestuste arv treeningandmetes.

Viis Salvestusi
Padespaan 215
Savikoja venelane 51
Aleksandra valss 23
Maikuu paevad 9
Tule mulle, mu neiu 3

4.3.1. Sarnasusel pohineva pingerea koostamine

Uute salvestuste tuvastamiseks kasutasin mudeliga kaasnevat kisurea tooriista®, mille abil
sai sisendina kasutada tksikut helifaili ning genereerida selle pdohjal pingerea n koige
sarnasemast salvestusest olemasolevast andmestikust. Kdesolevas t60s méadrasin n = 10, kuna
kiimme esimest vastet annavad piisava iilevaate mudeli jéarjestustulemustest, ilma et analiiiis
muutuks liigselt koormavaks voi ebaiihtlaseks. Sellest mahust piisab, et hinnata, kas mudel
paigutab viisitiiiibilt sarnased salvestused pingerea algusesse ning kuivord need kattuvad

sisendsalvestuse tegeliku viisitlitibiga.

% Treenimine toimus sama konfiguratsiooni alusel nagu varem.
% https://github.com/alanngnet/CoverHunterMPS/blob/main/tools/identify.py
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Tooriist genereeris esmalt sisendsalvestusest holmanguvektori, kasutades sama CQT-pdhist
spektraalanaliilisi nagu treeningu kdigus, ning arvutas seejirel koosinuskauguste pdhjal
kaugused koigi andmestikus olevate salvestuste hdlmanguvektorite suhtes. Tulemuseks oli
pingereastatud loend arhiivisalvestustest, mille kaudu oli voimalik hinnata, kuivord tépselt

suudab mudel méairata salvestuse kuuluvuse viisitiiiibi alusel.

Tabelis 5 on esitatud ndide, kus sisendsalvestusena kasutasin karmoSkaga méngitud viisi
“Maikuu pdevad”. Tabelis on vilja toodud kiimme salvestust, mida mudel hindas
sisendsalvestusega kdige sarnasemaks. Neist iiheksa kuulusid samasse viisitiilipi nagu
sisendsalvestus, kusjuures seitsmendal kohal olev FAM 61 (6) ei olnud varem méirgendatud.
See tdhendab, et mudel suutis lisaks juba teadaolevatele tiilibiseostele osutada ka uutele

vastavustele. Terviklikult on sarnasuste pingeread sisendsalvestuste 10ikes vélja toodud Lisas

3.

Tabel 5. Karmoskal méngitud “Maikuu péevad” (maikuu g karmoska.wav) kiimme kdige sarnasemat vastet.
Kiimnest iiheksa vastet on Jiged ehk nende viisitiilip kattub sisendsalvestuse viisitiilibiga. Kauguse veerg
tahistab salvestuse suhtelist kaugust sisendsalvestusest hdlmanguruumis — mida vidiksem viirtus, seda

sarnasemaks hindab mudel vastet. Téarniga tahistatud viisitiilip viitab uuele tuvastusele, mida ei olnud eelnevalt

margendatud.
Jrk | Kaugus Viide Sisukirjeldus Viisitilip
1 0.176785 |ERA, DAT 36 (44) Reilender. Maikuu paevad
2 0.195684 |ERA, DAT 85 (14) Reilender. Maikuu paevad
Reinlender "Kevade, kui maikuu
3 0.19817 |ERA, DAT 36 (22) paevad, siis koik died ditsma Maikuu paevad
laavad".
4 0.219032 [\;})(M Mgn. 1l 4158 Omaloominguline (reinlender) Maikuu paevad
5 0.222021 |ERA, DAT 38 (28) Reinlender. Maikuu paevad
6 0.226924 [\;})(M Mgn. ER 68 Véru reilender Maikuu paevad
7 0.227469 |FAM 61 (6) Reilender. Maikuu pdevad*
8 | 0220257 |KKI, RLH83:9(9) |oFS Mlivasta Maikuu paevad
peremees...Leilender.
9 0.237131 |RKM, Mgn. Il 2646 ¢ ::Ika - Pisikene Ants, mis nutad
Kevadel, kui maikuu paevad... . N
10 | 0.238278 |ERA, DAT 39 (41) (Vestlus + "Reindender") Maikuu paevad
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Sarnasuste tuvastamise pohimdte sarnaneb klasterkaardil kasutatule (vt jaotist 4.1) — eesmérk
on leida salvestused, mis paiknevad hdlmanguruumis ldhestikku. Kuid erinevalt t-SNE
visualiseerimisest, mille kdigus osa korgemdotmelist teavet voib kaduma minna, pShineb siin
kasutatud pingereastamine otseselt hdolmanguvektorite vahelisel kaugusel. Seetdttu sdilivad
salvestuste omavahelised kaugused kadudeta, ilma modtmete vdhendamisest tulenevate

moonutusteta, voimaldades seeldbi usaldusvadiarsemat ja metoodiliselt tipsemat analiiiisi.

Heaks néiteks on “Karoobuska” viisitiilibi juhtum (vt jaotist 4.1.3), kus iiks selle viisitiilibi
salvestus — RKM, Mgn. II 2000 d — paiknes klasterkaardil teistest eraldi, moodustades
visuaalselt isoleeritud klastri. Kui aga koostada sarnasuse alusel pingerida, tuginedes otseselt
holmanguvektoritele, hindab mudel selle salvestuse sarnasust iilejddnud ‘“Karoobuska”
esitustega korgeks ning asetab selle pingerea etteotsa (vt Lisa 5). See kinnitab, et
korgemddtmelises ruumis toimuv analiiiis voimaldab tuvastada sisulisi seoseid ka juhul, kui

need jddvad kahemdodtmelisel klasterkaardil varjatuks.

4.3.2. Tulemuste kvantitatiivne hindamine tipsusmooédikute alusel

Mudeli tohususe kvantitatiivseks hindamiseks kasutasin kahte mdodikut: AP (average
precision ehk keskmine tdpsus) ja Rl (rank of first relevant item ehk esimese asjakohase
vaste jirjestusnumber pingereas). Need moddikud erinevad jaotistes 3.2.1 ja 3.2.2 kirjeldatud
mdddikutest mAP ja MR selle poolest, et siin hinnatakse tépsust iga iiksiku sisendsalvestuse
16ikes, mitte keskmist koigi paringute ldikes. Samuti piirdusid arvutused ainult esimese
kiimne vastusega®, mis vOimaldab mddta mudeli tdpsust just pingerea iilemises osas —
praktikas kdige olulisemas osas. Viisitiilipide ,,Maikuu pdevad“ ja ,,Tule mulle, mu neiu*
puhul oli andmestikus aga vihem kui kiilmme salvestust, mistdttu arvutati tdpsus vastavalt

olemasoleva arvu vastete pohjal.

Tabel 6 koondab tulemused moddiku AP pdhjal ehk niitab, kui suur osa mudeli tagastatud
kiimnest esimesest vastest kuulus samasse viisitiitipi kui sisendsalvestus. Tadpsustuseks olgu
oeldud, et moodik AP arvestab mitte ainult digete vastete koguarvu, vaid ka nende jirjestust
pingereas. Naiteks ei pruugi 10-st 9 dige tulemuse korral tépsus olla automaatselt 90% — kui
oiged vasted paiknevad jérjestuse eesotsas, siis on mdodiku védrtus kdrgem kui juhul, kui

need paiknevad tagapool.

30 Seelibi vdiks kasutatud moddikuid tihistada ka kui: AP@10 ja RI@I0.
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Tabel 6. Mudeli poolt tagastatud 10 esimese vaste mdddik AP ehk keskmine tépsus pillide 15ikes, viljendatud

protsentides. Véirtus 100% tdhendab, et kdik 10 (vOi maksimaalselt voimalikud) vastet olid diged; vadrtus 0%

tdhendab, et kdik olid valed.

Viis Salvestusi Loots Karmoska Viiul Vilepill
Padespaan 215 100% 100% 100% 100%
Savikoja venelane 51 100% 100% 100% 100%
Aleksandra valss 23 100% 100% 100% 0%
Maikuu paevad 9 100% 98,9% 55,3% 0%
Tule mulle, mu neiu 3 100% 0 0 91,7%

Tabel 7 koondab tulemused tdiendava mooddiku R/ alusel, mis néitab esimese korrektse vaste

positsiooni pingereas — see vOimaldab hinnata, kui korgele asetab mudel kdige sarnasemat

salvestust ning kuivdrd on jérjestuse algus usaldusvédrne.

