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Abstract

Die passende Musik fiir einen gewiinschten Anwendungszweck auszuwéhlen, etwa fiir eine
Wiedergabeliste fiir Hintergrundmusik oder als Untermalung in einem Werbespot, ist aufgrund von
verschiedensten Anforderungen und der schieren Menge an verfiigbaren Stiicken ein aufwéndiger
Prozess. Es existieren zahlreiche Kriterien, beispielsweise Metadaten, aber auch die Beschaffenheit
der Musik selbst, anhand derer ein Stiick charakterisiert werden kann. Mithilfe von
Empfehlungssystemen — speziellen Algorithmen, die Elemente anhand festgelegter Kriterien
auswahlen konnen — ldsst sich dieser Prozess vereinfachen und teilweise automatisieren. Ihre Daten
beziehen solche Systeme oft aus sogenannten Musikdatenbanken, die Informationen iiber Musikstiicke
aggregieren und kategorisieren, und damit die Moglichkeit bieten, Titel nach verschiedenen Kriterien
zu finden, dem Anwendungszweck geméall auszuwéhlen und oft auch direkt zu erwerben oder
abzuspielen. In diesem Kapitel wird das Problem der automatisierten Erstellung von Wiedergabelisten
charakterisiert sowie algorithmische Ansitze im Uberblick vorgestellt. AnschlieBend wird eine
Ubersicht {iber aktuelle Online-Musikdatenbanken gegeben. !
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1 Einleitung

Funktionale Musik ist gemédB verschiedener Definitionen in der Literatur insbesondere dadurch
charakterisiert, dass sie einen sogenannten auf3ermusikalischen Zweck verfolgt und nicht immer um
ihrer selbst Willen entsteht.? Als typisches Beispiel wird oft Filmmusik genannt, welche unter anderem
dazu eingesetzt werden kann, bestimmte dramaturgische Effekte und Emotionen zu erzeugen oder
narrative Funktionen zu erfiillen, etwa den Raum und die Zeit der Handlung zu verdeutlichen.
Gleichzeitig kann Filmmusik — und auch andere funktionale Musik — auch dariiberhinausgehenden
okonomischen Metafunktionen wie der Ansprache bestimmter Zielgruppen dienen.

Manchmal wird in der Literatur zwischen "funktionaler" Musik und "funktioneller" Musik
unterschieden. Liturgische Musik, Marschmusik oder Tanzmusik fallen oft in den Bereich der
funktionalen Musik. Als funktionelle Musik wird beispielsweise Musik am Arbeitsplatz, im
Supermarkt, in der Werbung oder im Fahrstuhl verstanden, wobei auch diese Musik bestimmte
Zwecke verfolgt, wie zum Beispiel die Erhohung der Produktivitit, die Steigerung des Wohlbefindens
oder der Anregung des Kaufverhaltens.*

Fiir beide Arten dieses Musiktyps gilt jedoch, dass nur in wenigen Féllen — abgesehen von
aufwindigeren Medienproduktionen — die funktionale Musik eigens fiir ihre Zweckfunktion hin neu
komponiert wird. Manchmal ist es gerade die Tatsache, dass ein Musikstiick dem Horer bereits
bekannt ist, die ein Musikstiick fiir den aktuellen Zweck geeignet werden lasst.
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In mehreren Anwendungsgebieten funktionaler Musik — zum Beispiel bei der Zusammenstellung
geeigneter Hintergrundmusik in einem Kaufhaus — miissen situationsbedingte Wiedergabelisten
erstellt werden. Ach fiir den privaten Konsum werden héufig Wiedergabelisten benétigt. Diese
Wiedergabelisten, die auch "Playlisten" genannt werden, umfassen eine Menge von Musikstiicken, die
die intendierte Funktion erfiillen sollen und in einer bestimmten Reihenfolge oder zufillig abgespielt
werden.

Ist die intendierte Wirkung der Musik definiert, stellt sich die Frage, welche konkreten Musikstiicke
die gewiinschte Funktion am besten erfiillen kénnen. Prinzipiell konnen sehr unterschiedliche
Faktoren ein Musikstiick fiir einen bestimmten Zweck eignen lassen, angefangen von der generellen
Stimmung des Liedes, dem Genre, dem Tempo, der "Tanzbarkeit" bis hin zur Popularitét des
Kiinstlers und dem allgemeinen Bekanntheitsgrad des Stiicks beim Zielpublikum. Neben der Auswahl
der geeigneten Lieder kann jedoch zum einen auch die Abspielreihenfolge der Stiicke interessant sein,
zum anderen konnen Eigenschaften der Liste selbst von Bedeutung sein.

Was die Abspielreihenfolge betrifft, so konnte die intendierte Funktion der Wiedergabeliste die
Herstellung einer bestimmten Stimmung bei den Zuhorern sein. Diese Stimmung kann unter
Umstidnden aber nicht direkt erreicht werden, sondern muss schrittweise aufgebaut werden. Ein Club-
DJ wiirde den Abend vielleicht mit einer ruhigen Stimmung starten, welche dann kontinuierlich bis zu
einem gewissen Hohepunkt gesteigert wird. Fiir beide Phasen sind unterschiedliche Musikstiicke
geeignet. Will man danach die Stimmung wieder abklingen lassen, ist eine erneute Anpassung der
Auswabhl der Stiicke erforderlich und die Reihenfolge, in der die Stiicke den Abend iiber abgespielt
werden, ist offensichtlich von grofler Bedeutung.

Denkt man an die Eigenschaften der Gesamtliste, so kann es in manchen Anwendungsféllen, wie im
Kauthaus oder in Arbeitssituationen, wichtig sein, dass die Wiedergabeliste an sich homogen ist und
es zudem keine groflen Spriinge — zum Beispiel von langsamen zu schnellen oder leisen zu lauten
Stiicken — gibt, welche den Zuhorer zu stark ablenken wiirden.

Die digitale Revolution in der Musikbranche im letzten Jahrzehnt sowie die Entwicklung des Internets
haben es ermoglicht, dass heute beinahe jedes auf der Welt produzierte Musikstiick (engl. Track)
unmittelbar digital verfiigbar ist. Der Internet-Streamingdienst "Spotify" (www.spotify.de) bietet im
Jahr 2015 Medienberichten zufolge iiber 30 Millionen verschiedene Musikstiicke an. > Noch mehr, an
die 43 Millionen Musikstiicke, sollen im "iTunes Store" (www.apple.com/itunes/) zum Download
bereitstehen.® Gleichzeitig entstanden in den letzten Jahren verschiedene Online-Plattformen, welche
kommerzielle Dienstleistungen auf Basis verschiedenster Arten von zusétzlichen Daten zu den online

verfligbaren Musikstiicken anbieten. In diesen Datenbestinden, sogenannten Musikdatenbanken, ist es
moglich, nach Musikstiicken zu suchen, die bestimmte Kriterien erfiillen. Diese Datenbanken und die
dazugehdrigen Online-Dienste er6ffnen somit viele Mdglichkeiten zur Entdeckung passender
funktionaler Musikstiicke bzw. sind teilweise in der Lage geeignete Wiedergabelisten (engl. Playlists)
automatisch zu generieren.

In diesem Kapitel wird eine Ubersicht iiber die verschiedenen Ansitze zur automatisierten Erzeugung
von Wiedergabelisten aus der Literatur aus dem Gebiet der Informatik gegeben. Hierbei werden wir
zuerst das Problem definieren und die Herausforderungen des Umfelds skizzieren. Danach gehen wir
auf die Frage der Qualititskriterien ein, die eine Wiedergabeliste erfiillen soll und kategorisieren die
bestehenden Ansétze anhand verschiedener Kriterien, zum Beispiel hinsichtlich der fiir die Erzeugung
notwendigen Daten oder der algorithmischen Verfahren. SchlieBlich geben wir einen Uberblick iiber
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die Charakteristika aktueller Online-Musikdatenbanken. Wir beschreiben sowohl Art als auch Umfang
der verfligbaren Daten, gehen auf technische Zugriffsmoglichkeiten und letztlich auf mogliche
Anwendungen ein.’

2  Erzeugung von Wiedergabelisten — Definition und Abgrenzung

2.1 Definitionen

In der Literatur wird eine Wiedergabeliste oft einfach als eine Folge von Musikstiicken® betrachtet.’
Manche Autoren unterscheiden zusétzlich zwischen Wiedergabelisten, in denen die Reihenfolge fixiert
ist und Wiedergabelisten, bei denen die Reihenfolge durch einen Zufallsmechanismus bestimmt
wird.'’ Die Terminologie in der Literatur ist jedoch nicht einheitlich. Oft wird neben dem englischen
Begriff "Playlist" auch der Begriff "Mix" verwendet, sofern eine bestimmte Reihenfolge der
Wiedergabe vorausgesetzt wird."'

Wiedergabelisten finden in unterschiedlichen Kontexten Anwendung. In der Literatur werden unter
anderem die folgenden Bereiche genannt:

e Bei traditionellen Radiosendern wird die Wiedergabeliste vorab manuell bestimmt oder
automatisiert erzeugt, wobei hier die Auswahl der Stiicke vergleichsweise homogen ist und es sich
vielfach um aktuelle oder allgemein populére Stiicke handelt.

e Automatisch erzeugte Wiedergabelisten findet man auf Musikservices wie last.fm oder Pandora.
Im Unterschied zu traditionellen Radiosendern konnen hier auch personliche Radiostationen
erzeugt werden, die den Musikgeschmack des einzelnen Horers widerspiegeln.

e "Hobby"-Playlisten: Solche Wiedergabelisten werden von nicht-professionellen musikbegeisterten
Menschen flir unterschiedliche Zwecke erstellt. Diese Listen konnen dazu dienen, den eigenen
Geschmack mit anderen zu teilen bzw. fiir ein bestimmtes Ereignis in der Zukunft gedacht zu sein,
wie zum Beispiel eine Reise.

e Im professionellen Umfeld erstellen DJs Wiedergabelisten fiir Discos oder Clubs.

e Albumwiedergabelisten (Tracklisten) entsprechen der Reihenfolge der Stiicke auf einer
Musikverdffentlichung, etwa einer CD oder einem Konzert.

e Auch Kompilationen von Musikstiicken verschiedener Kiinstler haben eine bestimmte
Wiedergabereihenfolge. Kompilationen sind zumeist einem speziellen Zweck oder Thema
gewidmet — zum Beispiel "weihnachtliche Lieder" — oder umfassen die groften Erfolge einzelner
Interpreten. '?

Im Bereich der funktionalen Musik sind Wiedergabelisten am ehesten mit den zuletzt genannten
Kompilationen zu vergleichen, die einem speziellen Zweck dienen. Ein relevanter Unterschied liegt
allerdings darin, dass die zuletzt genannten Zusammenstellungen oft als eigenstéandige
Veroffentlichung angeboten werden. Im Bereich der funktionalen Musik kdnnen solche
Kompilationen fiir einen ganz speziellen Zweck zusammengestellt werden — zum Beispiel als

7 Unter dem Begriff "Musikdatenbanken" werden zuweilen auch Softwareanwendungen verstanden, welche es
erlauben, private bzw. lokale Musiksammlungen zu strukturieren. Diese Anwendungen stehen nicht im Fokus
dieses Abschnittes.

8 Engl.: "sequence of tracks"

° Vgl. Baccigalupo und Plaza, 2006; Knees et al. 2006; Baccigalupo, 2009; McFee und Lanckriet 2011; Hariri et
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10 Engl.: "shuffle"
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saisonale Hintergrunduntermalung in einem Supermarkt — wobei eine weitere Vermarktung der
Kompilation als solches nicht im Vordergrund steht.

