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1 Einleitung

1.1 Motivation der Arbeit

Eine Losung fiir ein gegebenes Problem zu finden, baut auf detailliertes Wissen iiber
dieses Problem auf. Ein Losungsverfahren zu entwickeln kann Monate oder sogar Jahre
groBen Aufwand bedeuten, wie auch John H. Holland sagt: [17, S. 1]

,Living organisms are consummate problem solvers. They exhibit a versa-
tility that puts the best computer programs to shame. This observation is
especially galling for computer scientists, who may spend months or years of
intellectual effort on an algorithm, whereas organisms come by their abili-
ties through the apparently undirected mechanism of evolution and natural
selection.” [6, S. 66]

Dieses Zitat liefert eine neue Idee den vorliegenden Schwierigkeiten entgegenzuwirken,
namlich auf der Basis der Evolutionsprozesse. Die biologischen Vorgénge konnen als
Vorbilder verwendet werden, die es nachzuahmen gilt. Die Evolutionsprozesse bewirken
in der Biologie die Entstehung, die Verdnderung und das Aussterben eines Lebewesens.
Es entsteht ein Kampf um das Uberleben, welchen nur die Stérksten gewinnen. Das Ziel
der stetigen Optimierung der Lebewesen entsteht. [19, S. 400-403]

Der Antrieb zum Erreichen eines Optimums ist jedoch nicht nur in der Biologie wiederzu-
finden. In den unterschiedlichen Gebieten der Kunst wird genauso ein Ideal angestrebt.
Sei es nun das Verlangen zum Zeichnen des perfekten Bildes, zum Schreiben eines ein-
fallsreichen Gedichtes oder zum Komponieren eines klangvollen Musikstiickes, es wird
stets versucht das Bestmogliche aus allem herauszuziehen.

Um diesen Drang naher zu untersuchen, ein optimales Ergebnis im kreativen Bereich
nach den Prinzipien der Evolution zu erzielen, entsteht diese Bachelorarbeit. Es werden
die Moglichkeiten genetischer Algorithmen (GA) in Bezug auf die Musik untersucht. Die
Wahl ist auf den Bereich der Musik gefallen, weil diese oftmals stark kontrar die Meinun-
gen verschiedener Horer spaltet und damit individuell als schén oder unschon betrachtet
wird. Zusammen mit der eigenen Erzeugung einer klangvollen Musikkomposition ergibt
sich das Ziel der Arbeit.

1.2 Aufbau der Arbeit

Beginnend werden die Grundlagen der GA im Bereich der Biologie erkléarend dargestellt,
sodass ein Einstieg in die relevante Thematik und die konkreten Begrifflichkeiten erreicht
wird. Genauso stehen hier die einzelnen Phasen des Prozesses beschrieben.

Danach folgt eine Einfiihrung in den vorliegenden kiinstlerischen Bereich, die Musik.
Die Musikaspekte, welche im weiteren Verlauf relevant werden, sind hier erldutert. Zu-
sitzlich enthalt dieser Abschnitt eine Zusammenfiihrung der musikalischen Bereiche mit
denen der Programmierung, indem auf die Musikprogrammierung eingegangen wird.




In Kapitel 4 werden einige Aspekte bisheriger Ansétze zur Musikkomposition mittels
der GA aufgezeigt, welche relevante Ideen fiir den eigenen Entwurf eines solchen liefern.
Der Entwurf des eigenen konkreten GA ist dann im darauf folgenden Kapitel detailliert
erklart. Hierbei wird explizit auf alle Prozessphasen eingegangen.

Aufbauend darauf wird weiter auf die konkrete Implementierung des Entwurfs einge-
gangen und diese schrittweise dargestellt.

Zuletzt wird der entstandene GA untersucht und bewertet. Experimentell werden die
Parameter der Implementierung betrachtet, mit dem Ziel das Endergebnis zu optimie-
ren. Die Evaluierung, ob und inwiefern der Algorithmus das Ziel der Arbeit erreicht,
folgt, bevor zusammenfassend ein Fazit und ein Ausblick die Arbeit beenden.




2 Evolutiondre Algorithmen

Das folgende Kapitel liefert das Grundverstindnis dariiber, was ein evolutiondrer Al-
gorithmus (EA) und damit im Fokus stehend ein GA ist. Dafiir werden konkret die
biologischen Prozesse, die relevanten Begriffe der Genetik und detaillierter die einzelnen
Schritte eines GA beschrieben.

2.1 Evolutionare biologische Prozesse

Der Vorgang des Entstehens und des Verdnderns der auf der Erde lebenden Arten nennt
man Evolution. Zusammen mit dem Beginn des Lebens auf der Erde vor etwa 3,5 Milli-
arden Jahren kam der Entwicklungsprozess auf. Nur die Lebewesen, die sich bewahren
und sich gut an die Umweltbedingungen anpassen, iiberleben. Der Naturforscher Charles
Darwin betitelte diese Fahigkeit 1859 in seinem Werk ,,On the origin of species by means
of natural selection“ als das Prinzip ,survival of the fittest“ [19, S. 400-403]

Die vollstindige Erbinformation eines Individuums ist in der Desoxyribonukleinsdure
(DNS) enthalten. Die Gesamtheit aller Gene, alle Abschnitte der DNS, ist bereits vor
der Geburt definiert und ist im Laufe des Lebens nicht &nderbar. Durch die Fortpflan-
zung wird diese Struktur nun an die Nachkommen vererbt. Da Lebewesen, die besser an
ihre Umwelt angepasst sind, eine héhere Lebensdauer besitzen und folglich mehr Nach-
kommen erzeugen konnen, iiberleben letztlich die Starksten. [4, S. 11-17]

Die Grundlage fiir den Evolutionsprozess bilden die Vorgénge der Mutation, der Rekom-
bination und der Selektion.

Unter der Mutation versteht man eine zufillige Abwandlung des Erbgutes. [10, S. 353]
Bei dem Fortpflanzungsprozess sind hierbei Fehler in der DNS entstanden. [23, S. 9]
Die Rekombination findet bei der Fortpflanzung statt. Die gesamten Erbinformationen
beider Elternteile werden bei der sexuellen Paarung in kleine Einzelteile zerlegt, gemischt
und anschliefend neu kombiniert, sodass erneut eine vollstandige Erbinformation, die des
Nachkommens, entsteht. Genau konnen die Stellen der Rekombination nicht lokalisiert
werden. Vielmehr ist die Mischung zufallig, folgt gleichzeitig aber auch den Mendelschen
GesetztméBigkeiten®.