Tabel 7. Mudeli poolt tagastatud 10 esimese vaste moddik R/ ehk esimese korrektselt tuvastatud vaste
positsioon pingereas. Vairtus 1 tdhendab, et esimene vaste oli dige; X tdhistab, et iihtki diget vastet kiimne

esimese seas ei leidunud.

Viis Salvestusi Loots Karmoska Viiul Vilepill
Padespaan 215 1 1 1 1
Savikoja venelane 51 1 1 1 1
Aleksandra valss 23 1 1 1 X
Maikuu paevad 9 1 1 2 X
Tule mulle, mu neiu 3 1 X X 1

Katsete tulemused niditavad, et mudeli tdpsus soltub olulisel médidral nii viisi kui ka pilli
varasemast esindatusest treeningandmestikus. Koige jérjekindlamad ja korgeima tépsusega
tulemused ilmnesid 166tspillil, mille puhul tuvastati kdik viisid 100% tdpsusega — kdigi
sisendsalvestuste kiimme esimest vastet kuulusid vastavasse viisitiiiipi. Uheks vdimalikuks
pohjuseks voib pidada asjaolu, et treeningandmestikus oli just 166tspillil esitusi kdige rohkem
(ligikaudu 1300 salvestust), mistottu oli mudel selle pilli puhul ilmselt paremini "hdilestatud"
ja suutis sarnasusi kindlamalt hinnata. Sama korge tépsus saavutati ka viiside “Padespaan” ja
“Savikoja venelane” puhul, mille suhteliselt suurem esindatus treeningandmetes — sarnaselt

166tspilliga — vais samuti soodustada mudeli suuremat tdpsust sarnasuste jarjestamisel.

66



Viiuli ja karmoska puhul olid tulemused samuti iildjoontes head, kuigi mitte péris nii
jarjekindlad kui 166tspillil. Mdlema pilli puhul dnnestus enamik viisitiitipe digesti jédrjestada,
kuid esines juhtumeid, kus korrektsed vasted ei olnud esimeste hulgas (“Maikuu paevad”) voi
puudusid sootuks (,,Tule mulle, mu neiu*). See viitab sellele, et kuigi mudel on suuteline ka
nende pillide puhul edukalt sarnasusi hindama, vd&ib tdpsus olla madalam, kui
treeningandmetes on vastava pilli esitusi oluliselt vihem — niiteks sisaldas treeningkorpus
269 viiuli- ja 63 karmoskaesitust, samas kui 100tspilliesitusi oli tunduvalt rohkem.
Huvipakkuv on seejuures asjaolu, et karmoska tulemused olid monevorra paremad kui viiuli
omad, hoolimata sellest, et karmoska esitusi oli treeningandmetes vihem. Uhe vdimaliku
seletusena voOib oletada, et karmoska tdmbriline sarnasus 100tspilliga aitas kaasa mudeli

paremale iildistusvdimele just selle pilli puhul.

Varreldes teiste pillidega, andis vilepill iildiselt ndrgemaid tulemusi. Uheks tdenioliseks
pohjuseks on selle pilli viga piiratud esindatus treeningandmetes (ainult 2 esitust), mistottu
jai mudelil vdhem vdimalusi vilepillil esitatud lugude struktuursete tunnuste iildistamiseks.
Lisaks voib mdju avaldada ka vilepilli akustiline iseloom: vdorreldes 100tsaliste ja viiuliga
koondub vilepillil sagedusenergia suuremas osas  lilemhelidesse,  mitte
fundamentaalsagedusse (Miiller 2015: 48), mis voib mdjutada seda, millisel mééral salvestuse
heliomadused kajastuvad mudeli poolt toddeldavas holmanguvektoris ning seeldbi ka
sarnasuste hindamises. Huvipakkuv on aga asjaolu, et just vilepilli puhul dnnestus mudelil
véga edukalt tuvastada viisi “Tule mulle, mu neiu” esitused. Viiul ja karmoska sama katsega
toime ei tulnud, kuigi need andsid teiste viiside puhul vilepillist iildiselt paremaid tulemusi.
See osutab, et mudeli suutlikkus eristada wviisitiilipe ei soltu iiksnes vastavate esituste ja
konkreetsete pillide arvulisest esindatusest treeningandmestikus, vaid ka heliallikate

spetsiifilisest spektraalstruktuurist.

Kokkuvottes nditavad tulemused, et mudel suudab kiillaltki edukalt jarjestada sarnaseid
salvestusi ning tuvastada viisitliiibi ka arhiiviviliste uute salvestuste puhul. See kinnitab, et
mudel on rakendatav mitte ainult olemasoleva arhiivimaterjali analiilisiks, vaid ka uue
materjali kiireks vordlemiseks ja tiilibiseoste kontrollimiseks. Samas ilmnes, et mudeli
tohusus voib sdltuda konkreetsete viisitiiiipide ja pilliliikide esindatusest treeningandmestikus

— nditeks 100tspillil, mille salvestusi oli kdige rohkem, olid tulemused kdige stabiilsemad.
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Seetottu voib eeldada, et treeningkorpuse laiendamine ja mitmekesistamine aitaks veelgi

parandada mudeli tipsust ja {ildistusvdoimet ka vihem esindatud viisitiitipide ja pillide puhul.
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Kokkuvote

Kiesoleva magistritod eesmaérk oli uurida, kuidas saab muusika andmeanaliiiitika meetodeid
rakendada eesti rahvapillimuusika helisalvestuste vordlemiseks ja sarnasuste tuvastamiseks
ilma, et oleks vaja kasutada noodistusi. T60 keskmes oli kiisimus, kas tdnapédevased
masindppepodhised kaverituvastuse mudelid suudavad toetada folkloorse muusikamaterjali
analiiiisi, kus esitused on varieeruvad ning metaandmed sageli ebajérjekindlad voi koguni
ebatipsed. Eesmirk oli leida praktiline, muusika andmeanaliiiitikal pdhinev l&henemine, mis
vihendaks vajadust helisalvestusi likshaaval 1dbi kuulata ja transkribeerida ning toetaks

seeldbi rahvapillimuusika ulatuslikumat ja efektiivsemat analiiiisi.

Andmestik pdrines Eesti Rahvaluule Arhiivi 20. sajandi pillilugudest, mille koondamine
ithtseks ja korrastatud uurimiskorpuseks kujunes kéesoleva t66 oluliseks osaks. Loodud
korpus sisaldab enam kui 9000 pilliloo pohilisi metaandmeid ja viiteid helifailidele, kusjuures
ligikaudu kolmandikule salvestustest méirati t66 kdigus ka vastav viisitiiiip. See teeb
korpusest vairtusliku lahteandmestiku mitte ainult kdesoleva t60, vaid ka voimalike edasiste
andme- ja muusikateaduslike uurimuste jaoks. Korpus on avalikult kittesaadav ning seda

saavad soovi korral kasutada ka teised rahvamuusikauurijad.

CoverHunteri masindppemudelil pdhinev metoodika digustas end ning osutus sobivaks
rahvapillimuusika analiiisimiseks andmeteaduslikul viisil. Folkloristika seisukohalt on
markimisvdirne, et algselt popmuusika kaverlugude tuvastamiseks vélja tootatud mudel
suutis leida muusikalisi seoseid ka rahvapillimuusika salvestuste vahel. Mudeli abil dnnestus
médrata viisitiilip enam kui 600 arhiivisalvestusele, mis nditab selle praktilist rakendatavust
rahvamuusikakorpuse korrastamisel. Lisaks aitas mudel tuvastada moningaid vigu ja
ebatdpsusi arhiivimaterjali metaandmetes, kuigi nende siisteemsemaks avastamiseks on
vajalik edasine, sihipdrasem uurimine. Téhelepanu véérib ka asjaolu, et CoverHunter suutis
tuvastada viisitliiibi ka tdiesti uute salvestuste puhul, tuginedes iiksnes nende sarnasusele
uurimiskorpuses olevate niidistega iihises korgemdotmelises holmanguruumis, ilma eelneva

klasterdamiseta.