Insgesamt erscheint eine Automatisierung der Erstellung von Wiedergabelisten in all jenen Féllen
moglich, bei denen die Gestaltung der Liste nicht Faktoren unterworfen ist, welche schwer in
automatisierten Algorithmen abbildbar sind. Bei einer kommerziellen Musikverdffentlichung eines
Kiinstlers konnen zum Beispiel bestimmte Marketingiiberlegungen eine Rolle bei der Auswahl und
Reihung der Stiicke auf dem Tontréger spielen.

Die Erstellung der genannten Formen von Wiedergabelisten ist im Wesentlichen durch die Menge der
verfligbaren Musikstiicke sowie die gewlinschten Zielcharakteristika oder dem Zweck der zu
erstellenden Wiedergabeliste bestimmt. Bei der Erstellung der Wiedergabeliste werden die Stiicke so
ausgewdhlt und angeordnet, dass diese Ziele moglichst gut erreicht werden. Dabei kann man auf
verschiedene zusétzliche Informationen zu den Stiicken zuriickgreifen, die eine Entscheidung
ermdglichen, ob ein bestimmtes Stiick fiir die Liste geeignet ist oder nicht. Solche
Zusatzinformationen konnten zum Beispiel aus bestimmten Eigenschaften, wie die Grundstimmung,
das Tempo oder das Genre, bestehen. Des Weiteren konnten die allgemeine Popularitit oder der
Bekanntheitsgrad der Stiicke eine Rolle spielen.

Will man den Erstellungsprozess automatisieren, sollten die folgenden drei Eingaben vorhanden sein:

1) Eine Menge von wihlbaren Musikstiicken, 2) automatisch bearbeitbare Hintergrundinformation zu

den Stiicken und 3) eine maschinell interpretierbare Beschreibung des Zwecks (Zieleigenschaften) der
Wiedergabeliste.

Diese Charakterisierung ist breit gefasst und kann dementsprechend in unterschiedlichsten Szenarien
ihre Anwendung finden. Ein mogliches Ziel konnte etwa die Erstellung einer Wiedergabeliste zur
Begleitung einer bestimmten Téatigkeit, z.B. zum Joggen, sein oder die schon genannte
kaufstimulierende Hintergrundbeschallung im Kauthaus. Will man nun den Prozess der
Wiedergabelisten-Erstellung weitestgehend automatisieren, muss man Wege finden, die oft sehr
allgemeinen Beschreibungen der Ziele mit den Eigenschaften der verfligbaren Musikstiicke in
Einklang zu bringen. In dem konkreten Beispiel der sportbegleitenden Musik miissten die
Musikstiicke ein bestimmtes Mindesttempo aufweisen. Im Kaufthaus sollte vielleicht der Grad der
Energie der Stiicke oder das Tempo eher gering gehalten werden um keine aggressiven Emotionen
hervorzurufen.

2.2 Herausforderungen bei der automatisierten Erstellung

Die automatisierte Erstellung von Wiedergabelisten bietet einige Herausforderungen. Aus technischer
Sicht ist dies die schiere Menge an moglichen Musikstiicken, die bei der Auswahl und der Priifung auf
ihre Eignung fiir eine Wiedergabeliste verarbeitet werden miissen. Moderne Musikdatenbanken
umfassen heute Millionen von "Tracks"'® und selbst private Musiksammlungen kénnen tausende
Stiicke umfassen.'

Manche Ansitze zur Generierung von Wiedergabelisten verwenden detaillierte Informationen zu den
verfiigbaren Stiicken, wobei es sich sowohl um Metainformationen als auch um automatisch
extrahierte Audiomerkmale, wie zum Beispiel das Tempo oder die Instrumentierung handeln kann.
Die Extraktion solcher Merkmale aus dem Audiosignal ist vielfach jedoch sehr aufwindig.

13 Der Begriff "Track" wird im weiteren Text synonym mit dem Wort Musikstiick verwendet.
14 Vgl. Dias und Fonseca, 2010



Letztlich ist festzustellen, dass ein Kernproblem bei der Erstellung von Wiedergabelisten darin liegt,
dass Musik von verschiedenen Menschen unterschiedlich subjektiv empfunden wird und es
vorkommen kann, dass die gleiche Wiedergabeliste unterschiedliche Wirkungen bei den Horern
auslost. Deshalb gilt es ganz besonders darauf acht zu geben, dass die Musikpréferenzen der Horer im
Vorfeld der Wiedergabelistenerstellung gut analysiert werden.

3 Zieleigenschaften und Hintergrundwissen

Die Zieleigenschaften der Wiedergabeliste und Hintergrundwissen iiber die verfligbaren Stiicke sind
die zwei Hauptaspekte, die gemal unserer Problemcharakterisierung im letzten Abschnitt bei der
automatischen Generierung von Wiedergabelisten bedeutsam sind. Nachfolgend geben wir eine
Ubersicht iiber die verschiedenen Arten von Informationen, die in der Literatur verwendet werden.

3.1 Hintergrundwissen
Wir unterscheiden zwischen vier verschiedenen Informationsquellen iiber Musikstiicke: das
Audiosignal, Metadaten, Daten aus dem Sozialen Web, sowie Verwendungsdaten.

e Audiosignal: Die automatische Extraktion von Merkmalen aus den Audiosignalen ist eines der
Schwerpunktgebiete im Forschungsfeld "Music Information Retrieval". Typische extrahierte
Merkmale sind Rhythmus, Lautstirke, Tonhohe, Akkordwechsel oder Instrumentierung. '’

Im Vergleich zu manuell durch Experten gemachten Annotationen zu Musikstiicken hat die
automatische Extraktion den Vorteil, dass die extrahierten Merkmale in einem gewissen Sinne
objektiv sind und den Einsatz von teuren Experten unnétig macht. Gleichzeitig sind leider viele
der automatisierten Verfahren rechnerisch sehr aufwéndig und konnen nicht auf beliebig grof3e
Sammlungen angewendet werden. '° Letztlich ist festzustellen, dass bestimmte Informationen iiber
die Stiicke, die fiir den Wiedergabelistenerstellungsprozess relevant sind, nicht automatisch
extrahiert werden konnen, etwa die Aktualitéit des Stiickes oder die Popularitét des Kiinstlers.

e Metadaten und Expertenannotationen: Unter Metadaten verstehen wir hier simtliche Daten,
welche nicht aus dem Musiksignal extrahiert werden konnen, wie zum Beispiel das
Erscheinungsjahr, den Musikverlag, Kiinstler- und Genreinformationen oder auch die "Lyrics"."”
Diese Informationen konnen entweder durch manuelle Annotation durch Experten entstehen oder
fiir viele Stiicke auch aus verschiedenen Musikdatenbanken entnommen werden. Bei der
Generierung von Wiedergabelisten ist es wichtig, dass die Informationen korrekt und konsistent
sind. Hier ist zu beachten, dass die Expertenmeinungen und damit die Annotationen nicht immer
eindeutig sind. Die Zuordnung eines Stiicks zu einem bestimmten Genre oder die Grundstimmung
kann beispielsweise von verschiedenen Experten unterschiedlich eingeschitzt werden.'® Prinzipiell
konnen Expertenannotationen auch mit automatisch extrahierten Informationen kombiniert
werden. Ist zum Beispiel die Zuversicht in die Korrektheit eines extrahierten Merkmalswerts fiir
ein bestimmtes Stiick gering, konnte zusétzlich ein Experte befragt werden, um den korrekten
Wert zu bestimmen. Ein solcher Prozess ist jedoch nicht fiir beliebig viele Stiicke wirtschaftlich
machbar.

e Daten aus dem sozialen Web: Soziale Netzwerke stellen immer mehr eine relevante Quelle fiir
musikrelevante Informationen dar. In den letzten Jahren entstanden durch das soziale Web und
Services wie YouTube, Facebook oder Twitter oder spezialisierte Netzwerke wie MySpace

15 Vgl. Blume et al., 1999; Pohle et al., 2005; Tzanetakis, 2002

16 Vgl. Schmidecke und Blume, 2013

17 Vgl. van Gulik und Vignoli, 2005; Pachet et al., 2000; Aizenberg et al,. 2012; Bogdanov und Herrera, 2011;
Coelho et al., 2013

¥ Vgl. Celma, 2010; Lee und Cho, 2011



zahlreiche weitere Moglichkeiten, an Zusatzinformationen zu Musikstiicken zu gelangen. Twitter
bietet beispielsweise eine eigene Webseite zum Thema Musik an, welche unter anderem aktuelle
Trends und Aufsteiger in der Benutzercommunity auflistet. Die meisten Netzwerke stellen
Programmschnittstellen bereit, mithilfe derer man umfassende Datenbestinde automatisch abrufen
kann. Interessant scheint hier vor allem die Verkniipfung von verschiedenen Aspekten, zum
Beispiel die Interessenslagen von Benutzern, deren Mitgliedschaft in bestimmten Gruppen bzw.
deren musikalischen Priferenzen, zu sein.

0 Tags: Die Beschlagwortung von Musikstiicken mit Annotationen (Tags) durch die
Benutzergemeinschaft ist eine Funktionalitét, die von vielen Online-Plattformen und
Musikservices wie zum Beispiel last.fm unterstiitzt werden. Diese Daten sind fiir eine
Vielzahl von Stiicken verfligbar und kdnnen oft {iber Programmierschnittstellen
zugegriffen werden. Der Nachteil bei der Verwendung von Tags ist, dass diese Daten
subjektive Eindriicke darstellen und manchmal auch von geringer Qualitit sind, sodass
man die Daten vor der Verwendung sorgfiltig vorverarbeiten muss.'® Gleichzeitig besteht
ein Phinomen bei den Tags darin, dass solche Annotationen oft nur fiir die eher populiren
Stiicke vorhanden sind.*

0 Bewertungen: Verschiedene Plattformen erlauben es ihren Benutzern, Musikstiicke zu
bewerten, wobei manchmal Bewertungsskalen von 1 bis 5 verwendet werden (iTunes), oft
aber auch nur bindre Bewertungen ("like/dislike") erlaubt sind. Solche Bewertungen
koénnen herangezogen werden, um die Popularitit von verschiedenen Stiicken in
bestimmten Nutzerkreisen einzuschitzen. Ahnlich wie bei den Tags kann es jedoch
vorkommen, dass Bewertungen nur fiir eher populdre Stiicke vorliegen. Auf manchen
Plattformen kann auch eine Tendenz der Benutzer erkannt werden, dass sie ausschliefllich
sehr hohe positive Bewertungen abgeben und somit wenig dariiber gelernt werden kann,
welche Stiicke von den Benutzern nicht gemocht werden.

0 Der soziale Graph: Durch soziale Netzwerke wie Facebook sind deren Benutzer in einem
sogenannten sozialen Graph verbunden, der zum Beispiel durch
Freundschaftsbeziehungen der Nutzer definiert ist. Diese Informationen kénnen bei der
Erstellung von Wiedergabelisten genutzt werden, um Benutzergruppen zu identifizieren,
die einen dhnlichen Musikgeschmack haben, oder um festzustellen, welche Stiicke in
bestimmten Kreisen gerade populér sind. Alternativ erlauben es solche Plattformen auch,
Ahnlichkeiten oder Zusammenhiinge zwischen Kiinstlern zu entdecken.?!

e Nutzungsdaten: Die letzte hier behandelte Kategorie von Daten, die iiber die vorhandenen Stiicke
vorliegen konnen, sind solche, die Auskunft {iber die Nutzung von Stiicken in verschiedenen
Kontexten geben.