Der dritte fundamentale Evolutionsprozess ist die Selektion. Sie definiert nach bestimm-
ten Kriterien, welche Individuen zur Fortpflanzung ausgewéhlt werden und pragt damit
den Weg zur Veranderung des Erbgutes. [10, S. 354]

1 Von GREGOR MENDEL [Hervorhebung im Original] aufgestellte Vererbungsregeln (Uniformitéts-
regel, Spaltungsregel und Neukombnationsregel)* [19, S. 511]




2.2 Relevante Grundbegriffe der Genetik im Zusammenhang der
genetischen Algorithmen

2.2.1 Gen und Genom

Ein Gen ist eine Sequenz der DNS und enthélt damit einen Teil der Erbinformation.
Dieser Abschnitt kann jedoch auch separiert sein. [10, S. 360-362] Betrachtet man die
gesamte Menge aller Gene eines Organismus, verwendet man den Begriff Genom. [23, S.

8]

2.2.2 Genotyp und Phanotyp

Der Genotyp ist die vollstandige Menge der Gene eines Individuums und damit das Erb-
bild eines Lebewesens. GA enthalten den Genotypen in Form der kodierten Variablen.
Diese Variable dekodiert ist der Phanotyp, also das Erscheinungsbild des Lebewesens.
[23, S. 15][10, S. 363]

2.2.3 Allel und Genpool

Ein Allel ist eine bestimmte Ausprigung eines Gens. Es stellt also den Wert des Gens
im Genom dar. Betrachtet man bspw. das Gen fir die Augenfarbe, so ware die Farbe
Blau ein Allel. Alle Allele der Population zusammen, bezeichnet man als Genpool. [23,

S. §]

2.2.4 Individuum und Chromosom

Ein Individuum ist ein lebender Organismus. Seine Gene werden in einer Menge von
Chromosomen getragen. Die Begriffe Individuum und Chromosom werden oft als Syn-
onyme verwendet. [13, S. 2][10, S. 365]

2.2.5 Population und Generation

Die Gesamtheit aller strukturell gleichartigen Lebewesen einer Gattung bildet eine Po-
pulation. Die Populationsgrofle ist zeitlich betrachtet variabel, bedingt durch die Geburt
und den Tod einiger Individuen der Art. Unter einer Generation wird die Population zu
einem Zeitpunkt verstanden. [13, S. 3]




2.2.6 Eltern und Kinder

Individuen aus der Population, die fiir die Fortpflanzung sorgen, bezeichnet man als
Eltern. Der Begriff Vorfahren kann als Synonym verwendet werden. Die Kinder, bzw.
die Nachkommen, sind entsprechend die Lebewesen, welche durch die Reproduktion der
Eltern entstehen. [10, S. 364-365]

2.2.7 Genetische Operationen

Um neue Individuen aus bereits existierenden zu reproduzieren, werden genetische Ope-
rationen angewandt. Eine Einteilung in zwei Bereiche ist moglich. Die erste Klasse bildet
die Rekombination, also die sexuelle Fortpflanzung zweier Lebewesen. Die Mutationen,
welche beliebige Genveranderungen durch &duflere Wirkungen darstellt, ist die zweite
Klasse. [10, S. 372, 398|

2.3 Phasen des genetischen Algorithmus

GA sind neben der genetischen Programmierung (GP), den Evolutionsstrategien (ES)
und der evolutionidren Programmierung (EP) einer von vier Teilgebieten der EA. Sie
werden in der Praxis am héaufigsten gebraucht und sind auf Arbeiten von John Hol-
land aus der Mitte der sechziger Jahre zurtickzufithren. Wahrend die Entwicklung der
verschiedenen Auspriagungsformen der EA anfangs unabhéngig voneinander stattfand,
existieren letztlich viele Parallelen. Verantwortlich hierfiir ist das gemeinsame Vorbild
aller, die Evolution. Die EA, folglich auch die GA, orientieren sich ndmlich an den bio-
logischen Evolutionsprozessen. [10, S. 353-368]

»[Das Ziel der Evolution| ist es, diejenigen Erbanlagen zu finden, die ein Individuum
oder eine Art am besten dazu befdhigen, sich im Kampf um das Dasein zu bewédhren.”
[16, S. 96]. Die in der Natur vorzufindende Evolution ist somit als Optimierung der
Lebewesen zu verstehen. GA stellen damit Optimierungsverfahren dar, bei welchen ein
Suchvorgang ,[...] im Raum der genetischen Informationen bzw. im Raum der méglichen
Erbanlagen [stattfindet]“ [16, S. 96]. [4, S. 11][13, S. 14]

Im Allgemeinen sind Optimierungsprobleme zunéchst in unterschiedlichen Bereichen von
der Industrie iiber die Forschung bis hin zur Wirtschaft zu finden. Das Anwendungs-
spektrum ist breit gefasst und nicht einzugrenzen. Bei den GA werden mit Hilfe des
Computers die Prozesse der Evolutionstheorie nachgeahmt, um sich an das gewahlte
Optimum der Problemlésung anzunahern. Eine mogliche Losung wird als ein abstraktes
Objekt abgebildet und wie ein Lebewesen behandelt. Indem die evolutiondren Ope-
ratoren, wie z. B. die Mutation, angewandt werden, kann der Organismus verandert,
reproduziert und bewertet werden. [23, S. 20]

Nach der Klarung was GA im Allgemeinen sind und welches Ziel sie verfolgen, stellt sich
die Frage, wie ein solcher Algorithmus im Detail konzipiert ist.

Zuerst, schon vor dem ersten richtigen Implementierungsschritt, muss zunéchst eine




passende Codierung der Chromosomen bestimmt werden. [16, S. 187] Mit der Initiali-
sierung der Population beginnt ein GA. Es werden Individuen, auch Losungskandidaten
genannt, erzeugt, welche zusammen die Anfangspopulation bilden. Ublicherweise wer-
den diese Kandidaten zuféllig gewahlt, nichtsdestoweniger ist es aber genauso moglich zu
Beginn auf die optimalen bekannten Individuen oder Losungen anderer Optimierungs-
verfahren zurtickzugreifen. [23, S. 24]

Nun wird das Ergebnis der Bewertungsfunktion berechnet. Abhéngig von dem zu Beginn
definierten Optimierungsproblem ist die Funktion ein Mafl fiir die Giite des Losungs-
kandidaten. [23, S. 24][10, S. 371]

Weiter wird von dem ermittelten Giitewert eines jeden Losungskandidaten in dem Selek-
tionsprozess Gebrauch gemacht. Das bedeutet, dass mittels der Fitness bestimmt wird,
welche Eltern wie viele Nachkommen generieren.

Die Fortpflanzung selbst geschieht in dem néchsten Schritt, der Rekombination. Indem
die Eigenschaften der Eltern neu kombiniert werden, wird die Population durchmischt.
Es folgt die Mutation, welche zuséatzlich neue Kinder generiert.

Die neue Population entsteht nun, indem die erzeugten Nachkommen erneut bewertet
werden. Es wird entweder die gesamte Elterngeneration durch die nachste Generation
ersetzt oder lediglich einige Vorfahren werden durch ihre Kinder ausgetauscht.

Dieser Zyklus wiederholt sich bis zur Erfiilllung eines Abbruchkriteriums. Ein solches
kann sein, dass eine definierte Mindestqualitat erlangt ist, eine maximale Generatio-
nenanzahl erreicht ist oder dass tiber einige Generationen hinweg keine Optimierung
festzustellen ist. [23, S. 25]

Initialisierung

!