Tulemused viitavad siiski sellele, et mudeli joudlus sdltub suuresti nii konkreetsete pillide kui
ka viisitiilipide esindatusest treeningandmestikus. Néiteks saavutati parim tépsus 100tspillil
pohinevate salvestuste puhul, tdendoliselt seetdttu, et neid leidus treeningandmetes kdige
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rohkem. Samuti ilmnes, et viisitiilibid, mille esindatus treeningandmestikus oli suurem —
nditeks “Padespaan” ja “Savikoja venelane” — andsid mérgatavalt paremaid tulemusi kui
need, mille esitusi oli vihem. Sellest voib jireldada, et korpuse laiendamine nii pillide kui ka
viisitiitipide 16ikes voiks aidata veelgi parandada mudeli iildistusvdimet ning suurendada

sarnasuste hindamise tidpsust ka harvemini esinevate juhtumite korral.

Edasine uurimistod keskendub nii mudeli arendamisele kui ka uurimiskorpuse laiendamisele.
Uheks oluliseks suunaks on rahvalaulude helisalvestuste kaasamine. Kui kiesolev t66
keskendus pillimuusikale, siis edaspidi vOiks sarnast ldhenemist rakendada ka rahvalaulude
meloodiate analiilisil. Masindppel pdhinev klasterdamine ja sarnasuspohine jirjestamine
voimaldaksid tuvastada meloodiliselt sarnaseid laule ka juhtudel, kus metaandmetes
puuduvad otsesed seosed. Selline ldhenemine looks eeldused traditsioonilise rahvamuusika

laiemapdhjaliseks analiiiisiks ning toetaks selle mitmekesise parandi sligavamat mdistmist.

Teise olulise edasiarendusena on kavas rakendada klasterdamist otse kdrgedimensionaalses
hélmanguruumis, mitte iliksnes visualiseerimiseks. Kdesolevas t60s piirduti sarnasuspohise
jarjestamise ja t-SNE abil loodud kaardipdhise visualiseerimisega, kuid edaspidi on eesmirk
kasutada tihedusel pohinevaid klasterdamisalgoritme (nt DBSCAN), mis vdimaldavad
riihmitada salvestusi tdpsemalt nende hdolmangupdhise muusikalise sarnasuse jérgi. Selline
ldhenemine looks aluse senisest tdpsemaks ja automaatsemaks kaverite tuvastamiseks ning

oleks loogiline tdiendus CoverHunteri senisele todvoole.

Uhtlasi on kavas jitkata CoverHunteri mudeli hiiperparameetrite siistemaatilist testimist, et
leida konfiguratsioon, mis sobib kdige paremini rahvapillimuusika esituste varieeruvuse ja
akustiliste isedrasustega. Samuti on plaanis rakendada Alan Ng’ poolt viljatdootatud helistiku
invariantsuse meetodit, mis v0ib vOimaldada mudelil paremini tuvastada meloodilisi

sarnasusi lugude vahel, mis on esitatud erinevates helistikes.

Kokkuvottes osutab kéesolev uurimus, et muusika andmeanaliiiitika meetodid voivad
kujuneda viirtuslikuks todvahendiks rahvamuusika uurimisel. Need voimaldavad iihelt poolt
toetada arhiivimaterjali korrastamist, teisalt aga soodustada esituste vaheliste seoste
tuvastamist suurtes ja muusikaliselt mitmekesistes helikogudes. Kéesolevat t66d voib seeldbi
kisitleda kui iiht véimalikku ldhenemisviisi, mis vdiks toetada valdkonna edasist arengut.

Eriti oluline on see rahvapillimuusika klassifitseerimise ja siistematiseerimise seisukohalt,
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kus suur andmemaht ja esituste varieeruvus on seni takistanud tervikliku tiipoloogia
kujunemist. Loodetavasti tdhistab antud uurimus sammu ldhemale selle eesméirgi

saavutamisele.
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Summary

This thesis investigates how computational methods from the field of Music Information
Retrieval (MIR) can be applied to the analysis of Estonian folk instrumental music, with a
particular focus on identifying different performances of the same tune directly from audio
recordings, without relying on symbolic notation or manual transcription. The study
addresses both methodological and disciplinary challenges, proposing a semi-automated
approach for comparing and organizing archival recordings where metadata is often

inconsistent, incomplete, or inaccurate.
The central research questions were as follows:

e What methods can be used to compare and group instrumental folk music recordings
without symbolic notation?

e How well do current state-of-the-art cover song identification models perform when
applied to Estonian traditional instrumental music?

e How effective is automatic clustering in detecting different performances of the same
tune?

e (an such methods also help identify duplicates or cataloging errors in archival

metadata?

While the study is contextually related to earlier folkloristic work by Ingrid Riiiitel on the
classification of Estonian folk tunes, it proposes a different approach based on direct audio
comparison rather than symbolic transcription. Traditional methods have typically relied on
notated melodies and manual clustering, which are time-consuming and limited in scale. In
contrast, audio-based MIR techniques enable large-scale comparative analysis of musical
material without the need for prior transcription. This is particularly important for historical
field recordings, where transcription can be difficult due to variable performance styles,

non-standard intonation, or low recording quality.

A research corpus of over 9,000 instrumental recordings from the Estonian Folklore Archives
was compiled and preprocessed. These 20th-century field recordings, often collected using
mechanical or low-fidelity equipment, were curated into a structured dataset with

standardized metadata and references to the original audio files. For approximately one-third
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of the recordings, melodic types were manually assigned during the course of the project to

serve as reference points for evaluation.

At the core of the analysis lies a machine learning model called CoverHunter, originally
developed for identifying cover versions in popular music. The model was adapted to
Estonian folk music and evaluated based on its ability to group together different
performances of the same melodic type. The system was able to detect musical similarity
directly from audio embeddings and produced promising results, particularly for
well-represented instruments like the diatonic accordion. In addition to clustering related
tunes, the method also revealed some cataloging inconsistencies and potential duplicates in

the archive.

The findings suggest that MIR techniques — when carefully adapted — can support both the
analytical and curatorial aspects of ethnomusicological work. The proposed approach enables
scalable, data-driven analysis of musical similarity that reduces reliance on manual labor and
makes it possible to handle large, diverse collections of traditional music. This opens up new
pathways for typological classification, error detection, and musical pattern discovery in
digital folk archives. In a broader perspective, the study contributes to the growing field of
computational folkloristics by showing how machine learning can augment traditional

research practices in the study of intangible cultural heritage.
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Lisad

Lisa 1. Loodud pillilugude infostuisteemi prototiiiip

Vastavalt jaotises 2.2.3 kirjeldatud probleemidele ja vajadustele tekkis vajadus vélja tootada
uus tarkvaraline lahendus pillilugude haldamiseks. Viljatdotatud infosilisteem on realiseeritud
kaasaegsete veebitehnoloogiate abil: programmeerimiskeelena on kasutusel TypeScript ning
rakendus tugineb Reacti (liidese loomiseks) ja Node.js-i (taustateenuste haldamiseks)

raamistikele. Infosiisteemi ldhtekood on avatud ja hallatud GitHubi platvormil®'.

Kasutajate halduseks ja autentimiseks on siisteemis rakendatud Postgres andmebaas.
Pillilugude andmestik ise on aga praegusel hetkel hoiustatud CSV-vormingus failis. Selline
lahendus on ajutine ning tingitud praktilistest kaalutlustest: nimelt toimub paralleelselt
andmete tootlemine ja tdiendamine ka Google Spreadsheeti formaadis, mille kaudu on
CSV-failide import ja eksport mirksa lihtsam. Edasises arendusetapis on plaan kogu
andmestik migreerida iihtsesse Postgres andmebaasi, et tagada suurem andmete terviklus,

paringute efektiivsus ja siisteemi skaleeritavus.

Viljatootatud rakendus voOimaldab pillilugudega seotud infot tabeli kujul vaadata,
voimaldades salvestust otse tabelis ka kuulata. Lisaks pakub see erinevaid viise andmete
filtreerimiseks ja jirjestamiseks. Olulise osana pakub vdimaldab rakendus kuvada ka
pillilugude statistikat nii viiside, esitajate, aastate, kihelkondada kui ka pillitiitipide 10ikes.
Kihelkondade statistikat saab kuvada ka otse kaardil. Ekraanitdmmised antud tarkvarast on

vélja toodud joonistel 6, 7 ja 8.

Kuigi infosiisteem on hetkel veel aktiivses arendusetapis ja ei ole avalikult kasutatav, on
sellel potentsiaal areneda terviklikuks rahvamuusika andmehalduse platvormiks.
Tulevikuvisioonis nidhakse siisteemi laienemist selliselt, et see hdlmaks lisaks pillilugudele ka

teisi rahvamuusika zanre, sealhulgas regiviise.