0 Popularitdt: Die allgemeine Popularitét von modernen Stiicken in ausgewéhlten Regionen
kann relativ einfach mithilfe von Musikdatenbanken bestimmt werden, da diese fiir viele
Stiicke auch Chartpositionen beinhalten. Liegen diese Informationen nicht vor, kann man
die sogenannten "Playcounts" (Abspielzihler) auf Plattformen wie last.fm betrachten.
Alternativ kann man sich ansehen, wie oft ein Track in Wiedergabelisten vorkommt, die
in Online-Musikdiensten von den Nutzern mit anderen geteilt werden. Prinzipiell kann
festgestellt werden, dass die Popularitét ein wichtiger Faktor fiir die "Akzeptanz" einer
Wiedergabeliste fiir Benutzer darstellen kann.”* Eine Gefahr bei der Verwendung von
ausschlieBlich populéren Stiicken kann jedoch darin liegen, dass solche Listen wenig

¥ Vgl. McDermott, 2012
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Uberraschendes beinhalten und die Horer in gewissem Grade langweilen oder sogar
storen, da die populdren Stiicke zu hiufig gespielt werden.

0 Logdaten von Musikservices: Horprotokolle ("Listening logs") konnen eine interessante
Quelle fiir die tatséchlichen Hérgewohnheiten und damit den Musikgeschmack von
bestimmten Nutzergruppen darstellen. Zusitzlich erlauben diese Protokolle eine
Einschitzung, ob ein bestimmtes Stiick zu einer Menge anderer Stiicke passt, wobei diese
Daten immer vorsichtig zu interpretieren sind.”

0 Manuell erstellte Wiedergabelisten: Manche Plattformen wie last.fm oder 8tracks.com
erlauben es Thren Benutzern, eigene Wiedergabelisten hochzuladen. Aus der Analyse
dieser Listen lassen sich wiederum Riickschliisse iiber die Popularitit einzelner Stiicke in
ihrem Kontext ziehen, bzw. ableiten, ob bestimmte Stiicke zueinanderpassen oder es
Zusammenhénge zwischen ihnen gibt, welche nicht durch eine Analyse des Audiosignals
entdeckt werden kdnnen.

3.2 Spezifikation der Zieleigenschaften

Um eine automatische Erstellung einer Wiedergabeliste zu ermoglichen, miissen die gewiinschten
Zieleigenschaften in maschinell bearbeitbarer Form vorgegeben werden, wobei sich die
Zieleigenschaften aus der intendierten Funktion der Wiedergabeliste ergeben. Im Wesentlichen
unterscheiden wir zwischen drei Formen der Spezifikation von Zieleigenschaften: (i) Vorgabe
expliziter Praferenzen und Randbedingungen, (ii) Nutzung von Benutzerpraferenzen aus der
Vergangenheit, sowie (iii) Kontext- und Sensorinformation.

e Explizite Priaferenzen und Randbedingungen: In der Literatur finden sich vier verschiedene
Formen, wie explizite Praferenzen vorgegeben werden:

0 Vorgabe von Tracks ("seed tracks"): In diesem Fall werden vom Benutzer einzelne Tracks
— zum Beispiel der erste Titel oder der erste und der letzte Titel — vorgegeben.?*

0 Freie Eingaben durch den Benutzer: Dies ist eine typische Form der Interaktion auf
Musikplattformen wie last.fm. Der Benutzer kann auf diese Weise einen Start-Track
angeben oder einfach einen Kiinstlernamen, eine Genre oder eine bestimmte Stimmung
vorgeben.

0 Explizite Vorgabe von vordefinierten Einschrinkungen: In diesem Fall gibt der Benutzer
die gewiinschten Eigenschaften (zum Beispiel Tempo oder Stimmung) anhand von
vordefinierten Kriterien und mithilfe der iiblichen graphischen Eingabeelemente vor.?

e Nutzung von Priferenzen aus der Vergangenheit: Diese Mechanismen sind vor allem fiir die
Erstellung von personalisierten Wiedergabelisten von Bedeutung. Hier konnen die Bewertung des
Benutzers, sein Horverhalten oder einfach die lokale Musikbibliothek des Benutzers zur
Abschitzung des Benutzergeschmacks herangezogen werden. Im Bereich der Erstellung von
funktionalen Wiedergabelisten spielt diese Form der Eingabespezifikation keine bedeutende Rolle,
da typischerweise keine individuelle Personalisierung erfolgt, sondern bestimmte Zielgruppen
betrachtet werden.

e Kontext- und Sensorinformation: Eine Wiedergabeliste kann letztlich auch auf Basis von sich
kurzfristig 4ndernden Informationen iiber den Kontext der Benutzer erstellt werden. Auch diese
Form der Wiedergabelisten-Erstellung ist zumeist personalisiert und beruht auf verschiedenen
Datenquellen, die in den letzten Jahren in zunehmendem Maf3e durch mobile Endgerite verfiigbar
sind. Ein Beispiel wire hier die Erstellung einer Wiedergabeliste, welche den physiologischen
Zustand des Benutzers zum Beispiel durch die Messung der Pulsfrequenz bestimmt und die

23 Vgl. Hu und Ogihara, 2011
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Auswahl der Musikstiicke dementsprechend anpasst.?® Ein anderes Beispiel ist die Generierung
einer Wiedergabeliste in einem Club, wobei in diesem Fall Kameras und andere Sensoren
verwendet werden konnen, um die Anzahl der Personen auf der Tanzfliche zu bestimmen.?’

4 Verfahren zur automatisierten Erstellung von Wiedergabelisten

In den nachfolgenden Abschnitten beschreiben wir die typischen Verfahren zur automatischen
Generierung von Wiedergabelisten auf Basis der vorhandenen Hintergrundinformation und den
Spezifikationen der Zieleigenschaften.

4.1 Inhalts- und dhnlichkeitsbasierte Verfahren

Die Kohirenz (innere Stimmigkeit) einer Wiedergabeliste ist eines der zentralen Qualititsmerkmale in
der Literatur.?® Eine naheliegende Strategie ist es daher, die Stiicke anhand ihrer Ahnlichkeit
zueinander auszuwéhlen und anzuordnen. Im Zentrum eines solchen Ansatzes steht typischerweise
eine maschinell bestimmbare Distanz- oder Ahnlichkeitsfunktion. Wie die Ahnlichkeitsfunktion
gewahlt wird, hdngt im Wesentlichen von den verfiigbaren Daten ab, wobei es sich bei den Daten um
reine Audiosignale, aber auch um Metainformationen wie Kiinstler oder Genre sowie auch
Benutzerbewertungen handeln kann.”

Sind die Ahnlichkeiten bestimmt, gibt es verschiedene Strategien zur Auswahl und Anordnung der
Tracks. Hier kann man beispielsweise Stiicke suchen, die moglichst dhnlich zum Start-Track sind oder
aber versuchen die Ahnlichkeit zum jeweils vorangegangenen Stiick zu maximieren. In
personalisierten Ansétzen konnte man zudem Tracks wéhlen, die dhnlich zu denen sind, die der
Benutzer in der Vergangenheit mochte. Aus technischer Sicht sind hier auch Clusterverfahren
(Analyse dhnlicher Gruppen) einsetzbar, die auf Metadaten basieren, oder spezielle Verfahren, die das
AhnlichkeitsmaB auf der Liste insgesamt optimieren.

Die Verwendung von dhnlichkeitsbasierten Verfahren fiihrt typischerweise zu sehr homogenen
Wiedergabelisten, wobei Homogenitét oft als wichtiges Qualititskriterium angesehen wird.
Gleichzeitig besteht jedoch in gewissem Malle die Gefahr, dass solche Wiedergabelisten zu eintdnig
wirken, wenig abwechslungsreich sind oder zu viele Stiicke eines einzelnen Kiinstlers beinhalten. Aus
technischer Sicht sind manche dieser Verfahren auch vergleichsweise rechenintensiv, vor allem wenn
sie auf den Audiosignalen basieren.

4.2 Kollaboratives Filtern

Kollaboratives Filtern ist eine Familie von Verfahren aus dem Bereich der Empfehlungssysteme und
basiert im Wesentlichen auf dem Bewertungsverhalten einer groeren Benutzergemeinschaft, wobei
hier unter Bewertungen auch implizites Feedback durch den Benutzer, wie beispielsweise das Anhoren
eines Musikstiicks, verstanden wird.*® Verfahren des kollaborativen Filterns werden seit einigen
Jahren vor allem auf Online-Marktplidtzen wie Amazon eingesetzt, aber auch Plattformen wie last.fm
nutzen solche Verfahren, um personalisierte Wiedergabelisten zu erstellen. Anzumerken ist in diesem
Zusammenhang, dass Anséitze des kollaborativen Filterns nicht auf alle Besonderheiten der Erstellung
von Wiedergabelisten Riicksicht nehmen, d.h. es spielt weder die Homogenitét der Gesamtliste eine
Rolle, noch werden die Ubergiinge zwischen den einzelnen Stiicken beriicksichtigt.

26 Vgl. Biehl et al., 2006
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Grundsatzlich setzen diese Verfahren die Existenz einer grofleren Benutzergemeinschaft und einer
dementsprechenden Fiille von Benutzerbewertungen voraus. Da die notwendigen Daten vielfach nicht
in ausreichender Form vorhanden sind, werden Ansétze des kollaborativen Filterns oft mit anderen
Verfahren kombiniert.’'

Insgesamt haben Verfahren des kollaborativen Filterns das Ziel, Wiedergabelisten fiir einzelne Horer
auf Basis von Vergangenheitsdaten und Mustern im Verhalten einer groBeren Benutzergemeinschaft
zu erstellen. Diese Verfahren sind daher teilweise weniger geeignet, wenn es darum geht eine
Wiedergabeliste fiir eine groflere Horerschaft — zum Beispiel als Hintergrundmusik im Kaufhaus — zu
erstellen.

4.3 Erkennung hiufiger Muster

Die Assoziationsanalyse ist ein Standardverfahren aus dem Bereich des Data Mining und beruht
darauf] in einem bestimmten Zusammenhang hédufig gemeinsam vorkommende Elemente zu
identifizieren. Ein typisches Anwendungsgebiet ist die Warenkorbanalyse, bei der untersucht wird,
welche Produkte von den Kunden oft gemeinsam gekauft werden. Aus diesen Analysen lassen sich
danach Regeln der Form A => B ableiten, wobei eine solche Regel bedeutet, dass wann immer
Produkt A von den Kunden gekauft wird, wird auch Produkt B gekauft.

Ansitze aus diesem Bereich konnen auch fiir die Erstellung von Wiedergabelisten verwendet werden.
Als Datengrundlage kann man hierbei beispielsweise auf von Benutzern manuell erstellten und auf
speziellen Musikplattformen ver6ffentlichten Wiedergabelisten aufbauen. Findet man haufig
zusammen vorkommende Musikstiicke in solchen Listen, liegt die Vermutung nahe, dass die Stiicke
etwas miteinander zu tun haben bzw. auch vom Klangerlebnis her zusammenpassen.

Die Verwendung von Assoziationsregeln verschiedenen Typs — es gibt auch solche Ansétze, bei denen
die Reihenfolge der Elemente wichtig ist — wurde in der Literatur bereits untersucht.*> Weiters wurden
sogenannte N-Gramm-Modelle untersucht, die auf Wahrscheinlichkeiten basieren, welche wiederum
auf Basis der Haufigkeit des gemeinsamen Vorkommens von Musikstiicken bestimmt werden
konnen.*® Ein Sonderfall ist die Arbeit von Hariri et al.**, bei der nicht Reihenfolgen von Stiicken
untersucht werden, sondern nach "thematischen" Ubergingen auf Basis von Annotationen zu den
Musikstiicken gesucht wird.