Nein I
L J
Abbruchbedingung

Abbildung 1: Allgemeiner Zyklus eines GA. In Anlehnung an [23, S. 25].




2.3.1 Codierung

Der erste Schritt bei der Entwicklung eines GA ist die Codierung der Individuen. Mit ihr
steht und fallt die Entscheidung fiir den Erfolg oder den Misserfolg des Algorithmus. [10,
S. 371] In welcher Form die Chromosomen letztlich verschlisselt werden, ist abhiangig
von dem jeweiligen Optimierungsproblem zu wéhlen. [22; S. 6]

Im Zusammenhang mit den GA wird in der Regel die Bindrcodierung verwendet. Hierbei
werden alle Chromosomen einer Population als bindre Vektoren aufgefasst. Ein Indivi-
duum setzt sich damit aus Nullen und Einsen zusammen. Explizit bedeutet das, dass
zunéchst die Grundmenge M := {0, 1} gegeben ist, sodass ein Chromosom ein binérer
Vektor x aus M ist. Ein Individuum ist damit ein Element aus:

M"={0,1}"ne€Z:n>1
Die Darstellung eines binaren Vektors ist dann entsprechend:
T=<x1,To,..., Ty >

Die i-te Position eines Chromosoms = = <...,z;,...> ist dann das i-te Gen des Individu-
ums. Weiter wird der jeweilige Wert des Gens als Allel bezeichnet. Gene sind damit die
Variablen, die Losungseigenschaften. Um weiter die Informationsmenge bei der Binér-
codierung zu steigern, ist es iiblich mehrere Bits zu einem Segment zusammenzufassen,
um die Eigenschaften darzustellen. [16, S. 189-190][10, S. 5] Das folgende Beispiel ver-
deutlicht die beschriebenen Zusammenhénge:

Beispiel 1. Das Chromosom y mit y =<< 1,1,0 >, 1 > hat zwei Gene. Das erste Gen,
bestehend aus drei Bits, hat das Allel < 1,1,0 >, das zweite, codiert mit lediglich einem
Bit, hat das Allel 1. Die bindr-codierten Variablen der Losung bilden also das Chromo-
som. Die Position und Linge der Gene innerhalb des Gesamtstrings sind eindeutig. [16,
S. 190]

Die Binércodierung bringt jedoch ein nicht zu vernachléssigbares Problem mit sich: Eine
kleine Veranderung innerhalb der bindren Codierung garantiert keine ebenso kleinen
Anderungen in einer anderen Verschliisselungsform. Konkret kann das Problem mit dem
folgenden Beispiel verdeutlicht werden:

Beispiel 2. Mit maximal vier Bindrwerten kénnen acht natirliche Zahlen dargestellt
werden. Die Codierung der Zahlen 1 bis 8 sieht wie folgt aus:

« 1 — 0001
e 2 — 0010
e 3 — 0011
e 4 — 0100




5 — 0101
6 — 0110
7 — 0111
8 — 1000

Betrachtet man nun die Bindrstellen der Zahlen 7 und 8, also 0111 wund 1000, ist zu
sehen, dass sich alle vier Stellen voneinander unterscheiden. Alle vier Bitpositionen
mussten bei dem Wechsel von der Zahl 7 zur 8 gedandert werden.

Je grofler das n der Zweierpotenz 2™ ist, desto auffilliger ist dieser Effekt. Als mogliche
Folge kann es zu Konsequenzen bzgl. der Konvergenz des GA kommen. [16, S. 192-193]
Um das beschriebene Problem zu Losen, wird die Gray-Codierung an Stelle der direkten
Codierung verwendet. Dadurch betrigt der Hamming-Abstand? zweier benachbarter
Worter gewinnbringend immer den Wert 1.

Tabelle 1 zeigt die beiden Codierformen gegeniibergestellt.

Ziffer k Direkte | Hamming-Abstand | Gray-Codierung | Hamming-Abstand
Codierung (k, k-1) (k, k-1)
0 0000 - 0000 -
1 0001 1 0001 1
2 0010 2 0011 1
3 0011 1 0010 1
4 0100 3 0110 1
5 0101 1 0111 1
6 0110 2 0101 1
7 0111 1 0100 1
8 1000 4 1100 1
9 1001 1 1101 1

Tabelle 1: Gegentiberstellung der direkten Codierung und der Gray-Codierung [10, S.
370].

Die Codierung in bindrer Form ist jedoch nicht die einzige mogliche Art. Unter anderem
kann ein Chromosom und damit die Population als reellwertiger Vektor, als Matrix oder
als Baumstruktur verschliisselt werden, wenn entsprechend die genetischen Operatoren
angepasst werden. [10, S. 371]

2 Unter dem Hamming-Abstand zweier Codeworter versteht man die Anzahl der Bits, an denen sich
diese beiden Codewdrter unterscheiden [10, S. 370]




2.3.2 Bewertungs- und Fitnessfunktion

Die Bewertungs- und Fintessfunktion sind relevante Funktionen um die Entscheidung
nach Darwins Theorie ,survival of the fittest* bzgl. der Individuen zu treffen. Festzu-
halten ist, dass die Formulierung beider Funktionen immer von dem jeweiligen Problem
abhangig stattfindet.

Die Aufgabe der Bewertungsfunktion ist es zu ermitteln, wie nah ein Chromosom der Ge-
neration an das Optimum der zu l6senden Aufgabe approximiert. Die Giite, Tauglichkeit
wird berechnet. Die Fitnessfunktion hingegen beurteilt, wie die Chance des Chromosoms
bzgl. der Wahl zur Reproduktion aussieht.

Damit ermitteln beide Funktionen streng betrachtet einen jeweils anderen Wert. [16, S.
195-197] Nichtsdestoweniger werden die Berechnungen oftmals gleichbedeutend behan-
delt. Dies ist z. B. dann moéglich, wenn die besten Individuen in Bezug auf das Optimum
genauso die hochste Wahrscheinlichkeit zur Fortpflanzung aufweisen. Dann wird fiir die
Bewertung und fir die Fitness dieselbe Funktion verwendet. [13, S. §]

Die Bewertungs- und Fitnessfunktion kénnen auf verschiedenen Rechenvorschriften ba-
sierend ermittelt werden. Ist die Fitness gleichbedeutend mit der Bewertung, so gilt
folgender Zusammenhang [16, S. 196][10, S. 371-372]

B:F:Zfi

i<n

B/F stehen hierbei fir die Populationsbewertung/-fitness, n ist die Anzahl der Chro-
mosomen der aktuellen Generation und f; die Bewertung/Fitness des Individuums z;.
Damit gilt weiter im Falle der Gleichsetzung beider Begrifflichkeiten:

Die GA machen jedoch am haufigsten Gebrauch von der proportionalen Fitness, durch
welche die Chance des Individuums sich in den folgenden Generationen fortzupflanzen
direkt proportional zu seiner Giite steht:

a-fi
F
Hierbei wird die Chromosomenfitness proportional zum Verhaltnis der Bewertung des

Individuums zur Summe der Bewertungen aller Chromosomen der Population berechnet.
[16, S. 197]

Fit(x;) = Propga(x;) =

2.3.3 Selektion

Bei der Selektion werden einige Chromosomen der Generation zur Erzeugung der neuen
Population ausgewahlt. Die Entscheidung, welche letztlich selektiert werden, unterliegt
einigen Kriterien, die das Verhalten des gesamten GA beeinflussen. Grob betrachtet ist
es sinnvoll eine Mischung aus der Weiterverwendung bereits gefundenen guten Genma-
terials und der Suche neuer erfolgversprechender Erbinformationen auszufithren. [10, S.