3! https://github.com/taneltorn/folkera
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Lisa 2. Treening- ja testandmete jaotuse tabel

Andmestiku folk150 algne jaotus treening- ja testandmeteks, mida kasutasin mudeli tShususe

hindamisel (Jaotis 3.2). Jagamise viisin ldbi 80:20 suhte alusel, jargides seda nii esituste kui

ka lugude 16ikes. Hilisemad mudeli treenimised viisin 1dbi juba korrigeeritud andmetega, kus

korvaldasin moningad andmete mirgendamisel esinenud ebatidpsused.

Lugu Andmestik Tantsutiitp Esitusi
Krakovjak folk150_trainset polka 241
Padespaan folk150_trainset valss 199
Perekonnavalss folk150_trainset valss 122
Kaerajaan / Kaaratsimm folk150_trainset polka 95
Sepp / Papiljon folk150_trainset polka 83
Laksin mina labi kilatanava folk150_trainset reinlender 69
Vengerka (Sitikad ja satikad) folk150_testset reinlender 63
Tuustepp (Kas tahad tulla minuga) folk150_trainset polka 56
Kui naine minu pahandab / Kuldne kodumaa folk150_testset polka 54
Savikoja venelane folk150_testset polka 48
Maletad kevadet dites folk150_testset valss 44
Tdmba Jiri folk150_trainset polka 39
Roosiaias folk150_trainset valss 40
Ma tahaksin kodus olla folk150_testset valss 39
Ma vaatan paadist kiikriga folk150_trainset valss 39
Tinna / Musta peaga plika folk150_trainset polka 36
Hulkuri valss folk150_trainset valss 36
Viljandi paadimees folk150_trainset valss 35
Litsu paale folk150_trainset polka 32
Mets muhiseb folk150_trainset valss 32
Kilu-Mari polka folk150_trainset polka 31
Laanemere lained folk150_trainset valss 31
Ule lainete folk150_testset valss 30
Postipoiss folk150_testset fokstrott 29
Jooksupolka folk150_trainset reinlender 27
Kui kodunt ma laia maailma / Séduri truudus folk150_trainset valss 27
Laias laanes folk150_trainset valss 22
Piusa j6e kaldal folk150_trainset valss 19
Karobushka folk150_trainset polka 17
Meremehe seiklus folk150_trainset valss 17
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Mu meelen kuldne kodukotus folk150_testset valss 17
Meil lilled ditsvad aasadel folk150_trainset valss 17
Oirah folk150_trainset polka 16
Vanad sébrad folk150_trainset marss 16
Kikapuu folk150_trainset polka 16
Lutika Viiu folk150_trainset valss 16
Kaugel, kaugel, kus on minu kodu folk150_trainset fokstrott 16
Saksad surevad / Kuldimuna |6ikaja folk150_testset reinlender 15
Mu isamaa armas folk150_testset reinlender 15
Oh, saja lumeke folk150 _testset valss 14
Kolm lille folk150_trainset valss 14
Kupparimuori folk150_trainset polka 13
Suboota folk150_trainset reinlender 13
Plhajarve valss folk150_trainset valss 13
Aleksandra valss folk150_trainset valss 13
Tadruk folk150_testset valss 13
Vengerka (Teised naised) / Ropp reinlender folk150_trainset reinlender 12
Sonny boy folk150_testset fokstrott 12
Talgupolka folk150_testset polka 12
Metsas vaikselt folk150_trainset valss 11
L&6tspill naljatab folk150_trainset polka 11
Sangaste polka folk150_trainset polka 11
Ollepruulija folk150_trainset valss 10
Vanaisa polka folk150_testset polka 10
Neemiskula polka folk150_trainset polka 10
Soduri kutse folk150_trainset valss 10
Nukrad silmad folk150_trainset valss 10
Uks jahimees laks metsa folk150_testset muu 9
Aissa folk150_trainset polka 9
Sinililled folk150_trainset valss 9
Vahtra polka folk150_trainset polka 9
See Maeotsa talu folk150_trainset polka 9
Mu stida mul kerkib ja keeb folk150_trainset valss 8
Tarvastu polka / Aiapapa polka folk150_trainset polka 15
Emajbde jutustus folk150_trainset valss 8
Miks elus on alati ndnda / Miks tahti nii palju on

taevas folk150_trainset valss 8
Kui lapsena lustilla luhal folk150_trainset valss 8
Joo, sbbrake, joo / Ei joomist ei jata ma maha folk150_testset valss 8
Kalamies folk150_testset polka 7
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Loobeni polka folk150_trainset polka 7
Kdndis neiu médda metsa folk150_trainset valss 7
Terve vald / Tuljak folk150_testset polka 6
Ndiduslik 66 folk150_trainset valss 6
Ammamoori maja folk150_trainset polka 6
Kodu metsa all folk150_trainset valss 6
Ei me ette tea folk150_trainset valss 6
Vandra polka folk150_trainset polka 5
Tsingle polka folk150_trainset polka 5
Kord elas mélder veski peal folk150_trainset polka 5
Vaike Ants folk150_trainset polka 5
Sida see ihaldab laineid folk150_trainset valss 5
Ara ilmas valu kaeba folk150_trainset valss 5
Tule aares istun mina folk150_trainset valss 5
Sugistuultes folk150_trainset fokstrott 5
Kurtutetsi folk150_trainset polka 5
Ldolugu folk150_testset labajalg 5
Karjala polka / Soome polka folk150_trainset polka 5
Valged roosid folk150_trainset valss 5
Palupdhja valss folk150_trainset valss 5
Tuisu polka folk150_testset polka 5
Uks, kaks, kolm... folk150_trainset reinlender 4
Tursapolka / Aala-ilja folk150_trainset polka 4
Jbua ju kaugelta / Minjoon folk150_trainset valss 4
Laeva tdstis purjed folk150_trainset fokstrott 4
Marupini polka folk150_trainset polka 4
Orn 66bik folk150_trainset fokstrott 4
Neiu armas, neiu kallis folk150_testset fokstrott 4
Voru valss folk150_trainset valss 2
Kevade polka folk150_trainset polka 4
Mind kutsuti pulma folk150_testset labajalg 4
Suhkrutikk folk150_trainset fokstrott 4
Abruka valss folk150_trainset valss 4
Meremeeste valss / Ei lind, ei laul folk150_trainset valss 4
Las jaada nii kuis ol folk150_trainset valss 4
Seal, kus Emajdgi voolab folk150_trainset valss 4
Vana langus rehetare folk150_trainset valss 4
Kungla rahvas folk150_testset polka 4
Mustlasepolka folk150_trainset polka 3
Sérmélugu folk150_testset valss 3
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Tuustepp (Setumaa) folk150_trainset polka 2
Pargi valss folk150_trainset valss 4
Neiukene, noorukene folk150_trainset fokstrott 3
Tule mulle, mu neiu folk150_trainset valss 3
Kudnla polka folk150_trainset polka 3
Uisumeeste polka folk150_trainset polka 3
Kolmepuari folk150_trainset polka 3
Kord laksid kolm sépra folk150_trainset valss 3
Saadab mind minu vari folk150_trainset valss 3
Maali polka folk150_trainset polka 3
Arglik armastus folk150_trainset valss 3
My Bonnie Lies over the Ocean folk150_trainset valss 3
Mul iialgi elus ei vea folk150_trainset polka 3
Maikuu paevad folk150_trainset reinlender 3
Saaremaa valss folk150_trainset valss 3
Tule aga tule folk150_trainset valss 3
Kingissepa polka folk150_trainset polka 2
Kadik roosid ma kingiksin sulle folk150_trainset valss 2
Must kleit folk150_trainset valss 2
Pisikene titt ja titevoodi folk150_testset polka 2
Eesti metsad folk150_trainset valss 2
Kord ma Peipsi piiril kaisin folk150_testset muu 2
Sitsikleit folk150_trainset valss 2
Uks kask meil kasvas dues folk150_trainset valss 2
Tuustepp (Kui teil soov on kuulda) folk150_trainset polka 2
Neljapuari folk150_trainset polka 2
Voru polka folk150_trainset polka 2
Maamehe reinlender folk150_testset reinlender 2
Valss Saaremaalt folk150_trainset valss 2
Sangaste polka Il folk150_trainset polka 2
Vares ja varblane folk150_trainset polka 2
Jarvakandi reilender folk150_trainset reinlender 2
Kuldne dhtupaike folk150_testset polka 2
Aisakell folk150_trainset polka 2
Kui aasadel héljumas udu folk150_trainset valss 2
Purjesportlaste valss folk150_trainset valss 2
Aeg annab kdik folk150_trainset valss 2
Vanapoisi polka folk150_trainset polka 2
Veski polka folk150_trainset polka 2
Labajalavalss | folk150_testset labajalg 2
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Lisa 3. Tuvastatud viisitiiupide statistika

Joonisel 14 vilja toodud klasterkaardi abil tuvastatud esituste arv viisitiiiibi 1dikes.