Der Vorteil der Assoziationsanalyse liegt darin, dass man keine Informationen iiber die Stiicke selbst
bendtigt, sondern rein auf den gemeinsamen Vorkommenshdufigkeiten operieren kann. Dies setzt im
Gegenzug natiirlich das Vorhandensein einer ausreichend grof3en Datenbasis voraus.

4.4 Statistische Verfahren

Ein weiterer moglicher Ansatz zur Erstellung von Wiedergabelisten ist die Nutzung von statistischen
bzw. wahrscheinlichkeitsbasierten Verfahren. Ein sehr einfaches Modell stellen hier sogenannte
"Markov-Ketten" dar, die im einfachsten Fall auf der Annahme basieren, dass der ndchste zu wahlende
Track nur vom jeweiligen zuletzt gespielten Stiick abhingt. Die einzelnen Wahrscheinlichkeiten
konnen anhand verschiedener Daten abgeschétzt werden, wie beispielsweise die Haufigkeit des
gemeinsamen Vorkommens in anderen Wiedergabelisten oder auf Basis von AhnlichkeitsmaBen.
McFee und Lanckriet machten einen Vergleich verschiedener Strategien, wobei sich herausstellte, dass
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die Ahnlichkeit der Kiinstler ein besonders gut geeignetes MaB fiir die Bestimmung der nichsten
Stiicke ist.*

Chen et al., Moore et al. und McFee und Lanckriet stellten weitere und etwas kompliziertere
stochastische Ansétze vor vor und untersuchten diese.>® Modelle, die ausschlieBlich auf Markov-
Ketten beruhen, sind allerdings moglicherweise etwas zu restriktiv, weshalb zum Beispiel Zheleva et
al. einen Ansatz vorstellten, welcher verschiedene Modelle miteinander kombiniert.*’

Insgesamt besteht ein Vorteil der statistischen Verfahren darin, dass eine Vielzahl von Algorithmen
existiert, um die Parameter zu optimieren bzw. dass mehrere Modelle einfach miteinander kombiniert
werden konnen. Als Nachteil ist zu nennen, dass der fiir die Optimierung notwendige Rechenaufwand
vor allem bei groB3eren Datenmengen sehr hoch sein kann.

4.5 Diskrete Optimierung

Diskrete Optimierung stellt einen Ansatz dar, der von der Grundidee sehr unterschiedlich zu den
bisher vorgestellten Verfahren ist und das Problem der Erstellung von Wiedergabelisten als diskretes
Optimierungsproblem betrachtet. Die Eingabe fiir solche Verfahren stellt eine Liste von Musikstiicken
mit ihren Eigenschaften sowie eine Menge explizit formulierter Randbedingungen zu den
gewliinschten Charakteristiken der Wiedergabeliste dar. Das Ziel des Verfahrens ist es dann, eine
beliebige oder gar optimale Wiedergabeliste zu erstellen, welche die gewiinschten Randbedingungen
erfiillt. Typische Randbedingungen kénnten die Vorgabe eines Start- oder End-Titels sein oder eine
Spezifikation, wie viele unterschiedliche Genres maximal vorkommen diirfen bzw. wie die Ubergiinge
zwischen den Stiicken sein miissen.

Technisch betrachtet kann das Problem als ganzzahliges Optimierungsproblem oder sogenanntes
"Constraint Satisfaction Problem" behandelt und gelost werden, wobei im letzten Fall auch sogenannte
weiche Constraints genutzt und Verfahren der lokalen Suche zum Einsatz kommen kénnen.*®

Der Vorteil dieser Klasse von Verfahren zur Erstellung von Wiedergabelisten ist, dass bestimmte
Eigenschaften der Wiedergabeliste garantiert werden konnen, sofern die vorliegenden
Zusatzinformationen zu den Stiicken korrekt sind und die Randbedingungen vollstindig definiert sind.
Ein mogliches Problem bei der Verwendung dieser Ansétze kann jedoch in der Rechenkomplexitét
liegen, vor allem wenn groBere Sammlungen von Musikstiicken verarbeitet werden miissen.*

4.6 Hybride Ansitze

Im Bereich der Empfehlungssysteme werden hybride Ansdtze zumeist eingesetzt um die Vorteile
verschiedener Verfahren zu kombinieren beziehungsweise um die Nachteile einzelner Verfahren in
bestimmten Situationen zu kompensieren. Burke und Jannach et al. stellen verschiedene Strategien zur
Kombination von Verfahren vor.*’

Solche hybriden Strategien werden auch im Bereich der Erstellung von Wiedergabelisten verwendet.
McFee und Lanckriet verfolgen etwa einen gewichteten Ansatz, in welchem verschiedene Modelle
miteinander kombiniert werden, darunter zum Beispiel ein Modell, welches auf Ahnlichkeiten der
Musikstiicke aufbaut sowie eines, das auf den Ahnlichkeiten der dazugehérigen Kiinstler basiert.*! Ein
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anderes Beispiel fiir eine gewichtete Kombination ist die Arbeit von Hariri et al., in der ein Néachste-
Nachbarn-Ansatz mit einem Verfahren der Assoziationsanalyse gekoppelt wird.**

Alternativ zu Kombination von Vorhersagemodellen kann man bei der Hybridisierung auch
unterschiedliche Typen von Merkmalen in den Generierungsprozess einflieBen lassen. Meyers
kombiniert beispielsweise Merkmale, die aus dem Audiosignal extrahiert werden konnen, mit
Informationen aus den dazugehérigen Liedtexten.* Domingues et al. oder auch Lampropoulos et al.
stellen weitere Formen der Hybridisierung von Verfahren auf, wobei hier jeweils unterschiedliche
Datenquellen, unter anderem auch Tags, Bewertungen oder das Horverhalten der Benutzer im
Generierungsprozess genutzt werden.**

5 Qualitiatsbestimmung

Wenn Wiedergabelisten automatisch erstellt werden, stellt sich die Frage auf, auf welche Weise man
diese Listen hinsichtlich ihrer Qualitit automatisch oder manuell bewerten kann. Letzten Endes ist die
Benutzerzufriedenheit oder der Grad des Erreichens des intendierten Zwecks der eigentliche MaBstab.
Ob eine Wiedergabeliste von den Horern gemocht wird oder nicht, kann jedoch von vielen Kriterien
abhingen. Nachfolgend beschreiben wir zuerst eine Menge von typischen Qualitdtskriterien, die in der
entsprechenden Literatur genannt werden und widmen uns danach moglichen Ansétzen zur
automatisierten Evaluation von Wiedergabelisten.

5.1 Giitekriterien fiir Wiedergabelisten

Ein erster moglicher Ansatz zur Bewertung der Qualitét einer Wiedergabeliste kann darin liegen, die
Eigenschaften von Wiedergabelisten zu analysieren, die von Benutzern auf verschiedenen Online-
Plattformen geteilt werden. Die Grundannahme dahinter ist, dass diese Listen von Musikliebhabern
erstellt werden und damit von hoher Qualitét sind. Bei diesem Prozess kann man sich auch auf Listen
beschréinken, die von vielen anderen Benutzern gemocht wurden. Ein weiterer Ansatz zur Bestimmung
von Giitekriterien besteht in der Durchfiihrung von Benutzerstudien zur Analyse, welche Faktoren fiir
die Benutzer besonders ausschlaggebend sind bzw. ob bestimmte Merkmale einer Wiedergabeliste mit
hoher Benutzerakzeptanz korrelieren.

Slaney und White untersuchten beispielsweise das Kriterium der Diversitit.*

Der Forschungsansatz
basierte darauf, im ersten Schritt eine Metrik zur Charakterisierung des Diversitétsgrads einer
Wiedergabeliste zu definieren und dann zu iiberpriifen, ob Benutzer dazu tendieren eher homogene
oder eher diversititsreiche Listen zu erstellen. Die Analyse ergab letztendlich, dass Diversitét
tatsdchlich eine Rolle bei der Qualititsbewertung zu spielen scheint, wobei unklar blieb, ob das
gewihlte objektive Diversitdtsmall auch zu einer hoheren wahrgenommenen Diversitét fiihrt. In der
Arbeit von Sarroff und Casey wurde untersucht, welche musikalischen Merkmale fiir die Gestaltung
von Ubergiingen zwischen den Musikstiicken besonders relevant sind, wobei vor allem die Klangfarbe

bzw. die Dauer des Fade-Out und Fade-In als bedeutsam identifiziert wurden.*¢

Cunningham et al. wéhlte einen vollstdndig anderen Ansatz zur Analyse von wichtigen Faktoren bei
der Erstellung von Wiedergabelisten.*” Die Idee bestand darin, sich die Forumseintrige von Benutzern
auf der Plattform "Art of the Mix" (www.artofthemix.org) anzusehen. Die Analyse ergab, dass der
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Auswabhlprozess fiir die Stiicke einer Wiedergabeliste am meisten durch die Auswahl der Kiinstler, des
Genres, dem allgemeinen Stil oder der Stimmung bestimmt wird. Was die Positionierung betrifft,
hatten manche Nutzer die Tendenz, die "wichtigsten" Tracks an das Ende der Liste zu setzen.

Hansen und Golbeck oder auch Andric und Haus arbeiteten mit Beispielen fiir Benutzerstudien, die
Aufklirung bringen sollen, nach welchen Kriterien Benutzer Wiedergabelisten bewerten.*® In diesen
Studien kam zum Vorschein, dass besonders das erste und das letzte Stiick eine wichtige Rolle spielen
bzw. dass die Reihenfolge der Musikstiicke nicht besonders relevant ist, sofern die Liste nur Stiicke
umfasst, die die Benutzer generell mogen. Die Studie von Reynolds et al. zeigte, dass der Kontext des
Benutzers einschlieBlich des Ortes, der Temperatur oder des Wetters einen Einfluss auf die Stimmung
des Benutzers haben bzw. die Auswahl der Musikstiicke beeinflussen kénnen.*” Auch weitere Studien
von Lee et al. oder Kamalzadeh et al. deuten auf die Wichtigkeit bestimmter Qualitéitskriterien hin, die
Bezug zur Stimmung, dem Genre und den Kiinstlern, die in einer Wiedergabeliste vorkommen,
haben.™

Insgesamt liefern die genannten Ansitze wichtige Informationen dariiber, welche Faktoren die
wahrgenommene Qualitét einer Wiedergabeliste bestimmen. Eine systematische Untersuchung
weiterer moglicher Faktoren sowie moglicherweise notwendiger Kompromisse — zum Beispiel der
Anteil bereits bekannter und neuer Musikstiicke in einer Liste — steht aber noch aus.

5.2 Ansitze zur Qualititsbewertung von Wiedergabelisten

In der Literatur wurden verschiedene Herangehensweisen zur Qualitdtsbewertung diskutiert.
Nachfolgend schlagen wir eine Unterteilung in vier verschiedene Ansétze zur Qualitdtsbewertung vor:
(1) Benutzerstudien, (2) Log-Analyse, (3) objektive Metriken, und (4) Vergleich mit manuell erstellten
Wiedergabelisten.