384]

Das verfolgte Ziel der Selektion ist es, die Individuen mit einer besseren Fitness auszu-
wahlen, sodass der GA seinem Optimum moglichst nahe kommt. Dazu gibt es verschie-
dene Selektionsvarianten. [15, S. 154]

2.3.3.1 Roulette-Selektion

Die popularste Selektionsmethode ist die Roulette-Selektion. Oft wird auch der Begriff
fitnessproportionale Selektion verwendet. Hierbei wird das Individuum proportional zu
seinem Fitnesswert mit einer bestimmten Wahrscheinlichkeit ausgewahlt. [10, S. 384-
385]

Anschaulich erklart entspricht damit die Fitness eines jeden Chromosoms einem Sektor
auf einem Roulette-Rad. Hat ein Individuum, wie in Abbildung 2 das Chromosom D,
eine bessere Tauglichkeit vorzuweisen, so ist entsprechend der zugehdrige Scheibenanteil
und folglich auch die Wahrscheinlichkeit, dass genau dieses beim Drehen der Scheibe
ausgewahlt wird, hoher. [22, S. §]

B

D

Abbildung 2: Roulette-Rad mit den vier Chromosomen A, B, C' und D. In Anlehnung
an [22, S. §].

Ein Nachteil der Roulette-Selektion ist, dass die Haufigkeit des Auswéhlens eines konkre-
ten Individuums fiir die neue Population stark von der durch die Sektoren beschriebene
Héaufigkeit abweichen kann. Beispielhaft erklart, konnte das Chromosom D in Abbildung
2 beim n-fachen Drehen des Roulette-Rads n mal selektiert werden. Die entstehende Be-
volkerung verliert damit die Vielfalt. Gleichzeitig liefert dieser Aspekt aber auch einen
Vorteil. Indem ebenso Individuen mit schlechter Fitness selektiert werden kénnen, wird
das Risiko des Stoppens im lokalen Optimum und damit das des Nichtfindens des Op-
timums minimiert. [10, S. 386]
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2.3.3.2 Turnier-Selektion

Bei der Turnier-Selektion werden mittels Wettkampfen die Individuen fiir die folgen-
de Generation ermittelt. Der Ablauf sieht wie folgt aus:

1. Zufallige Wahl von k Individuen, aus der Generation, wobei k > 2 gilt
2. Auswahl des Chromosoms der Turniergruppe mit der hochsten Fitness
3. Sieger wird Teil der neuen Generation

[15, S. 155]

Einige Vorteile liefert die Turnier-Selektion. Zum einen ist der Rechenaufwand der Me-
thode gering, da nur die Fitnesswerte der betrachteten Individuen berechnet werden
missen. Zum anderen liefert die Art der Selektion ebenso die Option, gegenteilig ein
Chromosom mit einem niedrigen Fitnesswert herauszufiltern. Als Nachteil zu beachten
ist, dass das Individuum mit der geringsten Fitness nie ausgewéhlt werden kann. [10, S.

386-387]

2.3.3.3 Rangbasierte Selektion

Die Chromosomen der néchsten Generation werden bei der rangbasierten Selektion
basierend auf ihrem Rang ausgewahlt. Hierbei erhélt zunéachst jedes Chromosom der
Generation einen Rang abhéngig von seiner Fitness. Je hoher die Fitness des Individu-
ums ist, desto grofler ist die Ordnung. Man erhalt damit eine aufsteigende Sortierung
der Individuen beginnend mit Rang 1 bis hin zu Rang n, wobei n gleich der Popula-
tionsgrofle entspricht. Die Wahrscheinlichkeit eines Chromosoms mit einem niedrigeren
Rang, ist damit kleiner als im umgekehrten Fall. [15, S. 155]

Zuletzt werden dann mit Hilfe eines Roulette-Rads, erstellt anhand der ermittelten
Wahrscheinlichkeiten, die Chromosomen gewéhlt. [22, S. 9]

Ein Vorteil dieser Selektionsmethode ist, dass der konkrete Fitnesswert die Auswahl-
wahrscheinlichkeit des Chromosoms nicht direkt beeinflusst, sondern nur Einfluss auf
dessen Rang ausiibt, weil nur die Werte relativ zueinander bedeutend sind. Eine Domi-
nanz der Selektion durch Individuen einer besonders guten Giite wird verhindert. [23,
S. 75][15, S. 155] Der grofie Zeitaufwand der Methode ist wiederum nachteilig. [22, S. 9]

2.3.4 Rekombination

Die Rekombination ist die Kreuzung zweier Individuen zur Erzeugung eines neuen In-
dividuums. [4, S. 107] Ob iiberhaupt eine Kreuzung der zwei selektierten Individuen
stattfindet, ist weiter von der Rekombinationswahrscheinlichkeit abhingig. Bei binér
codierten GA liegt diese bei zwischen 60% bis 90%. [23, S. 129-130] Des Weiteren wird
der genetischen Operation unter Verwendung einer konkreten Rekombinationsvariante
eine relevante Bedeutung zugeschrieben. Dies ist darin begriindet, dass mit dem Einsatz
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einer gezielten Variante eine Generation mit Individuen mit einer durchschnittlich hohen
Fitness schnell erzeugt werden kann, schneller als allein durch eine zuféllige Kreuzung.
[16, S. 198] Die drei bedeutensten Rekombinationsvarianten werden im folgenden erklért.
Alle drei sind sowohl bei binédr codierten als auch bei reellwertigen Verschliisselungen
anwendbar. [10, S. 373-375]

2.3.4.1 Ein-Punkt-Crossover

Die Ein-Punkt-Crossover-Variante der Rekombinationsmethoden ist die simpelste Art.
Als erstes wird mit Hilfe einer Zufallszahl die Kreuzungsstelle ermittelt, an welcher die
Elterngene zerschnitten werden. Anders ausgedriickt, wird die Position bestimmt, ab
welcher die Allele der Gene der Eltern neu kombiniert werden. Als Ergebnis sind die
entstehenden Kinder der Eltern so aufgebaut, dass das erste Kind zuerst die Werte bis
zur Trennstelle des ersten Elternteils und dann den Rest nach der Position des anderen
Vorfahrens besitzt. Das zweite Kind enthélt entsprechend die restlichen Genabschnitte.
[10, S. 373] Abbildung 3 veranschaulicht die Variante:

Elter 1 Kind 1
(0]1]0f1]0[1]0[1]0O]

Kreuzungsstelle —l
(1]ofof1][ofof1[0fO] o[1]0[1]0]
Elter 2 Kind 2

Abbildung 3: Ein-Punkt-Crossover-Beispiel mit bindren Zahlen. In Anlehnung an [10,
S. 374].