Viis

Tuvastatud esitusi

Abruka valss

2

Aeg annab kdik

—_

Aissa

Aleksandra valss

Arglik armastus

Eesti metsad

Emajoe jutustus

Hulkuri valss

Joo, joo, sbbrake, joo

Joua ju kaugelta / Minjoon

Kaerajaan / Kaaratsimm

Kalamies

Karjala polka / Soome polka

Karobushka

Kaugel, kaugel, kus on minu kodu

Kevade polka

Maikuu paevad

Kiigadi-kaagadi

Kikapuu

Kilu-Mari polka

Kodu metsa all

Kodukiila ndmmed

Kodunurmed

Kondis neiu médda metsa

Kord elas mélder veski peal

N
WIN|W|IO|O|=2]|RAIN|O|2|W]|O]|W|AR]IBARIN|W|OIN|W|W]|O|~

Krakovjak

1

SN

Kui aasadel héljumas udu

Kui kodunt ma laia maailma / Séduri truudus

Kui lapsena lustilla luhal

Kui naine minu pahandab / Kuldne kodumaa

Kuldne dhtupaike

Kungla rahvas

Laanemere lained

Laev tbstis purjed

Laias laanes

N2 |O|2|W]|O|O|D]|N
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Laksin mina labi kllatanava

23

Las jaada nii kuis ol

Litsu paale / Tarvastu polka / Aiapapa polka

36

Loobeni polka

Léolugu

Lutika Viiu

Ma tahaksin kodus olla

Ma vaatan paadist kiikriga

Maali valss

Maamehe reinlender

O WIN|IN|JO|=>2|DN

Maletad kevadet dites

RN
N

Meremehe seiklus

N
N

Mets muhiseb

Metsas vaikselt

Miks elus on alati ndnda / Miks tahti nii palju on taevas

Mu isamaa armas

Mu meelen kuldne kodukotus

Mu stida mul kerkib ja keeb

My Bonnie Lies over the Ocean

Neemiskila polka

Noiduslik 66

Nukrad silmad

Oh, saja lumeke

Orn kevade / Meil lilled &itsvad aasadel

Padespaan

A

Pargi valss

Perekonnavalss

Piusa joe kaldal

Postipoiss

Pdhajarve valss

Reinlender 1

Roosiaias

Saksa galopp

Saksad surevad / Kuldimuna Idikaja

Sambla Anu

Sangaste polka

Sangaste polka Il

Savikoja venelane

See Méaeotsa talu

See vene riigi sdadus

NIN|WIN|WIN|IAIN]|OINDN|O|RA|DM|IO]RAR]|OD]JOIN|~]|~rlO|2]|2]2]W]|>]00|O
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Sepp / Papiljon

IN
(6]

Sinililled

Sitsikleit

Soduri kutse / Kuramaa rannal

Soitsin tUle Soome silla

Sonny boy

Sérmélugu

Suboota

Sida see ihaldab laineid

Sidame valu / Sangaste valss

Sugistuultes

Talgupolka

Tinna / Musta peaga plika

Témba, Jari!

Tsingle polka

Tudruk

Tuisu polka

Tule aares istun mina

2T WIN|~2 WA IN]|2IN]|IOJO|=>2]OIN]|WOW|OI |~

Tule aga tule

N
a0

Tuustepp

N
(e

Tuustepp (Setumaa)

—_

Uisumeeste polka

Uks jahimees laks metsa

Uks, kaks, kolm...

Ule lainete

RN
O

Vahtra polka

Vaike Ants

N
N

Valss 1

Valss 2

Vana langus rehetare

Vanad sébrad

Vanaisa polka

Vanas kambris

Vandra polka

Vengerka (Sitikad ja satikad)

-_—

Vengerka (Teised naised) / Ropp reinlender

Viljandi paadimees

Wl Wl=_=_10IDMNIND
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Lisa 4. Skript helifailide konverteerimiseks

Bashi skript, mis konverteerib sisendkaustas olevad salvestused iihekanalisteks 16 kHz

diskreetimissagedusega helifailideks.

#!/bin/bash

input folder="wav original"
file list="filelist.txt"
output folder="wav 16k"

mkdir -p "Soutput folder"

while IFS= read -r file; do
input file="Sinput folder/$file"

if [ -f "Sinput file" ]; then
output file="Soutput folder/Sfile"
mkdir -p "S$(dirname "Soutput file")"

sox "S$input file" -r 16000 -c 1 "Soutput file"
if [ $? -eq 0 ]; then
echo "Converted and saved: Soutput file"

else
echo "Failed to convert: Sinput file"
fi
else
echo "File not found: Sinput file"

fi
done < "S$file list"
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Lisa 5. Sarnaste salvestuste pingeread sisendsalvestuste
kaupa

Lisa sisaldab iga sisendsalvestuse kohta koostatud pingeread arhiivisalvestustest, mille mudel
jérjestas sarnasuse alusel. Pingeread illustreerivad mudeli suutlikkust leida kdige sarnasemad
viisitliiibid vOi esitused vastavalt sisendsalvestusele. Tarn (*) wiisitiilibi lahtris viitab
olukorrale, kus viisitlilip ei olnud eelnevalt mirgendatud, vaid tuvastati sarnasuspdhise

pingerea alusel.

Salvestused on leitavad aadressil:

https://drive.eoogle.com/drive/folders/1hV83BEC&57tyRhhYgFFHz FnAOCF9zIP

Padespaan, 166tsal, D helistikus, esitanud Tanel Torn (padespaan_d_loots.wav)

Jrk | Kaugus Viide Sisukirjeldus Viisitulip
1 0.042 |RKM, Mgn. ER 71 (27) [Padespaan Padespaan
2 0.043 [RKM, Mgn. Il 2344 n Reilender Padespaan
3 0.050 |ERA, DAT 33 (17) Padispaan. Padespaan
4 0.052 |[ERA, DAT 36 (43) Padespaan "Nadinunnadi". Padespaan
5 0.053 [RKM, Mgn. II 3303 (4) [Padespaan Padespaan
6 0.053 [RKM, Mgn. Il 3574 (3) [Padespaan ("Nadinunnadi") Padespaan
7 0.055 [RKM, Mgn. I1 4070 (10) [Krakuljak Padespaan
8 0.056 [RKM, Mgn. I1 4148 (9) |[t. Padespan "Nadi-nunadi" Padespaan
9 0.057 [RKM, Mgn. Il 4316 (21) |Padispaan Padespaan
10 0.057 [RKM, Mgn. Il 3850 (5) |[Padespaan Padespaan

Padespaan, karmoskal, G helistikus, esitanud Tanel Torn (padespaan_g karmoska.wav)

Jrk | Kaugus Viide Sisukirjeldus Viisitilip
1 0.032 [RKM, Mgn. II 3303 (4) |[Padespaan Padespaan
2 0.037 |ERA, DAT 36 (43) Padespaan "Nadinunnadi”. Padespaan
3 0.038 |RKM, Mgn. ER 63 (31) [Padespaan Padespaan
4 0.041 |RKM, Mgn. Il 3574 (3) |Padespaan ("Nadinunnadi") Padespaan
5 0.042 |RKM, Mgn. Il 3855 (1) [Padespaan Padespaan
6 0.045 |RKM, Mgn. ER 71 (27) |Padespaan Padespaan
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https://drive.google.com/drive/folders/1hV83BEC857tyRhhYqFFHz_FnAOCF9zlP

"Anna andeks, anna andeks"
pillil + seletus: pulmas ja pidudel

7 0.045 |RKM, Mgn. Il 3337 (1) S Padespaan
pilli mangimine, pulmas
tantsimine, PUhajarve valss

8 | 0045 |RKM,Mgn. 113159 (5) |Fadispaan:Kuimammamind o 0 oo
sbidab

9 0.046 |ERA, DAT 73 (25) Padispann (Nadinunnadi) Padespaan

10 0.047 |ERA, DAT 33 (17) Padispaan. Padespaan

Padespaan, vilepillil, D helistikus, esitanud Tanel Torn (padespaan_d_vile.wav)