5.2.1 Benutzerstudien

Benutzerstudien, bei denen die Teilnehmer ihr subjektives Qualitdtsempfinden fiir eine
Wiedergabeliste ausdriicken konnen, sind besonders dazu geeignet, die wahrgenommene Qualitét eine
Wiedergabeliste zu beurteilen. Eine wesentliche Herausforderung in dem Zusammenhang ist, dass die
Durchfiihrung solcher Studien zeitaufwiandig und teuer ist, vor allem wenn das experimentelle Design
so aussieht, dass sich die Studienteilnehmer die Wiedergabeliste ganz oder zumindest ausschnittsweise
anhoren miissen. Verwendet man nur Metadaten zur Beurteilung der Wiedergabeliste, dann ist es oft
notwendig sich auf relativ bekannte Musikstiicke zu konzentrieren, die die Studienteilnehmer auch
kennen; dementsprechend kénnen die Ergebnisse verzerrt werden.

In der Forschungsliteratur findet man immer wieder Benutzerstudien, wobei das Hauptproblem oft in
deren GroBe liegt; vielfach nehmen nur zwischen 10 oder 20 Personen teil, die die Wiedergabelisten
mithilfe eines Fragebogens beurteilen. Im Fall, dass spezielle Softwareanwendungen flir die
Evaluation entwickelt werden, skaliert das Evaluationsverfahren etwas besser.’! Leider ist die
Reproduzierbarkeit der Studien oft gering, da sie auf speziellen Softwarelosungen und einer manchmal
nicht dokumentierten Auswahl an Musikstiicken basieren, was die Frage nach der Generalisierbarkeit
der Beobachtungen aufkommen lésst.
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5.2.2 Log-Analyse

Anstelle Benutzer direkt nach deren Qualititseindruck zu befragen, kann es einfacher sein, sich deren
mitprotokolliertes Horverhalten anzusehen. Solche Protokolle ("listening logs") beinhalten neben der
Information, wer wann welches Stiick angehort hat, oft auch Informationen zu expliziten Bewertungen
beziehungsweise manchmal auch implizites Feedback, das durch Wiederholen oder Uberspringen
einzelner Titel in der Wiedergabeliste entsteht.

Im Falle eines Musik-Streaming-Dienstes konnte man solche Protokolle im Rahmen eines A/B-Tests
auswerten. Bei einem solchen Test wiirden fiir einen Teil der Benutzer Wiedergabelisten mit Methode
A generiert und fiir die anderen mit Methode B (oder mehrere andere Methoden). Nach einem
definierten Zeitraum von beispielsweise 4 Wochen konnte verglichen werden, ob sich die beiden
Nutzergruppen in ihrem Verhalten unterscheiden und ob zum Beispiel bei Methode A das Service
insgesamt Ofter genutzt wird oder die Nutzer bei Methode B 6fter einen Track iiberspringen.

In der Forschung hat man in den wenigsten Féllen die Mdglichkeit, solche Tests tatsédchlich
durchzufiihren. Plattformen wie last.fm erlauben es aber zumindest, die Horprotokolle von Benutzern
fiir eigene Analysen abzurufen. Die Menge der Forschungsarbeiten, die auf solchen Protokollen
basieren, ist derzeit noch iiberschaubar. Die Arbeit von Bosteels et al. ist eine der wenigen Versuche,
Hérprotokolle zu nutzen.* Insgesamt haben solche Arbeiten den Vorteil, dass sie relativ einfach
durchzufithren und zu reproduzieren sind; allerdings sind relative groBe Mengen an Protokolldaten
erforderlich, um aussagekriftige Experimente zu ermdglichen.

5.2.3 Objektive Metriken

Unter dem Begriff "objektiver Metriken" verstehen wir hier automatisch berechenbare Kenngrof3en,
die versuchen, eine subjektive Qualitdtswahrnehmung zu approximieren. Ein typisches Beispiel ist die
Homogenitit einer Wiedergabeliste. Ein einfaches objektives MaB fiir die Homogenitét wére zum
Beispiel die Anzahl der verschiedenen Kiinstler oder die Anzahl der unterschiedlichen Genres in einer
Wiedergabeliste. In der Forschung gibt es zahlreiche Ansétze, die auf solchen Kennzahlen aufbauen
und insbesondere die Genreanzahl als Mafistab verwenden. In manchen Anséitzen wird sogar noch
weiter vereinfacht und zwei Tracks als dhnlich angesehen, wenn sie vom selben Kiinstler stammen.™

Sich nur auf eine Kenngrdéfe wie die Homogenitét zu konzentrieren, kann jedoch zu kurz greifen und
manche Studien zeigen, dass die Diversitit ein ebenso wichtiger Qualititsfaktor sein kann.>* Insgesamt
ist es daher ratsam, mehrere Metriken simultan zu betrachten und solche Zielkonflikte wie die
zwischen Homogenitét und Diversitdt zu balancieren.

Neben der Diversitit ldsst sich noch eine Reihe weiterer Eigenschaften von Wiedergabelisten — zum
Beispiel die Durchgéngigkeit hinsichtlich Tempo oder Stimmung bzw. die Addquatheit von
Ubergingen — durch objektive Mafe abschitzen. Leider ist es in manchen Fillen nicht immer ganz
klar, ob die objektive MessgroBe das subjektive Empfinden korrekt abbildet.

5.2.4 Vergleich mit manuell erstellten Wiedergabelisten

Der letzte hier diskutierte Ansatz zur Bewertung der Qualitit von automatisch generierten
Wiedergabelisten basiert auf dem Vergleich mit Listen, die von Musikenthusiasten erstellt und
verdffentlicht werden. Die Grundidee dabei ist, dass manuell erstellte Listen ein hohes Qualitdtsniveau
haben und die automatisch generierten Listen in der einen oder anderen Form diesen dhnlich sein
sollten. In der Literatur lassen sich zwei wesentliche Ansitze zur Bestimmung dieser Ahnlichkeiten
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finden, die vor allem dafiir verwendet werden, um verschiedene Algorithmen zur Listengenerierung
untereinander zu vergleichen.

Trefferraten (hit rates): Dies ist ein im Gebiet des "Information Retrieval" {ibliches Maf3, mit Hilfe
dessen beispielsweise die Giite von Ergebnissen einer Suchmaschine wie Google bewertet werden
kann. Die simple Grundidee ist einfach zu zdhlen, wie viele tatséchliche relevante Ergebnisse sich
innerhalb der ersten n Suchergebnisse wiederfinden. Die wesentliche Schwierigkeit ist dabei, dass man
fiir alle gelieferten Suchergebnisse wissen muss, ob sie fiir die Anfrage relevant sind oder nicht.

Grundsitzlich lasst sich dieses Mal} wie folgt auf die Bewertung von Wiedergabelisten {ibertragen.
Man nimmt eine manuell erstellte Wiedergabeliste und "versteckt" einzelne Teile der Liste, zum
Beispiel das allerletzte Stiick. Danach iibergibt man den ersten Teil der Liste an ein Programm,
welches weitere passende Stiicke zur Fortsetzung der Liste generieren soll bzw. in gewissem Sinne
raten soll, welches Stiick versteckt wurde. Hat das Programm zum Beispiel den versteckten Track in
den ersten 100 Ergebnissen vorgeschlagen, so kann dies als Treffer gewertet werden. Dieser Vorgang
kann dann fiir zahlreiche Wiedergabelisten wiederholt werden und ein Durchschnittswert fiir die
Trefferrate bestimmt werden. Da man den ganzen Prozess nun auch mit einem anderen Verfahren zur
Generierung von Wiedergabelisten wiederholen kann, kann man abschétzen, welches der verglichenen
Verfahren am besten in der Lage ist, die "richtigen" Tracks vorherzusagen und daher hoherwertige
Wiedergabelisten zu erzeugen.

Eine Einschriankung bei Verwendung dieser Mal3zahl ist, dass sie nicht direkt in absoluten Werten
interpretiert werden kann. Wenn ein Programm das versteckte Musikstiick auf Platz 80 in den
Vorschldgen gereiht hat, heif3t das nicht, dass die 79 Stiicke davor unpassend waren und diese Stiicke
wiren moglicherweise auch sinnvolle Fortsetzungen einer bestehenden Wiedergabeliste gewesen. Die
Trefferrate liefert uns daher nur eine Untergrenze, was die Abschétzung der realen Trefferraten
betrifft.

Durchschnittliche Likelihood (average log-likelihood): Dieses Maf, welches auch im Umfeld der
Computerlinguistik eingesetzt wird, kann verwendet werden um abzuschitzen, mit welcher
Wahrscheinlichkeit ein Algorithmus zur Generierung von Wiedergabelisten in der Lage ist, eine
hochqualitative Liste zu erstellen.”® Konzeptuell betrachtet entspricht die Generierung von Listen
einem gewichteten Zufallsprozess, wobei der Algorithmus jedem néchsten Track eine
Auftretenswahrscheinlichkeit zuordnet. Diese Kennzahl verwendeten unter anderem McFee und
Lanckriet, Chen et al. und Moore et al. zum Vergleich von Algorithmen.*®

Im Gegensatz zu der Trefferrate, welche zumindest als realistische Untergrenze fiir die realen
Trefferraten interpretiert werden kann, kann das Likelihood-MaB nicht direkt interpretiert werden und
folglich lediglich zum Vergleich verschiedener Verfahren herangezogen werden. Letztlich heil3t das
auch, dass man bei einem Vergleich zwar sagen kann, welches Verfahren besser abschneidet, man
aber nicht sicher sein kann, dass iiberhaupt eines der Verfahren plausible Wiedergabelisten erzeugt.
Gleichzeitig hat das MaB3 auch noch ein paar Einschrankungen, wenn die Nutzung der Tracks in den
Listen im Allgemeinen sehr unterschiedlich ist, was leider meistens der Fall ist.
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5.3 Andere Qualititsfaktoren fiir Generierungsverfahren von Wiedergabelisten
In der Literatur finden sich noch eine Reihe weiterer mdglicher Qualititskriterien.’” An dieser Stelle
betrachten wir exemplarisch zwei Aspekte: Skalierbarkeit und Aufwand fiir den Benutzer.

5.3.1 Skalierbarkeit und Berechnungskomplexit:it

In manchen Anwendungsfeldern fiir generierte Wiedergabelisten ist es wichtig, dass man in der Lage
ist, sehr schnell benutzerspezifische oder kontextualisierte Ergebnisse zu liefern. Auf Plattformen wie
last.fm erfolgt die Erstellung einer Wiedergabeliste mehr oder wenig direkt nach der Eingabe eines
Schlagworts oder eines Kiinstlernamens.

Das Thema der Berechnungsqualitiit wird in der Literatur relativ hiufig angeschnitten®®, wobei man
erginzen muss, dass die meisten dieser Uberlegungen im Kontext von Verfahren gemacht wurden, die
auf Prinzipien der diskreten Optimierung basieren. Bei Verfahren, die auf verschiedenen
Lernverfahren basieren, werden die notwendigen Modelle meist in einem Offline-Prozess auf Basis
der vorhandenen Daten gelernt und die Generierung zur Laufzeit kann demensprechend
vergleichsweise schnell erfolgen. Dennoch kann aufgrund der oft sehr groBen Datenmengen auch das
Lernen der Modelle erheblich Zeit kosten und manche Verfahren sind nicht ohne Weiteres fiir beliebig
grofle Datensétze anwendbar, zumal es im schlimmsten Fall um Millionen von Musikstiicken geht, die
potentiell in eine Wiedergabeliste aufgenommen werden kdnnen.

5.3.2 Aufwand fiir den Benutzer

OD ein Benutzer mit einem System zur Generierung von Wiedergabelisten zufrieden ist oder nicht,
kann neben der eigentlichen Qualitédt der Ergebnisse auch davon abhidngen, wie schwierig und
aufwindig es ist, die Vorgaben fiir die zu erstellende Wiedergabeliste zu spezifizieren.