2.3.4.2 N-Punkt-Crossover

Erweitert man die Ein-Punkt-Crossover-Variante insofern, dass an Stelle der einen Kreu-
zungsstelle nun N solche verwendet werden, so erhélt man das N-Punkt-Crossover. Es
ist folglich eine direkte Erweiterung der Ein-Punkt-Crossover-Rekombination. Konkret
werden hier N Kreuzungsstellen definiert, die die Elterngene teilen. Abwechselnd werden
die Abschnitte der Individuen nun getauscht und nicht gewechselt. [10, S. 374]

Elter 1 Kind 1
[o[1]o0]1][o]1]0[1]0]

1 2 3 4 5
Elter 2 Kind 2

Abbildung 4: N-Punkt-Crossover-Beispiel mit bindren Zahlen. In Anlehnung an [10, S.
375].
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2.3.4.3 Uniform-Crossover

Bei dem Uniform-Crossover erhélt jede Position der Eltern eine Nummer, sodass ein
Bitmuster entsteht. Die entsprechenden Nummern werden mittels Zufallszahlen ermit-
telt. Liegt die Zahl 0 vor, so wird der Wert an der entsprechenden Position des ersten
Elternteils an dieselbe Stelle des ersten Kindes iibertragen. Bei einer 1 wird er an das
zweite Kind gegeben. [10, S. 375]

Elter 1 Kind 1
(0]1]0of1]0]1][0[1]0] [0]1] [0[1]
Muster 1 1 0 0 1 1 0 0 1 eo—
[(1[ofof1[oJo[1[0T0O] (o[ 1 FOFFN o[ 1 6T 0]
Elter 2 Kind 2

Abbildung 5: Uniform-Crossover-Beispiel mit bindren Zahlen. In Anlehnung an [10, S.
375].

2.3.5 Mutation

Der Mutation wird die Aufgabe zugeschrieben, die zufélligen Verdnderungen der Na-
tur innerhalb des GA nachzuahmen. Als genetische Operation findet sie im direkten
Vergleich mit der Rekombination relativ selten statt. [10, S. 379] GA besitzen hau-
fig eine Mutationswahrscheinlichkeit von lediglich 0.1% bis 1%. [13, S. 11] Begriindet
ist dies damit, dass zu haufig mutierte Individuen mit Allelen einer guten Fitness da-
durch zunichte gemacht werden konnen. Nichtsdestoweniger sind Mutationen weiterhin
bedeutend. Mittels ihres Einsatzes kann verhindert werden, dass sich eine Population
bestehend aus homogenen Individuen entwickelt. [16, S. 98, S. 200] Nur mittels der Mu-
tation ist es moglich neue Allele unterschiedlich der der Startpopulation zu erhalten.
[23, S. 9] Lokale Optima im Raum des Suchbereichs des Optimierungsproblems kénnen
tiberwunden werden und damit suboptimale Losungen umgangen werden. [16, S. 98, S.
200]

Simultan zu der Operation der Rekombination gibt es bei der Mutation ebenso einige
Varianten. Im Folgenden wird eine Auswahl an Mutationsformen vorgestellt.

2.3.5.1 Gleichverteilte Mutation

Die gleichverteilte Mutation verlauft so, dass zunachst eine gleichverteilte Zufallszahl be-
stimmt, welches Elterngen mutiert werden soll. Abhédngig von der gewéhlten Codierungs-
form des Chromosoms wird weiter verdndert. Ist das Individuum binér verschliisselt, so
wird das Bit des ausgewédhlten Gens invertiert. Bei der reellen Codierung hingegen wird
die Mutationsschrittweite dem Wert des Gens hinzuaddiert. Diese entspricht dem durch
Wahrscheinlichkeitsverteilung oder zuféllig ermittelten Summanden. Die Abbildung 6
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zeigt ein Beispiel fiir eine gleichverteilte Mutation bei der bindren und der reellen Co-
dierung.

Elter Elter
[1[o]o]1]of@]1][o]0] [40[16[0,3]7.8]2 1]8Fs,2[4.4]0,1
Position X Position "
Summand -0,4
[1]oJo[1]of@1]0]0] [4.0]16]0,3]7.8[2 1488, 2[4.4]o,1
Kind Kind
(a) Bei bindrer Codierung (b) Bei reeller Codierung

Abbildung 6: Gleichverteilte Mutation bei binarer und reeller Codierung. In Anlehnung
an [10, S. 380].

Die Methode kann insofern ausgedehnt werden, dass nicht nur ein Gen mutiert wird,
sondern die Entscheidung einzeln fiir jedes Gen des Chromosoms randomisiert getroffen
wird. [10, S. 380-381]

2.3.5.2 Inversions-Mutation

Bei der Inversions-Mutation werden wie bei dem N-Punkt-Crossover mit N = 2, zwei zu-
fallige Trennstellen ermittelt. Die Werte innerhalb des so entstandenen Bereichs werden
bei dem entstehenden Kind nun in umgekehrter Reihenfolge aufgenommen. Die iibrigen
Abschnitte werden lediglich tibernommen. [10, S. 381-382]

Trennstellen

(a) Bei bindrer Codierung (b) Bei reeller Codierung

Abbildung 7: Inversions-Mutation bei bindrer und reeller Codierung. In Anlehnung an
[10, S. 382].

2.3.5.3 Verschiebe-Mutation

Der erste Schritt der Verschiebe-Mutation ist es zwei zufillige Positionen des Elters
zu ermitteln. Das Gen an erster Position, der Entnahmestelle, ersetzt den Wert an
zweiter Position, der Einfiigeposition. Entsprechend verschieben sich die iibrigen Werte
innerhalb beider Stellen nach links, bzw. nach rechts. [10, S. 382]
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Elter Elter

(1[0 [OTSOToIE 0 [0] [4.0s 4,4]0,1]

Positionen 2 1 Positionen 2 1
[1]o [EOfEoleio[o] [+ovs 4,40, 1]
Kind Kind

(a) Bei bindrer Codierung (b) Bei reeller Codierung

Abbildung 8: Verschiebe-Mutation bei bindrer und reeller Codierung. In Anlehnung an
[10, S. 382).