Jrk | Kaugus Viide Sisukirjeldus Viisitilip

1 0.082 |RKM, Mgn. Il 3855 (1) [Padespaan Padespaan
2 0.085 |RKM, Mgn. Il 3977 (11) [Valss Padespaan
3 0.093 |RKM, Mgn. ER 18 (5) Padespan Padespaan
4 0.094 |RKM, Mgn. Il 2795 b Padespaan Padespaan
5 0.098 |RKM, Mgn. Il 3077 (15) |Padispaan Padespaan
6 0.099 |RKM, Mgn. 111379 b Padespan Padespaan
7 0.100 |RKM, Mgn. Il 3561 (1) [Padespaan Padespaan
8 0.101 [KKI, RLH 67:7 (7) Padespan (Nadi-nunnadi). Padespaan
9 0.104 [RKM, Mgn. Il 2386 i Padispaan: Nadinunnadi Padespaan
10 0.104 [RKM, Mgn. 14012 (17) |Padespan (Anna andeks) Padespaan

Padespaan, viiulil, D ja Bm helistikes, esitanud Krista Sildoja (padespaan_d_viiul.wav)

Jrk | Kaugus Viide Sisukirjeldus Viisitilip
1 0.070 [RKM, Mgn. Il 3912 (21) [Padespaan Padespaan
2 0.077 |ERA, DAT 15 (22) Padispaan. Padespaan
3 0.078 |RKM, Mgn. Il 2928 (16) [Padespaan Padespaan
4 0.079 [RKM, Mgn. Il 3576 (1) [Padespaan "Nadinunnadi" Padespaan
5 | 0.081 |RKM,Mgn. Il 2953 (15) E}i‘ﬁ;‘;"’l‘g:aﬁit?‘t‘rgjpa ol Padespaan
6 0.081 [RKM, Mgn. Il 3303 (4) [Padespaan Padespaan
7 0.083 |RKM, Mgn. I 576 b Padespaan Padespaan
8 0.085 [RKM, Mgn. ER 10 (2) [Padespan Padespaan
9 0.085 [RKM, Mgn. Il 3609 (20) [Padispan "Anna andeks" Padespaan
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10

0.086

RKM, Mgn. 1l 3855 (1)

Padespaan

Padespaan

Savikoja

venelane, 160tsal, D,

(savikoja_dgc_loots.wav)

G ja C |helistikes,

esitanud Tanel

Torn

Jrk | Kaugus Viide Sisukirjeldus Viisitlitip
1 0.077 [RKM, Mgn. 1 1518 b Savikua venelane Savikoja venelane
2 0.081 [RKM, Mgn. Il 2345 e1 Savikoja sakslane Savikoja venelane
3 0.083 [RKM, Mgn. ER 64 (7) Savikoja venelane Savikoja venelane
4 0.084 [RKM, Mgn.I195b Savikua venelane Savikoja venelane
5 0.084 [RKM, Mgn. I12123 b Savikoja venelane Savikoja venelane
6 0.090 |[RKM, Mgn. Il 2943 (18) [Savikoa venelase Savikoja venelane
7 0.092 [RKM, Mgn. Il 4455 (20) |Savikoja venelédne Savikoja venelane
8 0.094 |RKM, Mgn. ER 16 (15) [Savikoja venelane Savikoja venelane
9 0.094 [KKI, RLH 51:1 (3) Savikoja venelane Savikoja venelane
10 0.095 [RKM, Mgn. Il 4098 (23) |"Savikoja venelane" Savikoja venelane
Savikoja venelane, karmoskal, G helistikus, esitanud Tanel Torn

(savikoja g karmoSka.wav)

Jrk | Kaugus Viide Sisukirjeldus Viisitiitip
1 0.044 [RKM, Mgn. ER 64 (7) Savikoja venelane Savikoja venelane
2 0.046 [RKM, Mgn. Il 2345 e1 Savikoja sakslane Savikoja venelane
3 0.048 [RKM, Mgn. Il 4097 (42) |Savikoja venelane Savikoja venelane
4 0.050 [RKM, Mgn. 11 1380 c Savikoja venelane Savikoja venelane
5 0.050 |RKM, Mgn. Il 1518 b Savikua venelane Savikoja venelane
6 0.053 |KKI, RLH 51:4 (2) Savikoja venelane Savikoja venelane
7 0.055 |[KKI, RLH 51:1 (3) Savikoja venelane Savikoja venelane
8 0.056 |RKM, Mgn. Il 2943 (17) [Savikoa venelane Savikoja venelane
9 0.057 |RKM, Mgn. Il 2029 a Savikoja venelane Savikoja venelane
10 0.059 |ERA, DAT 9 (30) Savikoja venelane Savikoja venelane
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Savikoja venelane, vilepillil, D helistikus, esitanud Tanel Torn (savikoja d_vile.wav)

Jrk | Kaugus Viide Sisukirjeldus Viisitilip
1 0.048 |RKM, Mgn. 11922 a Savipoti venelane Savikoja venelane
2 0.051 |ERA, DAT 39 (26) "Savikoja venelane" Savikoja venelane
3 0.054 |RKM, Mgn. 11 1308 a Savikoti venelane Savikoja venelane
4 0.064 |ERA, Pl. 34 A1 Savikua venelase Savikoja venelane
5 0.067 |RKM, Mgn. |45 (15) Savikoja venelane. Savikoja venelane
6 0.069 |KKI, RLH 51:4 (2) Savikoja venelane Savikoja venelane
7 0.077 |RKM, Mgn. Il 761 d Savikoja venelane Savikoja venelane
8 0.080 |RKM, Mgn. Il 4097 (42) [Savikoja venelane Savikoja venelane
9 0.082 [KKI, RLH 51:1 (3) Savikoja venelane Savikoja venelane
10 0.082 [RKM, Mgn. ER 64 (7) Savikoja venelane Savikoja venelane
Savikoja venelane, viiulil, G ja C helistikes, esitanud Krista Sildoja

(savikoja_gc viiul.wav)

Jrk | Kaugus Viide Sisukirjeldus Viisitliip

1 0.080 [RKM, Mgn. 11 1308 a Savikoti venelane Savikoja venelane
2 0.099 ([KKI, RLH 51:4 (2) Savikoja venelane Savikoja venelane
3 0.107 [RKM, Mgn. Il 2029 a Savikoja venelane Savikoja venelane
4 0.113 |RKM, Mgn. ER 16 (15) |Savikoja venelane Savikoja venelane
5 0.114 |ERA, DAT 39 (26) Savikoja venelane Savikoja venelane
6 0.120 [RKM, Mgn. 11 1818 b Savikoja venelane Savikoja venelane
7 0.122 [RKM, Mgn. 11 4097 (42) | Savikoja venelane Savikoja venelane
8 0.123 [RKM, Mgn. Il 2943 (18) | Savikoa venelase Savikoja venelane
9 0.124 [RKM, Mgn. Il 2345 e1 |Savikoja sakslane Savikoja venelane
10 0.124 [RKM, Mgn. ER 64 (7) |Savikoja venelane Savikoja venelane

Aleksandra valss, 16otsal, C ja G helistikes, esitanud Tanel Torn

(aleksandra_cg_loots.wav)

Jrk | Kaugus Viide Sisukirjeldus Viisitiilip
1 0.071 |ERA, DAT 44 (25) Valss |166tsal Aleksandra valss
2 0.078 [FAM 791 (23) Pillimang — padespaan Aleksandra valss
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3 0.083 |[KKI, RLH 72:32 (5) Aleksandra valss Aleksandra valss
4 0.083 [RKM, Mgn. Il 2633 a Aleksandre valss Aleksandra valss
5 0.085 |FAM 784 (21) Pillimang, aleksandra valss Aleksandra valss
6 0.086 |RKM, Mgn. Il 3565 (21) [Valss - Oh, neiuke, tule sa Aleksandra valss
7 0.087 |[ERA, DAT 37 (1) Aleksandria valss. Aleksandra valss
8 0.088 |RKM, Mgn. ER 46 (4) Aleksandra valss Aleksandra valss
9 0.088 |RKM, Mgn. ER 53 (10) |Aleksandri valss. Aleksandra valss
10 0.093 [RKM, Mgn. I1 2949 (12) |Aleksandri (ei ole valss) Aleksandra valss
Aleksandra valss, karmoskal, G helistikus, esitanud Tanel Torn
(aleksandra_g karmoSka.wav)