Populédre Losungen wie last.fm oder Genius von iTunes bieten meist relativ einfache und zugleich
eingeschrinkte Mechanismen zur Spezifikation der gewiinschten Eigenschaften der Wiedergabelisten
an. Typisch in dem Umfeld sind die Spezifikation von Schlagworten, die z.B. Genres, Stimmungen
oder Kiinstler beschreiben, oder die Festlegung eines Ausgangs-Tracks. Gleichzeitig gibt es auf
Plattformen wie last.fm auch die Moglichkeit bestimmte "Radiostationen zu einem bestimmten Thema
zu abonnieren, die vom System auf Basis des Horverhaltens der Benutzer dynamisch erzeugt werden.

Im Forschungsumfeld sind einzelne Arbeiten zum Thema der Gestaltung der Benutzerinteraktion fiir
Generierungssysteme zu finden.”> Manche Systeme nutzen dabei Visualisierungsansitze, in denen
bestimmte Stimmungen ausgewahlt werden; andere versuchen den Benutzer interaktiv in der
Erstellung einer Wiedergabeliste zu leiten. Insgesamt erscheint dieses Gebiet jedoch noch
vergleichsweise wenig erforscht und es ist vielfach unklar, wie viel Aufwand die Benutzer wirklich
bereit sind in die Spezifikation von Wiedergabelisten zu investieren bzw. was an technischem
Verstindnis bei einem typischen Benutzer vorausgesetzt werden kann.

6 Musikdatenbanken

In den letzten Jahren entstand eine grolere Anzahl von Online-Musikplattformen welche teils
unterschiedliche Schwerpunkte haben. Unter dem Begriff Musikdatenbanken verstehen wir in diesem
Kapitel sowohl Plattformen, die Datendienstleistungen bereitstellen, als auch Onlineportale, {iber die
Musikstiicke erworben oder abgespielt werden kdnnen. Im ersten Teil dieses Kapitels geben wir zuerst
eine Ubersicht iiber aktuelle Datendienstleistungsplattformen, d.h. zu Systemen, die musikbezogene
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Informationen oder Metadaten zu einer grofBeren Menge von Musikstiicken typischerweise iiber
technische Schnittstellen bereitstellen. Im Anschluss erfolgt eine Aufstellung aktueller Online-
Plattformen, iiber die Musikstiicke erworben werden oder abgespielt werden kdnnen.

Bei den Datendienstleistungsplattformen, die in den folgenden Abschnitten besprochen werden, bieten
manche musikbezogene Informationen sehr allgemeiner Natur und zu allen moglichen Genres an.
Manche wiederum haben ihren Schwerpunkt auf bestimmten Musikstilen oder speziellen Arten von
Informationen, wie zum Beispiel, Partituren oder auch Metadaten zu den Stiicken, den Kiinstlern
sowie zu Merkmalen der Musikstiicke selbst. Auf einigen Plattformen kann man sich die Musikstiicke
auch direkt anhdren. In der nachfolgenden Ubersicht stellen wir zuerst eine Auswahl der bekanntesten
kommerziellen und freien Online-Musikdatenbanken vor und kategorisieren die Plattformen danach
anhand verschiedener Kriterien.

6.1 Gracenote

Dieser kommerzielle Anbieter bezeichnet sich selbst auf seiner Online-Prasenz (www.gracenote.com)
als einer der weltweit grofiten Anbieter von speziellen elektronischen Dienstleistungen im Musik- und
TV-Bereich, welche in groen Teilen auf einer umfassenden Sammlung von Metadaten von angeblich
iiber 180 Millionen Musikstiicken basieren. Die Datenbank erhilt laut Stand Januar 2014 pro Tag tliber
eine halbe Milliarde Anfragen. Als wichtige Anwendungen fiir die Kunden von Gracenote werden vor
allem die automatische Erkennung von Tracks und die automatisierte Erstellung von Wiedergabelisten
und Musikempfehlungen genannt. Eine Reihe von Online-Musikservices, z.B. Online-Radiostationen
oder Streamingservices von Amazon, Google und Pandora (www.pandora.com), sowie Anwendungen
wie iTunes Genius von Apple basieren auf den Daten und Leistungen des Unternehmens. Gracenote
ist urspriinglich aus dem CDDB-Projekt (Compact Disc Data Base) hervorgegangen und war bis zum
Jahr 2014 eine Tochtergesellschaft von Sony.

Im Kontext von Anwendungen im Bereich der funktionalen Musik erscheinen die folgenden Produkte
und Services von Gracenote relevant.

e Automatisierte Erstellung von Wiedergabelisten: Gracenote nutzt das umfangreiche Wissen
iiber die vorhandenen Musikstiicke, um Services zur automatisierten Erstellung von
Wiedergabelisten zu ermdglichen. Insbesondere konnen hier Aspekte wie die Stimmung oder
das Tempo als Parameter in die Generierung von Wiedergabelisten und Internetradiostationen
einflieBen. Abhidngig vom intendierten Zweck konnten hiermit beispielsweise geeignete
Hintergrundmusik- Wiedergabelisten erzeugt werden.

e Datenservices: Gracenote erlaubt es Benutzern iiber eine Softwareschnittstelle auf manche der
Musikdaten zuzugreifen, sofern es sich um eine nicht-kommerzielle Nutzung handelt. Uber
die Schnittstelle kénnen Tracks nach verschiedenen Kriterien durchsucht werden, wobei
mogliche Suchaspekte sowohl Eigenschaften des Musikstiicks selbst (Tempo, Stimmung,
Genre etc.) oder auch Eigenschaften von Kiinstlern oder das Erscheinungsjahr umfassen
koénnen. Zusétzlich konnen Informationen wie CD-Cover, Biographien oder Reviews
abgerufen werden.

e Erkennung von Musikstiicken: Mithilfe der Techniken von Gracenote kdnnen Musikstiicke
automatisch erkannt werden und nach &hnlichen Stiicken gesucht werden. Dies konnte im
Kontext der Auswahl geeigneter funktionaler Musik hilfreich sein.

6.2 The Echo Nest

Dieses Unternehmen, welches Anfang 2014 vom Musikstreaming-Anbieter Spotify iibernommen
wurde, bezeichnet sich als "Music Intelligence Company" und verfiigt iiber eine umfangreiche
Musikdatenbank, welche die Grundlage fiir zahlreiche musik-bezogene Anwendungen anderer



Anbieter darstellt. Datenbank umfasst laut Webseite (the.echonest.com) Anfang 2015 Informationen
iiber ca. 36 Millionen Musikstiicke, 3 Millionen Kiinstler und enthilt insgesamt mehr als 1,2 Billionen
Datenpunkte. Das Besondere an der Datenbank von The Echo Nest ist, dass sie detaillierte
Informationen zu den musikalischen Merkmalen der einzelnen Tracks beinhaltet. Zu den einzelnen
Tracks gibt es nicht nur Merkmale wie Stimmung, Tanzbarkeit, Energie oder Lautstirke, sondern auch
detaillierte Informationen zu den einzelnen Segmenten des Stiicks, zu "Onsets", Chroma-Merkmalen
oder der Tonart. Zusétzlich liegen umfassende Beschreibungen zu den dazugehorigen oder dhnlichen
Kiinstlern sowie zur "Hotttness" (sic!) der Stiicke oder Kiinstler vor.

Relevante Services:

e The Echo Nest erlaubt den Zugriff auf die Musikdatenbank iiber eine Webschnittstelle, wobei
der Zugriff fiir nichtkommerzielle Zwecke frei ist. Gleichzeitig wird zu Forschungszwecken
ein Teilausschnitt mit Informationen zu einer Million Tracks zum Download bereitgestellt.*’

e  Uber weitere Schnittstellen konnen automatisierte und personalisierte Playlisten erstellt
werden. Als Basis fiir die Erstellung kdnnen verschiedene Parameter, wie zum Beispiel der
Name eines Kiinstlers, einer Band oder eines Genres iibergeben werden.

e Ahnlich wie Gracenote bietet The Echo Nest eine Funktionalitit zum Erkennen von
Musikstiicken an.

In der nachfolgenden Tabelle werden die wesentlichen von The Echo Nest bereitgestellten
Informationen zusammengefasst.

Audiobasierte Merkmale (mit Konfidenzwerten) | Dauer, Takte, Beats, Beginn und Ende von
Fade-In und Fade-Out, Tonart, Tonleiter,
Lautstirke, Tonhohen, Segmente (inkl.
Merkmale pro Segment), "Chroma"-Merkmale,
Klangfarbe, Mel-Frequenz-Cepstrum-
Koeffizienten, Tatums, Tempo

Abgeleitete Musikmerkmale Tanzbarkeit, Energie, "speechiness",
"acousticness", "liveness"
Kiinstlerbezogene Informationen Eindeutige ID, Name, geographische

Einordnung, Schlagworte (inkl. Gewichte),
dhnliche Kiinstler, Biographien, allgemeine
Bekanntheit, Links zu externen Informationen
wie URLSs, Reviews etc.

Release-Information Albumname, Erscheinungsjahr, "Hotttness"

Genre-Informationen Beschreibung, zu den Genres gehorende
Kiinstler, dhnliche Genres

6.3 MusicBrainz

Anders als Gracenote und The Echo Nest stellt "MusicBrainz" ein Beispiel fiir eine nicht-
kommerzielle und offene Online-Musikdatenbank (musicbrainz.org) dar. In der Datenbank werden
umfangreiche Informationen zu Kiinstlern, Alben, Musikstiicken sowie Zusatzinformationen und
Album-Covers erfasst und miteinander verkniipft. Die Beitrdge stammen von freiwilligen Editoren
und durchlaufen Qualitdtskontrollen zur Vermeidung von fehlerhaften Eintrédgen. Zu vielen Eintrédgen
gibt es zusitzlich externe Links.

60 Vgl. http://labrosa.ee.columbia.edu/millionsong/



Anders als die Musikdatenbanken von The Echo Nest und Gracenote liegen auf MusicBrainz kaum
Informationen {iber Audiomerkmale zu den Stiicken vor. Lediglich die Lénge der "Recordings", wie

die Musikstiicke hier heilen, ist durchgéingig verfiigbar. Zu einzelnen Stiicken findet man auch Tags
sowie einen akustischen Fingerabdruck.

Relevante Services:

e Die Datenbank kann mithilfe verschiedener Softwareschnittstellen abgefragt, sowie als

Ganzes heruntergeladen werden.

e Die Suche nach bestimmten Eintrdgen kann nach verschiedenen Kriterien erfolgen. Typische
falsche Schreibweisen von Kiinstlern konnen beriicksichtigt werden.

6.4 Vergleich und weitere Musikdatenbanken
Tabelle 1 gibt einen Uberblick {iber besondere Merkmale der beschriebenen Online-
Musikdatenbanken:

Tabelle 1 Ubersicht typischer Online-Musikdatenbanken

Name Umfang | Verfiigbarkeit Kommerziell Besonderheiten Mitarbeiter
Stiicke
Gracenote Ca. 180 | Manche der Datenabruf fiir | Enormer Umfang Mehrere
Mio. Daten konnen nicht- der Datenbasis hundert
iiber eine XML- | kommerzielle Mitarbeiter
Schnittstelle Nutzung
oder tiber kostenlos
Programm-
Bibliotheken
abgerufen
werden
The Echo Ca. 35 Daten sind Datenabruf fiir | Detaillierte Weniger als
Nest Mio. abrufbar tiber nicht- Informationen {iber | 100
eine JSON- kommerzielle | Musikeigenschaften,
REST- Nutzung Offene Datenbanken
Schnittelle. kostenlos (Million Song
Abruf auch iiber Dataset)
Programm-
Bibliotheken
MusicBrainz | Ca. 13 Die Datenbank | Daten sind frei | Keine Informationen | Mehrere
Mio. kann vollstdndig | verfligbar zu Audiomerkmalen | 10.000
heruntergeladen aktive
oder iiber eine Beitragende
Webservice-
Schnittstelle
abgerufen
werden

Neben den beschriebenen Online-Plattformen finden sich noch eine Menge weiterer Datenbanken, die

entweder dhnliche Funktionen aufweisen oder sich auf bestimmte Teilbereiche konzentrieren®'.