2.3.6 Ersetzungsstrategie

Mittels der Selektion, der Rekombination und der Mutation ist das Ergebnis die Folge-
generation der Population. Was weiter genauer mit den Ausgangsindividuen, also den
Eltern geschieht, wird anhand einer Ersetzungsstrategie definiert, von welcher verschie-
dene Arten existieren. [16, S. 205]

2.3.6.1 Generationenwechsel

Wird der Generationenwechsel als Ersetzungsstrategie gewéhlt, bedeutet das einen voll-
stdndigen Austausch der aktuellen Population durch die Kinder.

Diese einfachste Form der Ersetzung bringt jedoch den Nachteil mit sich, dass in der
Nachfolgegeneration die tauglicheren Individuen der Elterngeneration verloren gehen
konnten. Als Folge entsteht ein schlechterer Fitnesswert des besten Individuums und
eventuell ebenso eine niedrigere durchschnittliche Giite der gesamten Population.

Ein Vorteil des Generationenwechsels hingegen besteht in der Vermeidung des Vorherr-
schens vieler Elternchromosomen niedrigerer Fitness in der erzeugten Population. [16,
S. 205-206]

2.3.6.2 Elitismus

Der Elitismus ist eine weitere Ersetzungsstrategie. Bei dieser werden die Eliten, also die
Individuen bester Fitness der Elterngeneration, unverindert in die nachfolgende Popula-
tion iibernommen. Wie viele solcher Eliten letztlich gewéhlt werden, ist variabel, jedoch
ist der Wert fiir gewohnlich Eins.

Der Vorteil des Elitismus gegentiber dem Generationenwechsel ist, dass die gleichblei-
bende Steigung der Fitnesswerte der folgenden Population gesichert ist, weil die besten
Individuen stets in diese iibernommen werden.

Nachteilig fiihrt diese Art der Ersetzung dazu, dass die Kinder der besten Individuen die
neue Generation dominieren konnen. Das passiert, wenn der Giiteunterschied zwischen
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den Eliten und den neuen Chromosomen sehr grof ist. Passiert dies, ist eine mogliche
Folge der Stillstand des Evolutionsprozesses. [16, S. 206-207]
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3 Grundlagen der Musik

Innerhalb dieses Kapitels werden die wichtigsten musikalischen Grundlagen erkléirt, um
ein grundlegendes Verstandnis iiber die im folgenden verwendeten Musikaspekte inner-
halb des GA zu erhalten. Die Intention hierbei ist nicht, das musiktheoretische Wissen
vollstandig und in seiner ganzen Komplexitat zu erlautern.

Auflerdem folgt eine Einfithrung in die verwendete Open-Source-Programmierbibliothek
yJFugue®.

3.1 Musikalische Grundbegriffe

Ein Ton wird mittels einer Note schriftlich definiert. Die Verschriftlichung verschiedener
Tonhohen erfolgt durch die Notenanordnung innerhalb der fiinf Notenzeilen, bzw. auch
innerhalb der zur Hilfe gezogenen Linien zur Erweiterung des Tonraums.

Je tiefer der Klang ist, desto niedriger ist die Notenposition innerhalb des Notensystems
und umgekehrt. Zusatzlich definiert der Notenschliissel weiter, welche Linie welchen Ton
darstellt. Der Violinschliissel legt den héheren Tonraum fest. Gegenteilig bestimmt der
Bassschliissel die tieferen Tone. [8, S. 37][3, S. 8, S.66]

0
7
2

fan Y
ALY J

o

~
N

(a) Violinschliissel (b) Bassschliissel

Abbildung 9: Notenschliissel.

Die Noten C, D, E, F, G, A, H stellen die sieben Stammtone, also die Téne der weiflen
Klaviertasten dar. Um weiter die Klinge der schwarzen Tasten in Notenschrift notie-
ren zu konnen, verwendet man Vorzeichen und Versetzungszeichen. Diese erhhen oder
erniedrigen den Ausgangston um einen Halbtonschritt, also um den kleinstmoglichen
Schritt auf der Klaviatur. Der Unterschied zwischen einem Vorzeichen und einem Ver-
setzungszeichen besteht darin, dass erstere direkt zu Beginn des Notenblattes stehen
und fiir das gesamte Stiick giiltig sind. Versetzungszeichen hingegen stehen innerhalb
des Notensystems vor der Note fiir die sie gelten und sind bis zum Ende des Taktes
einzuhalten. Der Einfachheit halber werden beide Begriffe im weiteren Verlauf gleich-
bedeutend im Sinne des Versetzungszeichens verwendet, jedoch als Vorzeichen betitelt.
Mo6chte man den Stammton um einen Halbtonschritt erhohen, notiert man ein Kreuz
(#) vor der Note. Im Falle der Erniedrigung wéhlt man das Be (b). Soll die Giiltigkeit
des Vorzeichens schon vor dem Taktende enden, so kann das mit Hilfe des Auflosungs-
zeichens () erreicht werden. [8, S. 40][5, S. 36-43]

Zur weiteren Einteilung innerhalb hoher und tiefer Tonrdume ist der Begriff Oktave
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relevant. Nach einem Durchlauf der Stammtone, wiederholen sie sich zwar in ihrer Rei-
henfolge, liegen jetzt jedoch eine Oktave hoher. [5, S. 36][3, S. §]

Der Begriff Takt wurde bereits im Zusammenhang mit den Vorzeichen verwendet, was
genau ist jedoch ein Takt? Generell strukturiert ein Takt den zeitlichen musikalischen
Ablauf. Der Puls der Musik wird in regelméflige, sich wiederholende Gruppen unter-
teilt. Ein vertikaler Strich durch die Notenlinien, bezeichnet als Taktstrich, separiert
die einzelnen Takte voneinander. Zu Beginn des Musikstiickes steht weiter die Taktart
definiert. Sie wird als Bruch geschrieben. Der Zéhler macht eine Angabe bzgl. der Puls-
schlagzahl pro Takt, wahrend der Nenner ihre Notenwerte festlegt. [3, S. 9][5, S. 84-85]
Jede Note weist eine bestimmte Gestalt auf. Beispielsweise kann der Notenkopf ausgefiillt
oder hohl sein oder der Notenhals tragt ein bzw. mehrere Fahnchen. Die Kennzeichnung
legt die Notenwerte, also das Verhéaltnis der Tondauern zueinander, fest. Ausgehend von
dem langsten moglichen Wert, der ganzen Note, entstehen die kiirzeren Werte durch die
Halbierung dieser. Halbiert man eine ganze Note, erhalt man die halbe, welche wiederum
halbiert die Viertelnote bedeutet. Entsprechend der Lange der Noten gibt es genauso
Pausen unterschiedlicher Lange. [5, S. 34, S. 48]

Name | Note | Pause
Ganze ° -
Halbe d -
Viertel J 2
Achtel | J y

Tabelle 2: Einige Notenwerte und Pausen gleicher Lange. Erstellt nach [5, S. 48].