Jrk | Kaugus Viide Sisukirjeldus Viisitiilip
1 0.074 |ERA, DAT 44 (25) Valss |166tsal Aleksandra valss
2 0.083 [RKM, Mgn. Il 2949 (12) |Aleksandri (ei ole valss) Aleksandra valss
3 0.091 [KKI, RLH 72:32 (5) Aleksandra valss Aleksandra valss
4 0.093 |[FAM 784 (21) Pilliméng, aleksandra valss Aleksandra valss
5 0.093 |RKM, Mgn. Il 2633 a Aleksandre valss Aleksandra valss
6 0.094 [RKM, Mgn. Il 3565 (21) [Valss - Oh, neiuke, tule sa Aleksandra valss
7 0.094 |(ERA, DAT 37 (1) Aleksandria valss. Aleksandra valss
8 0.094 [FAM 226 (17) Aleksandra valss. Aleksandra valss
9 0.096 [RKM, Mgn. ER 46 (4) Aleksandra valss Aleksandra valss
10 0.102 |ERA, DAT 21 (12) Valss Aleksandra valss

Aleksandra valss, vilepillil, G helistikus, esitanud Tanel Torn (aleksandra_g vile.wav)

Jrk | Kaugus Viide Sisukirjeldus Viisitlitip
1 0.196 |RKM, Mgn. Il 2061 e Padispaan Padespaan
2 0.203 [RKM, Mgn. Il 3077 (15) |Padispaan Padespaan
3 0.209 [RKM, Mgn. I1 3868 (1) [Valsilugu
4 0.214 [RKM, Mgn. Il 3719 (18) [Valss "Ma lahen sinna orgu"
5 0216 |FAM 150 (4) Yal§s S"aare rannikul ma kénnin
Uksinda".
6 0218 |RKM, Mgn. I 3318 (1) | 2/ss 'Esmaspseval Tartu

linnas" (lauldi laulu saateks)
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7 0.221 |[ERA, Pl. 7 B1 Eesti neli ehk Seesam

8 0.222 |RKM, Mgn. Il 2193 k Valss

9 0.222 |RKM, Mgn. 11784 g Polka "Juulit, Maalit ma ei taha"

10 0.223 [RKM, Mgn. 114012 (17) |Padespan (Anna andeks) Padespaan

Aleksandra valss, viiulil, G helistikus, esitanud Krista Sildoja (aleksandra_g_viiul.wav)

Jrk | Kaugus Viide Sisukirjeldus Viisittilip
1 0.106 [ERA, DAT 37 (1) Aleksandria valss. Aleksandra valss
2 0.112 |RKM, Mgn. Il 2949 (12) | Aleksandri (ei ole valss) Aleksandra valss
3 0.119 |ERA, DAT 85 (13) Valss. Aleksandra valss
4 0.120 [FAM 784 (21) Pillimang, aleksandra valss Aleksandra valss
5 | 0.124 |RKM, Mgn. Il 2933 (9) Ce";‘t’l” valss - I opitud lugu + | 0\ sandra valss
6 0.125 [RKM, Mgn. Il 3565 (21) |Valss - Oh, neiuke, tule sa Aleksandra valss
7 0.127 [RKM, Mgn. ER 46 (4) |Aleksandra valss Aleksandra valss
8 | 0.128 |FAM785 (18) Pillilugu, tants - aleksandra Aleksandra valss
valss
9 0.129 ([KKI, RLH 72:32 (5) Aleksandra valss Aleksandra valss
10 0.132 [RKM, Mgn. Il 2633 a Aleksandre valss Aleksandra valss

Maikuu pievad, 160tsal, G helistikus, esitanud Tanel Torn (maikuu_g loots.wav)

Jrk | Kaugus Viide Sisukirjeldus Viisitlitip
1 | 0146 |ERA, DAT 85 (14) Reilender. Kevadel, kul maikuu
paevad
2 | 0.182 |ERA, DAT 36 (44) Reilender. Kevadel, kul maikuu
paevad
Kevadel, kui maikuu paevad... Kevadel, kui maikuu
3 0191 [ERA, DAT 39 (1) (Vestlus + "Reindender") paevad
Reinlender "Kevade, kui maikuu Kevadel kui maikuu
4 0.192 |[ERA, DAT 36 (22) paevad, siis kdik died ditsma . ’
e paevad
laavad".
5 0.205 |KKI, RLH 83:9 (9) Siis tuli vasta . K:avadel, kui maikuu
peremees...Leilender. paevad
6 0.207 |ERA, DAT 38 (28) Reinlender. Kevadel, kui maikuu
paevad
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7 | 0214 |RKM, Mgn.ER68(7) |Véru reilender Kevadel, kui maikuu
paevad
8 | 023 [FAM®61(6) Reilender. Kevadel, kui maikuu
paevad
o | 0245 |RKM,Mgn. 114158 (7) |Omaloominguline (reiniender) | <cvadel kuimaikuu
paevad
10 | 0249 [RKM, Mgn. ER 64 (46) |Reilender Kevadel, kul maikuu
paevad
Maikuu péievad, karmoskal, G helistikus, esitanud Tanel Torn
(maikuu_g karmoska.wav)
Jrk | Kaugus Viide Sisukirjeldus Viisitulip
1 | 0177 |ERA, DAT 36 (44) Reilender. Kevadel, kul maikuu
paevad
2 | 0196 |ERA, DAT 85 (14) Reilender. Kevadel, kul maikuu
paevad
Reinlender "Kevade, kui maikuu Kevadel kui maikuu
3 0.198 |[ERA, DAT 36 (22) paevad, siis kdik died ditsma . ’
e i paevad
laavad".
4 | 0219 |RKM, Mgn. 114158 (7) |Omaloominguline (reinlender) | <cvadel kuimaikuu
paevad
5 | 0222 |ERA, DAT 38 (28) Reinlender. Kevadel, kui maikuu
paevad
6 0227 |RKM, Mgn. ER68 (7)  |Véru reilender Kevadel, kui maikuu
paevad
7 0227 |FAM 61 (6) Reilender. Kevadel, kui maikuu
paevad
8 0.229 |KKI, RLH 83:9 (9) Siis tuli vasta . K?vadel, kui maikuu
peremees...Leilender. paevad
9 0.237 |RKM, Mgn. Il 2646 sP;)Ika - Pisikene Ants, mis nutad
Kevadel, kui maikuu paevad... Kevadel, kui maikuu
1 B2 Bl (BT 99 () (Vestlus + "Reindender") paevad

Maikuu pievad, vilepillil, G helistikus, esitanud Tanel Torn (maikuu_g vile.wav)

Jrk

Kaugus Viide

Sisukirjeldus

Viisittitip

0.165 [RKM, Mgn. Il 957 f

Jahvaata
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2 0.166 [RKM, Mgn. Il 4209 (24) [M&e otsas kaljulossis (rmngl)

3 0167 |RKM, Mgn. I 137 h Valts (Ei ole.ma neiule andnud
suud) 2 tuuriga

4 0.167 |RKM, Mgn. II 3913 (6) |Tomba Juri polka

5 0174 |ERA CD4 (21) Ke_allllsls?ber soovin sulle ma
(stnnipaevalaul)

6 0.175 |[KKI, RLH 57:5 (2) Polka kdigile

7 0.175 |[RKM, Mgn. 11 4178 (12) |EUE-s ei ole muud... + selet.

8 0.175 [RKM, Mgn. Il 2027 b Valts

9 0176 |FAM 150 (4) Yal§s S"aare rannikul ma kénnin
Uksinda".

10 0176 |RKM, Mgn. ER 79 (2) Pillilugu + seletus jargmise loo

kohta.

Maikuu pievad, viiulil, G helistikus, esitanud Krista Sildoja (maikuu_g_viiul.wav)

Jrk |Kaugus Viide Sisukirjeldus Viisitliup
1 0.207 [RKM, Mgn. 11201 d Eha vaata
Reinlender "Kevade, kui maikuu Kevadel. kui maikuu
2 0.213 [ERA, DAT 36 (22) paevad, siis koik 6ied Gitsma .. ’
e " paevad
ldavad".
3 | 0218 |ERA, DAT85(14)  |Reilender. Kevadel, kui maikuu
paevad
4 0.227 [RKM, Mgn. Il 3372 (8) Uks imelik pisike laululind +
andmed
5 | 0.229 |RKM, Mgn. Il 4158 (7) |Omaloominguline (reinlender) | c adel, kui maikuu
paevad
6 0.230 [(ERA, DAT 73 (47) Reinlender (L6una-Eestist)
7 0.230 |ERA, PI1. 7 B1 Eesti neli ehk Seesam
8 0.230 [RKM, Mgn. Il 3644 (7) [Padispaan (kannel serviti GUles) |Padespaan
9 | 0.233 |RKM, Mgn. ER 68 (7) |Véru reilender Kevadel, kuf maikuu
paevad
10 0.234 [RKM, Mgn. ER 68 (36) [Polka "Opetaja salakaval"

Tule mulle, mu neiu, 160tsal, G helistikus, esitanud Tanel Torn (neiu_g loots.wav)

Jrk

Kaugus Viide

Sisukirjeldus

Viisitiiiip

0.115 |[ERA, DAT 36 (23)

Valss "Jaa mulle, mu neid".