61 Eine Liste findet sich auf der englischsprachigen Wikipedia-Seite
http://en.wikipedia.org/wiki/List_of online music_databases, wobei hier auch Dienste aufgelistet sind, die

liblicherweise nicht primér als Musikdatenbanken verstanden werden.




Beispiele fiir andere Datenbanken sind die Folgenden:

e AllMusic: HieB friiher AllMusicGuide und versteht sich als zentrale Plattform auf der man
weiterfiihrende Informationen zu neuen Ver6ffentlichungen, Kiinstlerbiographien und
Musikstiicken finden kann. Es besteht auch die Moglichkeit, kurz in die vielen Musikstiicke
reinzuhoren.

e Discogs: Diese Plattform ist vergleichbar zu MusicBrainz in dem Sinne, dass die Inhalte von
der Benutzercommunity eingepflegt werden, wobei es insbesondere um Discographien von
Musikern und Plattenlabels geht. Auch auf Discogs werden die neuen Eintrage
qualititsgepriift. Die Sammlung umfasst iiber 50 Millionen Eintrdge zu Musikaufnahmen.
Daten konnen iiber eine XML-Schnittstelle abgerufen werden.

e 7digital: Dies ist eigentlich primér eine Vertriebsplattform fiir digitale Musikstiicke, bietet
aber vergleichbar zu The Echo Nest und Gracenote eine Programmschnittstelle zur Suche
nach Musikstiicken und zum Abruf von Meta-Informationen an.

e Label-Kataloge: Musikverlage, allen voran die vier Major-Labels Universal, Sony Music,
Warner und EMI, fiihren Kataloge mit dem Repertoire ihrer vermarkteten Musikstiicke. Diese
sind zumindest {iber eine Webschnittstelle abrufbar und enthalten neben iiblichen Metadaten
meist auch Informationen tiber Genre und Stimmung der Musik. Haupteinsatzzweck der
Kataloge ist die Lizensierung von Stiicken, beispielsweise zur Nutzung als funktionale Musik.

e RWC Music Database®’: Die Datenbank besteht aus etwa 300 Stiicken verschiedener Genres,
die fiir Forschungszwecke zusammengestellt wurden. Neben mehreren Audioformaten und
Songtexten umfasst Sie detaillierte, zeitbasierte Informationen iiber die Instrumente, etwa
Dynamik und Spielstil, aber auch Hersteller und Musiker.

e Neben diesen umfassenden Datenbanken finden sich online verschiedene kleine
Datensammlungen, die sich auf spezielle Genres wie zum Beispiel Heavy Metal oder
Mittelaltermusik konzentrieren bzw. nur Musikstiicke aus einer bestimmten Region
beriicksichtigen.

e Opsound ist eine Internetseite, in der sich Links zu verdffentlichter Musik unter Creative
Commons-Lizenzen ansammeln. Creative Commons ist eine Organisation, die eine
Hilfestellung fiir Urheber anbietet, um rechtlich geschiitzte Inhalte freigeben zu kdnnen und
ohne dabei Profit zu erlangen.*® Diese Musikdatenbank bietet sowohl Links von
Musikveranstaltungen auf anderen Internetseiten, als auch Diskussionsforen und organisierte
Konzerte an. Opsound ermoglicht eine offene Zusammenarbeit fiir Musiker und Kiinstler.

e Shazam ist ein Musik-Identifikationsdienst fiir Mobiltelefone und wurde von Itunes gekauft.
Shazam Entertainment Limited hat seinen Hauptsitz in London und hat bisher 10 Millionen
Eintrige.

e Rate Your Music ist eine von Mitgliedern aufgebaute Online- Datenbank fiir Tontrédger,
Tonaufnahmen, Plattenfirmen und Filme. Auf dieser Seite tragen Benutzer verschiedene
Lieder, Stiicke oder Alben in die Musikdatenbank ein und bewerten diese anschlieend.

e Freedb ist eine freie Datenbank, die Informationen iiber den Inhalt von Audio-CDs beinhaltet.
Diese Informationen stehen im Internet zur Verfiigung und ermoglichen Programme beim
Abspielen oder Auslesen einer Audio-CD, Metadaten eines Albums und der einzelnen Stiicke
weiterzugeben.

Insgesamt kann man feststellen, dass im Online-Umfeld umfassende Informationen zu Musikstiicken
vorliegen und fiir eine nicht-kommerzielle Nutzung auch kostenfrei durchsucht und genutzt werden
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konnen. Zu Kostenmodellen fiir eine kommerzielle Nutzung liegt in keinem der Félle eine Information
auf den Onlineprisenzen der Plattformen vor. Aus technischer Sicht wird eine Vielzahl von
Programmschnittstellen angeboten, welche einen direkten und schnellen Zugriff auf die Daten
erlauben.

6.5 Metadaten-Schnittstellen von Musikservices

Neben klassischen Musikdatenbanken, deren priméire Funktion das Sammeln und Kategorisieren von
Musikstiicken ist, existieren zahlreiche weitere Systeme, die vorhandene Musikdatenbanken nutzen
oder eigene Musikdatenbanken verwalten. Die Funktion der Musikdatenbank in diesen Systemen ist
dem eigentlichen Anwendungszweck untergeordnet und teilweise nicht direkt iiber eine Schnittstelle
verfiigbar. Hierzu zéhlen vor allem Online-Musikservices wie Last.fm, welche wir nachfolgend
beispielhaft ndher betrachten.

Last.fm versteht sich als "Empfehlungsservice" fiir Musik. Die Online-Benutzer erhalten auf der
Plattform (www.lastfm.com) Musikempfehlungen, die ihrem personlichen Geschmack entsprechen
und auf zuvor hochgeladenen Abspiellisten (Scrobbles) basieren konnen. Alternativ kann man sich
online Wiedergabelisten anhoren, die zum Beispiel auf Basis eines Startlieds oder eines vorgegebenen
Kiinstlernamens oder Genres automatisch erzeugt werden.

Last.fm ist grundsitzlich eher ein personalisiertes Internetradio als ein Datendienstleister. Uber eine
Programmschnittstelle erlaubt last.fm jedoch einen Zugriff auf seinen umfangreichen Datenbestand,
welcher tiber 80 Millionen Musikstiicke umfassen soll.

Neben den typischen Basis-Informationen zu den Musikstiicken und Kiinstlern bietet last.fm vor allem
weitergehende "soziale" Informationen an. Darunter fallen beispielsweise von den Benutzern
vergebene Tags zu Kiinstlern, Musikstiicken und Alben. Gleichzeitig konnen Daten iiber die aktuelle
und vergangene Popularitit von Kiinstlern und Stiicken in bestimmten geographischen Regionen
abgerufen werden.

Letztendlich bietet last.fm die Moglichkeit, weitere Musikstiicke und Kiinstler ausgehend von
Ahnlichkeiten zu suchen und so beispielsweise von einem vorgegebenen Stiick weitere verwandte
Titel zu finden.

Insgesamt ist es iiber die last.fm-Schnittstellen daher méglich, Musikstiicke nach weitergehenden
Kriterien und Eigenschaften zu entdecken, welche in den anderen genannten Musikdatenbanken nicht
verfiigbar sind. Insbesondere die Popularitét von Stiicken innerhalb bestimmter Benutzergruppen
sowie die frei vergebenen benutzergenerierten Annotationen kdnnen wertvolle Meta-Informationen
darstellen.

Im Kontext von Internetradios sei hier abschlieend noch Pandora genannt. Anders als last.fm basiert
dieser Service weniger auf dem Verhalten und den Vorlieben der Benutzergemeinschaft, sondern auf
detaillierten Informationen zu den vorhandenen Musikstiicken. Im Rahmen des "Music Genome
Projekts" bewerten Musikexperten in einem manuellen Prozess die Musikstiicke in bis zu 450
Dimensionen (Genen).** Diese Eigenschaftsvektoren werden danach verwendet, um automatisiert
dhnliche Musikstiicke zu einem vorgegebenen Stiick zu finden. Die Datenbank selbst soll mittlerweile
ca. 800.000 Stiicke umfassen und ist nicht 6ffentlich.

% Vgl. http://en.wikipedia.org/wiki/Music_Genome_Project



6.6 Lyrics-Datenbanken

Vor allem im Bereich Pop und Rock kénnen Liedtexte eine entscheidende Rolle fiir die Wirkung eines
Stiicks spielen. Mittlerweile gibt es verschiedenste "Lyrics"-Plattformen, die solche Liedtexte online
zugreitbar machen.

Ein Beispiel fiir eine solche Plattform ist LyricWiki (lyrics.wikia.com). Auf dieser Seite, die nach dem
Wiki-Prinzip funktioniert, gibt es mit Stand 2015 iiber 1,7 Millionen Eintrége, die von den Mitgliedern
der Benutzercommunity erfasst wurden. Die vorhandenen Lyrics kénnen manuell nach verschiedenen
Kriterien durchsucht bzw. auch iiber eine Programmschnittstelle automatisiert abgerufen werden.

Da Liedtexte zumeist urheberrechtlich geschiitzt sind, besteht ein Abkommen mit Gracenote als
Rechteverwerter, was die Online-Bereitstellung von Lyrics betrifft. Ein dhnliches Modell der legalen
Verbreitung von Liedtexten verfolgen die Seiten MusixMatch (www.musixmatch.com) oder
MetroLyrics (www.metrolyrics.com). Neben den genannten beiden Plattformen existieren eine Menge
weiterer Lyrics-Webseiten, bei denen urheberrechtliche Aspekte nicht klar sind.

6.7 Online-Musikservices und Vertriebswege

Die Digitalisierung von Musik, die Verfiigbarkeit groBerer Ubertragungsbandbreiten im Internet,
sowie die stindige Weiterentwicklung von (mobilen) Endgeriten haben insbesondere die
Verbreitungs- und Vertriebswege fiir Musik in den letzten beiden Jahrzehnten wesentlich verdndert
und sich stark auf den Kanal ,,Internet* hin verschoben.

Im Rahmen dieses Abschnitts betrachten wir mehrere Formen der Verbreitung von Musik,
insbesondere die vorherrschenden digitalen Vertriebswege iiber Downloadplattformen und
abonnementbasierte Streamingdienste.

6.7.1 Downloadplattformen

Unter ,,Downloadplattformen® versteht man das kommerzielle Angebot von einzelnen Musikstiicken
oder ganzen Alben, die vom Kunden in rein digitaler Form erworben werden konnen. Diese kénnen
im Anschluss auf Endgeréte {ibertragen und beliebig abgespielt werden. Man bezeichnet ein solches
Geschiftsmodell auch als ,,Download-to-Own*“®.