Das folgende Beispiel verdeutlicht den Zusammenhang zwischen einem Takt und den
Notenwerten:

Beispiel. Die zu Beginn des Notenblattes definierte Taktart des §-Taktes legt fest, dass
innerhalb eines Taktes vier Noten der Linge § erlaubt sind. [8, S. 39]

Die Notenwerte bezeichnen allerdings nur die relative Dauer einer Note. Das bedeutet,
dass lediglich Aussagen, wie bspw. die erste Note ist doppelt so schnell wie die fol-
gende, gemacht werden konnen. Ebenso sieht es bei den Pausenwerten aus. Um aber
nichtsdestoweniger absolut messbare Notendauern zu erhalten, kommt ein weiterer mu-
sikalischer Begriff ins Spiel: Das Tempo. Tempoangaben stehen zu Beginn eines Stiickes.
Zuerst steht ein Notenwert, welcher meist dem Taktnenner entspricht. Dann folgt eine
Zahl, die die Anzahl der Schlige pro Minute (BPM) abbildet.

Neben der messbaren Tempoangabe, existieren weiter Tempobezeichnungen als ,[...]
Ausdruck eines subjektiven Tempoempfindens [...] [5, S. 80]. Allgemein erfolgen die
Bezeichnungen in der italienischen Sprache. [5, S. 79-81]

Ein weiterer Begriff in dem Bereich der Musik ist der Intervallbegriff. Ein Intervall stellt
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den Abstand zwischen zwei Toénen dar. Es ist moglich beide Toéne in Melodie, also nach-
einander, oder gleichzeitig als Akkord zu spielen. [5, S. 113] Anstatt von links nach
rechts, wie nacheinander gespielte Tone, sind Akkordtone iibereinander positioniert im
Notenblatt notiert. [5, S. 35] Nach den lateinischen Ordnungszahlen werden Intervalle
bezeichnet. Die ersten acht Intervalle lauten: Prime, Sekunde, Terz, Quarte, Quinte,
Sexte, Septime, Oktave. [5, S. 113]

Mehr als zwei Tone kénnen im Zusammenklang als Akkord gespielt werden. Erklingen
drei Tone gleichzeitig, wird der Akkord als Dreiklang bezeichnet. [21, S. 165] Generell
bilden ein Grundton, gefolgt von einer Terz und anschlieBend von einer Quinte, wieder
vom Grundton aus betrachtet, einen Dreiklang. [3, S. 17] Folglich gibt es viele mogliche
Dreiklange, weiter wird jedoch nur auf den Dur- und Moll-Dreiklang eingegangen. Von
unten nach oben betrachtet, bilden eine grofle Terz (vier Halbtonschritte) gefolgt von
einer kleinen Terz (drei Halbtoschritte) den Dur-Dreiklang. Dreht man die Reihenfolge
der zwei Intervalle um, erhalt man einen Moll-Dreiklang. [5, S. 164]

3.2 Wirkung der Musik

Musik kann zahlreiche unterschiedliche Emotionen in den Zuhérern auslosen. Sie kann
einen depressiven Charakter, wie Chopins Trauermarsch, aufweisen, gegenteilig sehr le-
bensfreudig sein, wie z. B. das Folklied ,,My Bonnie is over the ocean® oder ganz andere
Empfindungen hervorrufen. Um genau diese zahlreichen Emotionen zu bewirken, kann
auf einige musikalische Mittel als Werkzeug zurtickgegriffen werden. [12, S. 42-43]

Ein Mittel, um einen speziellen Musikcharakter hervorzubringen ist der Verlauf der Me-
lodie. Unter dieser wird die gestaltende Aneinanderreihung der Tone verstanden. [5, S.
149-150] Die Form des Melodiebogens hat Einfluss auf die Wirkung auf den Menschen.
Ist der Bogen bspw. symmetrisch, ist das Ende des Komponierten zu erwarten, viele
kurze Melodiebogen derselben Richtung oder ein sehr langer Bogen hingegen, iiben wie-
derum einen anderen Einfluss auf den Zuhoérer aus.

Eng im Zusammenhang mit der Melodie stehen die Intervalle, welche sequentiell geord-
net eine Melodie erzeugen. Grob betrachtet, kann man sagen, dass jeder Intervall einen
Grundcharakter besitzt. Der Trauermarsch Chopins wirkt als Beispiel unter anderem
durch den Einsatz vieler Primen (zwei identische Tone) gerade so bedriickend. [12, S.
42-43|

Weiter ist oftmals auch die Grofie des Intervalls fiir die Wirkung ausschlaggebend. Tone
mit einem groflen Abstand zueinander, konnen relativ schnell irritierend wirken, da sie
dem Gesetz der Ahnlichkeit widersprechen. [18]

Die Zusammenklange lassen sich weiter grob kategorisieren in konsonante und disso-
nante Intervalle. Der Klang zweier oder mehrerer Tone ist konsonant, wenn ihr Klang
harmonisch und reibungslos wirkt. Dissonant bedeutet gegenteilig einen spannungsvol-
len, unharmonischen Klang zu horen.

Eine eindeutige Einordnung der Intervalle in eine der beiden Kategorien lasst sich je-
doch nicht immer ohne weiteres vornehmen, jedoch kann man bspw. grob sagen, dass
alle Primen und Oktaven konsonante Intervalle sind, wéihrend alle Septimen dissonant
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sind. [5, S. 119][21, S. 159, S. 346]

Ebenso der Dur- und Moll-Dreiklang sind Konsonanzen. [5, S. 164] Weiter erzeugen bei-
de Dreiklangarten eine unterschiedlichen Stimmung des Horers. Im allgemeinen erweckt
ein Moll-Dreiklang eine traurige Musikcharakteristik, wohingegen ein Dur-Dreiklang ge-
genteilig frohlich wirkt. [12, S. 41-44]

Das Tempo beeinflusst weiter unsere Emotionen. Ob wir ein Tempo als schnell und er-
regend oder doch eher traurig und ruhiger wahrnehmen, steht im engen Zusammenhang
mit dem Tempo unseres Herzschlages. 70 Mal pro Minute schlagt das Erwachsenenherz.
Tempi, die nun schneller als T0BPM sind, erzeugen erstere Wirkung, langsamere hinge-
gen letztere. [12, S. 45]

AuBerdem gibt es den Einsatz von Mustern in der Musik. Wegen des Gesetztes der
Ahnlichkeit sind die Zuhérer fihig solche zu erkennen und sehen diese sogar entgegen.
Arbeitet man folglich mit Mustern, unterstiitzt man die Erwartungshaltung des Men-
schen. [18]

Zuletzt steht noch der Rhythmus in enger Verbindung zu den Mustern, weil bei diesem
oft die Neigung zur Wiederholung von Gleichem oder Ahnlichem besteht. [21, S. 576]
,Rhythmus kann man definieren als proportionierte und wiederholte zeitliche Abfolge
von Ténen’ [12, S. 45] Anordnungen, welche rhythmisch organisiert sind, haben den
Vorteil der Einpragsamkeit und iiben damit generell einen Einfluss auf die menschlichen
Emotionen beim Horen der Musik aus. [12, S. 45]