Tule mulle, mu neiu

95



Valts "Tule mulle, tule mulle, mu

2 0.169 |RKM, Mgn. Il 461 d neiu” Tule mulle, mu neiu
3 | 0195 [RKM, Mgn. 11463 h :]/:I'LS Tule mulle, tule mulle, mu 100 uile, mu neiu
4 0.204 KKI, RLH 62:23 (9) Valss
5 | 0212 |RKM, Mgn. 114005 (7) |Nooriku tantsitamine,
Hulkurivalss
6 0.213 [RKM, Mgn. 112934 (8) |Juudi Valgast tulliva
7 0.215 |RKM, Mgn. II 3578 (1) [Valss - Jaanitdl (Tauli valss)
8 0.220 |RKM, Mgn. Il 3573 (1) Valss - Kas tead ka, mu kallike
kaugel
9 | 0222 |RKM, Mgn. 113574 (4) |V3ISS-Meistusime kahekesi
pingil
10 | 0224 |RKM,Mgn.ER8 (17 |Reniender'Sulane kisis
tldrukult musi
Tule mulle, mu neiu, karmoskal, G helistikus, esitanud Tanel Torn

(neiu_g karmoska.wav)

Jrk | Kaugus Viide Sisukirjeldus Viisitilip
1 0.152 |KKI, RLH 62:23 (9) Valss
2 0.174 |KKI, RLH 63:24 (28) Valss.
3 | 0176 |RKM, Mgn. Il 4005 (7) Ezlcl’(rj:i‘i;?:sts”ami”e’
4 0.177 |RKM, Mgn. | 56 (2) N,\? ;ﬂizgznfoﬁﬁ?:ga +ul
5 0.188 [KKI, RLH 62:21 (15) Ma istusin 6unapuu all
6 0.189 |RKM, Mgn. Il 3552 (13) [Valss - Mu maja Mardi uulitsas
7 0.190 |RKM, Mgn. Il 3449 (11) |Padespaan - Nadi-nunnadi Padespaan
8 0.197 |RKM, Mgn. I1 4240 (5) |Valss
9 0.197 |ERA, DAT 32 (61) Paike on ohtule lainud...
10 0.197 |RKM, Mgn. Il 3578 (1) [Valss - Jaanitdl (Tauli valss)
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Tule mulle, mu neiu, vilepillil, D helistikus, esitanud Tanel Torn (tule_d_vile.wav)

Jrk | Kaugus Viide Sisukirjeldus Viisitilip

Valts "Tule mulle, tule mulle, mu

1 0.136 |RKM, Mgn. I1461d o
neiu

Tule mulle, mu neiu

Valts: "Tule mulle, tule mulle, mu

2 0.161 |RKM, Mgn. I1 463 h .
neiu

Tule mulle, mu neiu

0.200 [RKM, Mgn. 11 4210 (34) |Mu isamaa, mu dnn ja rédm

0.202 |ERA, DAT 36 (23) Valss "Jaa mulle, mu neid". Tule mulle, mu neiu

0.221 [RKM, Mgn. Il 3485 (11) [Rootsimaa valss

3
4
5 0.215 [RKM, Mgn. 11 2197 ¢ Marss (popurii)
6
7

0.225 |ERA, DAT 39 (13) R. Valgre "Veel viivuks jaa..."

Uleskutsumise viiulilugu + loo

8 0.230 [KKI,RLH67:1.3(25) |~

9 0.231 [RKM, Mgn. 112913 (9) |Laul mustlaskeelne fragm.

10 0.234 |KKI, RLH 51:1 (5) Valss "Pikk tee"

Tule mulle, mu neiu, viiulil, G helistikus, esitanud Krista Sildoja (neiu_g_viiul.wav)

Jrk Kaugus Viide Sisukirjeldus Viisitlitip
1 0.156 [RKM, Mgn. Il 1920 a Valss: Mu hurmav neiu
2 0.159 [RKM, Mgn. Il 3552 (13) [Valss - Mu maja Mardi uulitsas
3 0.169 [RKM, Mgn. Il 3577 (16) |Pekripoiste polka
4 0.175 [RKM, Mgn. Il 2197 ¢ Marss (popurii)
5 0.178 |ERA, Pl. 131 B3 Pienon karjalapsen itku
6 0.179 [RKM, Mgn. Il 3717 (8) Valss "All hAmarduvas metsas"
7 0.181 [RKM, Mgn. Il 3485 (11) [Rootsimaa valss
8 0.187 [KKI, RLH 65:12 (11) Kaugel venes metsas suures...
9 0.189 [RKM, Mgn. I1 2193 j Valss: Ounapuu all
10 0.190 [RKM, Mgn. Il 3578 (1) Valss - Jaani6ol (Tauli valss)
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Karobuska, 166tsal, esitanud Jegor Tuulik (RKM, Mgn. 11 2000 d)

Salvestus RKM, Mgn. II 2000 d esineb pingereas esimese 30 salvestuse hulgas, mis

2D-klasterkaardil paiknes vastavast klastrist kaugel (vt jaotist 4.3.1).

Jrk

14

15

16
17

18

19
20
21
22
23
24
25
26
27

Kaugus
0.017

0.095

0.098
0.104
0.109
0.111
0.111
0.112
0.113
0.113
0.118
0.119
0.119

0.120

0.128

0.129
0.130

0.132

0.132
0.134
0.134
0.137
0.139
0.141
0.141
0.142
0.145

Viide
RKM, Mgn

RKM, Mgn
(13)

ERA, DAT
RKM, Mgn
RKM, Mgn
ERA, DAT
RKM, Mgn

112903 (4)
113179

9 (32)
.ER 46 (6)
.ER 51 (9b)
23 (58)
.ER 46 (8)

EKRK, Fon. 88 (b4)
FAM 226 (15)

ERA, DAT
ERA, Fon.
RKM, Mgn
ERA, DAT
RKM, Mgn
(15)

RKM, Mgn
(16)

23 (51)
87 f
112417 ¢
43 (15)
114475

. 113850

FAM 791 (16)
ERA, CD 92 (17)

RKM, Mgn

RKM, Mgn

.ER 74 (5)

. 112633 g

FAM 10 (66)
KKI, RLH 78:6 (29)

RKM, Mgn
RKM, Mgn
RKM, Mgn
RKM, Mgn
RKM, Mgn

112089 d
.ER 74 (8)
.ER 53 (16)
13179 (1)
.112007 h

ERA, CD 92 (12)

Sisukirjeldus

Karobuska
Korobuska

Karabeinik
Korobuska
Korobuska.
KarobotSka

Tustepp

Korobuska.
Tustepp
Karobotska
Karobuska

Karobuska

Tantsulugu

Vene karobuska

Pillimang, karoobuska, taustal jutt
Davai vai [66me kasaku maha

Lddtsalugu [viis: "Munbin mown
aenoyek"/"Cnsas ronybka"] + tants
Tustepp.

Karobuska

Karabeinik

Pesenka.

Karoobuska

Ldbtsalugu + tants Korobuska.
Karobuska.

Vanaaegne korobuska
Karobuska

Karobus$ka (vene lugu)

Viisitiilip
Karobushka

Karobushka

Karobushka
Karobushka
Karobushka

Karobushka

Karobushka
Karobushka
Karobushka
Karobushka
Karobushka

Karobushka

Karobushka

Karobushka

Karobushka

Karobushka

Karobushka
Karobushka
Karobushka
Karobushka
Karobushka
Karobushka
Karobushka
Karobushka

Karobushka
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28 0.146 |ERA, CD 405 (11) Vene karobotSka Karobushka
29 0.146 |RKM, Mgn. 11 2000d |KarobotSka Karobushka
30 0.153 |FAM 791 (29) Pillilugu — valss Karobushka
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