Downloadplattformen waren der Versuch der Musikindustrie auf die um die Jahrtausendwende
massiven Absatzeinbriiche in der Musikindustrie zu reagieren. Vor allem der Umsatz mit Musik-CDs
ging zuriick, in Deutschland von 2,3 Milliarden Euro im Jahr 1997 auf 1,4 Milliarden Euro im Jahr
2003%. Ausgeldst wurde dies durch die aufkommende Musikpiraterie in illegalen Tauschborsen®’, die
mit der Verbreitung von Breiband-Internetanschliissen und dem mp3-Format samt (portablen)
Abspielgeriten einherging. Im Jahr 2003 startete Apple mit dem iTunes Music Store den digitalen
Vertrieb von Musikstiicken in den USA und damit den ersten kommerziell relevanten digitalen
Musikvertrieb. Ein Jahr spéter war der iTunes Music Store in weiteren Landern, unter anderem in
Deutschland, verfiigbar und ist auch heute noch die groBte Downloadplattform fiir Musik®®. Noch vor
Apple brachte die Deutsche Telekom 2003 mit Musicload ein vergleichbares Angebot auf den Markt,
welches Mitte 2014 aufgrund des Marktdrucks durch Streamingdienste verkauft wurde.

Um gegen den illegalen Tausch der digital erworbenen Musik vorzugehen, wurden umfangreiche
Digital-Rights-Management-Systeme (DRMS) eingefiihrt®. Mithilfe von Verschliisselung,
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Wasserzeichen und Rechtedefinitionssprachen beschrinken diese das Abspielen der erworbenen
Musikstiicke auf die Gerite des Eigentiimers und erlauben die Identifikation der verbreiteten Musik
bei RechtsverstoBen. Der Erfolg dieser MaBBnahmen ist jedoch umstritten, da auf der einen Seite
Raubkopierer relativ schnell in der Lage waren diese zu umgehen und auf der anderen Seite Kunden
Einschriinkungen in der Auswahl oder Anzahl ihrer Abspielgerite und Weitergabe der Musik hatten’.
Aufgrund dieser Tatsachen wurden von 2007 bis 2009 die DRMS-Restriktionen im iTunes Music
Store nach und nach fiir alle Stiicke entfernt. Andere Downloadplattformen folgten diesem Trend,
sodass heutzutage DRMS bei keinem der filhrenden Anbieter mehr anzutreffen ist. Bei anderen
Medien sind DRMS allerdings immer noch vertreten, etwa bei Filmen, eBooks und Videospielen.

Bis 2012 war in Deutschland ein kontinuierliches Umsatzwachstum mit dem digitalen Vertrieb von
Musikplattformen zu verzeichnen, wobei der digitale Umsatz den klassischen Vertrieb von CDs noch
nicht iiberholt hat (250 Millionen zu 1 Milliarde Euro, Stand 2012""). Vor allem in den USA iibertrifft
der digitale Vertrieb (41% der Umsiitze im Jahr 2014) den Vertrieb physikalischer Medien (27%)"?
deutlich. Neben Apple hat sich vor allem Amazon (Amazon Music, seit 2007) auf dem Markt der
digitalen Musikdownloadplattformen etabliert’* und auch Google (Play Music, seit 2011) und
Microsoft (Xbox Music Store, seit 2012) haben entsprechende Plattformen gestartet. Ein weiterer
Anbieter ist 7digital, der sich neben dem B2C-Geschéft vor allem auf den Betrieb von
malgeschneiderten Downloadplattformen fiir einzelne Kiinstler oder Labels fokussiert. Das Angebot
der genannten Plattformen umfasst zwischen 20 und 40 Millionen verschiedene Musikstiicke. In
Deutschland liegt der Preis auf allen Plattformen bei zumeist 1,29 Euro pro Musikstiick, ganze Alben
konnen fiir etwa 10 Euro erworben werden.

In Bezug auf Empfehlungssysteme dhneln die Downloadplattformen fiir Musik der klassischen Art des
Online-Shoppings. Heutzutage bieten die meisten Plattformen jedoch zusétzlich zum Kauf auch die
Verwaltung und das Abspielen der gekauften Musik an, wobei oft eine vorhandene, private
Musiksammlung in die Software des Anbieters importiert oder auf dessen Web-Plattform hochgeladen
werden kann. Neben der Kauthistorie stehen dem Anbieter so auch erweiterte Informationen iiber das
Nutzungsverhalten, wie Playlisten und Hérgewohnheiten, zur Verfiigung.

6.7.2 Abonnementbasierte Streamingdienste

Im Gegensatz zu Downloadplattformen zahlt der Nutzer bei ,,abonnementbasierte Streamingdiensten*
einen monatlichen Festbetrag und erhilt dadurch vollen Zugriff auf das komplette Musikangebot des
Anbieters. Die Musikdateien werden nicht dauerhaft auf das Endgerit des Nutzers geladen, sondern
direkt aus dem Internet zur direkten Wiedergabe ,,gestreamt”. Manche Plattformen bieten neben einem
kostenpflichtigen Premiumangebot auch ein kostenfreies Angebot an, welches durch abgespielte
Werbung finanziert wird und Einschrankungen in Funktionsumfang und Musikqualitdt haben kann.
Man bezeichnet einen solchen Vertriebsweg auch als ,,Music as a Service* (MaaS)"*.

Viele Anbieter integrieren zusitzlich soziale Funktionen in ihre Plattform oder erlauben die
Verkniipfung mit sozialen Netzwerken. Da dem Nutzer der gesamt gesamte Katalog des Anbieters zur
Nutzung zur Verfiigung steht, konnen Funktionen zur Verfiigung gestellt werden, die auf
Downloadplattformen nur eingeschrankt moglich wiren, beispielsweise das Teilen von Songs oder
Playlisten zwischen Nutzern. Empfehlungssysteme fiir Streamingdienste haben durch das
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unterschiedliche Geschéftsmodell ebenfalls einen anderen Einsatzzweck, da keine Produkte zum Kauf
empfohlen werden miissen. Stattdessen werden sie bei der Erstellung von Playlisten oder der
Zufallswiedergabe basierend auf dem aktuellen Nutzerkontext und sozialen Umfeld eingesetzt.

Einhergehend mit der Verbreitung von Smartphones und mobilen Breitbandverbindungen wurde
abonnementbasiertes Musikstreaming mit dem Start des Anbieters Spotify im Jahr 2012 fiir den
Massenmarkt relevant. Mit 15 Millionen zahlenden Kunden (und 60 Millionen aktiven Nutzern
insgesamt) °, ist Spotify derzeit der weltweit groBte Streamingdienst. Andere, teils regional
beschriankte Anbieter sind Deezer, Napster, WiMp, Rdio und das inzwischen eingestellte Angebot des
deutschen Unternehmens Simfy. Auch die grolen Anbieter der Downloadplattformen haben
entsprechende Angebotsmodelle nachgezogen, beispielsweise Apple Music, Xbox Music Pass, Google
Play Music All Access und Amazon Prime Music. Der Preis fiir das Premiumangebot aller Anbieter
liegt bei etwa 10 Euro pro Monat und die Kiinstler werden anhand der Anzahl der Aufrufe ihrer Songs
entlohnt.

In Deutschland macht der Umsatz mit ca. 120 Millionen Euro im vergangenen Jahr’® nur ca. 8% des
Musikmarktes aus und ist im Vergleich zum Verkauf digitaler (17%) und vor allem physikalischer
Medien (69%) noch gering. In anderen Léndern, etwa den USA, haben die digitalen Vertriebswege
inzwischen die physikalischen Medien iiberholt (37% Downloads, 27% Streaming)’’. Dies liegt zum
einen daran, dass viele Angebote anfinglich auf die USA beschriankt waren, zum anderen begniigen
sich viele Nutzer mit den kostenlosen Angeboten’®. Der Marktanteil von Streamingdiensten in
Deutschland steigt jedoch stark und wird nach aktuellen Schéitzungen zufolge weiter zu Lasten der
physikalischen Tontrdger zunehmen. Im Jahr 2018 soll er gut 35% des Marktes ausmachen und sich
damit dem internationalen Niveau angleichen’.

6.7.3 Weitere Vertriebswege
Neben den Downloadplattformen und Videodiensten existieren weitere Plattformen, die als digitale
Bezugsquelle fiir Musik dienen. Hierzu zdhlen unter anderem Internetradios und Videoplattformen.

Vergleichbar zu Streamingdiensten senden Internetradios die Musik zum unmittelbaren Horen auf das
Endgerit des Nutzers und sind meist kostenfrei und durch Werbung finanziert. Wéhrend friiher die
meisten Internetradios lokale Radiosender iiber das Internet verfiigbar machten oder ein vorgeplantes
Programm sendeten, generieren viele Anbieter heutzutage individuell zusammengestellte Musik auf
Basis des Nutzergeschmacks, beispielsweise Pandora oder last.fm. Im Hintergrund arbeiten dhnliche
Empfehlungsalgorithmen, wie sie auch bei der Playlisterstellung von Streamingdiensten eingesetzt
werden. Die Angebote finanzieren sich meist durch Werbung, die teilweise durch Zahlung eines
monatlichen Betrags entfernt werden kann. Einige Anbieter von Downloadplattformen und
Streamingdiensten, etwa Apple und Spotify, haben entsprechende Radiofunktionen inzwischen auch in
ihr Angebot aufgenommen.

Videoportale, insbesondere der Google-Dienst YouTube, werden oft zum Musikkonsum genutzt,
obwohl sie urspriinglich nicht darauf ausgelegt waren. Dies ist etwa an den Top-30 der
meistangesehenen Videos auf YouTube zu erkennen, die ausschlieBlich Musikvideos enthalten®.
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YouTube und vergleichbare Plattformen werden vor allem von Musikverlagen als Promotionsmedium,
aber auch von Indie-Kiinstlern als einfacher Vertriebsweg genutzt. Der Umsatz wird mit der
Einblendung von Werbung vor und wéhrend der Videos generiert. Auf den Trend, Musik {iber
Videoplattformen zu beziehen, reagierte beispielsweise Google durch die Einfithrung des
kostenpflichtigen Abonnements YouTube Music Key, welches Werbung entfernt, das reine Abspielen
der Audiospur erlaubt und das Zwischenspeichern fiir Mobilgerite ermoglicht. Es gleicht damit einem
Streamingdienst.

7 Zusammenfassung

Bei der Erstellung von Wiedergabelisten muss eine Vielzahl von Zielfaktoren, die sich aus
verschiedenen Informationsquellen zusammensetzt, betrachtet werden. Digitale Musikdatenbanken
spielen im Bereich der funktionalen Musik insofern eine wichtige Rolle, da sie es erlauben, geeignete
Musikstiicke fiir die intendierte Funktion zu suchen. Der Aufsatz hat gezeigt, dass heutzutage
umfassendes Material zu Millionen von Musikstiicken online abrufbar ist. Gleichzeitig ist erkennbar,
dass Online-Medien wie Internetradios, Web 2.0-Plattformen sowie soziale Netzwerke in Zukunft eine
zunehmend wichtige Rolle spielen, da die dazugehorigen Benutzer-Communities einerseits detaillierte
Informationen beitragen, andererseits das Verhalten der Online-Benutzer interessante Riickschliisse
iiber die Priaferenzen von Zielgruppen erlaubt. Zur Auswahl von passenden Musikstiicken existieren in
der Forschung einige Techniken aus dem Bereich der Empfehlungssysteme, die ausgehend von
bestimmten Algorithmen Wiedergabelisten generieren konnen. Doch selbst bei einer detaillierten
Modellierung der Anforderungen, ist die Frage der realistischen Qualitidt der Wiedergabeliste nicht
immer eindeutig zu beantworten.
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