3.3 JFugue

,JFugue“ ist eine Open-Source-Programmierbibliothek, welche im Jahre 2002 erstmals
von David Koelle veroffentlicht wurde. |, JFugue 5.0%, die aktuelle Version, erschien 2015.3
Die Bibliothek ermoglicht die einfache Musikprogrammierung in der Programmierspra-
che ,Java“ ohne dass der Gebrauch komplexer , MIDI* *-Dateien notig ist. [24]

Die Musikprogrammierung mittels , JFugue® ist dank des ,MusicStrings® sehr simpel.
Das formatierte String-Objekt enthélt musikalische Anweisungen. Nach dem Parsen die-
ses und der Objekterzeugung durch ,,JFugue®, ist es moglich Musik zu generieren und
abzuspielen. Genauer stellt jeder Zeichensatz, separiert durch Leerzeichen, z. B. eine
Note, einen Akkord oder einen Stimmenwechsel dar. Ein solcher Zeichensatz wird auch
als Token bezeichnet. Die Grof- und Kleinschreibung ist hierbei unbedeutend. [9, S.
21-22]

Die im weiteren Verlauf der Arbeit verwendeten Elemente bzgl. des ,MusicStrings® wer-
den nun kurz erklart. Um die Einheitlichkeit aller Token zu gewahren, wird jeweils die
frei festgelegte Schreibweise genannt.

3David Koelle. Download JFugue 5.0. Get JFugue and start creating programs that sing!. 2002-2020),
besucht am: 12.01.2021. URL: http://www.jfugue.org/download.html.

»ADbk. fiir Musical Instrument Digital Interface [Hervorhebung im Original] (Schnittstelle fiir digitale
Musikinstrumente), seit 1983 genormte Verbindung zwischen elektronischen Instrumenten und dem
Computer [...] [21, S. 424]

4
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(1) Note
Das Token des ,MusicStrings® beginnt mit der Note, die grofigeschrieben wird.
Die moglichen Noten sind: C, D, E, F, G, A, B. Die Darstellung der Noten in
numerischer Form unterstiitzt ,JFugue“ ebenso, was jedoch an dieser Stelle nicht
weiter relevant ist. [9, S. 22-23]

(2) Vorzeichen
Notenvorzeichen kénnen nach der Note selbst angegeben werden. Das Zeichen f
steht fir ein Kreuz, b fiir ein Be. Steht keines der beiden Zeichen an zweiter Stelle,
wird die Tonhohe nicht weiter verdndert. [9, S. 23]

(3) Oktave
Es folgt die numerische Oktavenangabe. Werte von 1 bis 10 sind moglich. Der
definierte Standardwert bei einzelnen Noten ist die 5 und bei Akkorden die 3. In
dieser Arbeit wird der Standardwert nichtsdestoweniger immer notiert. [9, S. 23]

(4) Tondauer
Den Abschluss des Tokens bildet die Angabe der Tondauer mit Hilfe eines Buch-
stabens. ,JFugue®“ unterstiitzt Tondauern von einer ganzen Note bis zu der Ein-
hundertachtundzwanzigstelnote. Im Weiteren sind jedoch nur die folgenden vier
Tondauern wichtig: Ganze (w), Halbe (h), Viertel (¢), Achtel (7). Die viertel Note
ist der Standardwert, wird aber auch immer angegeben. [9, S. 26]

(5) Akkord
Um einen Akkord zu spielen liefert ,,JFugue® eine Vielzahl von solchen vordefinier-
ten mit, die gleichzeitig eigenstdndig formuliert werden kénnen. Dann werden die
zusammen erklingenden Noten mit einem + verbunden. In der Arbeit werden alle
Akkorde handisch gebildet. [9, S. 24]

(6) Tempo
Das Tempo kann ebenso definiert werden. In dieser Arbeit wird jedoch auf den
Standardwert von 120BPM zuriickgegriffen, was dem allegro (italien.: lustig, hei-
ter) Tempo entspricht. [9, S. 36][21, S. 23]

(7) Instrument
Eine Auswahl von 128 verschiedenen Instrumenten besteht. Das Standardinstru-
ment, das Klavier, wird folgend als einziges Instrument verwendet, weshalb der
»,MusicString® nicht erweitert wird. [9, S. 31-33]

Zusatzlich zu den genannten Elementen des ,MusicStrings® liefert die Programmierbi-
bliothek noch viele weitere mit.

Um die programmierte Musik abspielen zu koénnen, wird die Klasse ,Player® mitgelie-
fert. [9, S. 63]

Obwohl das urspriingliche Ziel ,,JFugues* ist auf MIDI-Dateien bei der Musikprogram-
mierung zu verzichten, liefert die Open-Source-Programmierbibliothek einige Funktio-
nalitdten mit, um mit diesen Dateien arbeiten zu kénnen. Dadurch ist es moglich die

21



grofle bereits existierende Menge an ,MIDI“ -Dateien genauso weiter in , JFugue® zu
nutzen, indem u. a. ,MIDIs“ kreiert oder abgespielt werden kénnen. [9, S. 71]
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4 Genetische Algorithmen zur Musikkomposition

Das Vorhaben Musik mittels eines GA zu komponieren, ist bereits angegangen worden.
Das folgende Kapitel beschreibt einige der bereits existierenden Konzepte genauer und
liefert damit einen groben Uberblick iiber den bisherigen Stand der Technik.

Konkret wird zuerst auf die Schwierigkeit der Bewertung von Musik eingegangen. Es
folgen zwei verschiedene Methoden zur Fitnessbewertung und die Darstellung bisheriger
Problemcodierungsanséatze. Die Schlussfolgerung der Ergebnisse beendet das Kapitel.

4.1 Die Bewertung kreativer Losungen als Herausforderung

GA sollen fiir beliebige Optimierungsprobleme beste definierte Losungen finden. [23, S.
20] Auf Grund ihrer Leistungsfihigkeit in verschiedensten grofien Problemraumen, ist
es naheliegend diese ebenso auf kreative Bereiche, wie die der Kunst und der Musik
anzuwenden. Fine algorithmische Fintessfunktion muss als feste Voraussetzung fiir die
Durchfithrung eines GA existieren. [1, S. 131-135] Und genau hierbei liegt das Problem
bei Anwendungen im musikalischen Bereich.

Die bestehende Behauptung die Schonheit der Musik koénne nicht in Regeln festgehalten
werden, gilt es namlich mittels geeigneter Giiteermittlungen zu entkréften. Es muss ein
Weg gefunden werden, wie der dsthetische Aspekt der Musik algorithmisch formuliert
werden kann. [14, S. 55] Allerdings stellt es eine enorme Herausforderung dar explizi-
te Funktionen fiir die Fitnessbewertung von Musikstiicken zu definieren, weil hier fiir
gewOhnlich die menschlichen Sinne zur Bewertung eingesetzt werden. Denn genau die-
se Sinne ermoglichen es uns mit z. B. Eindriicken und Vorlieben bzgl. der Musik eine
Aussage tiber ihre Giite zu treffen.

4.2 Die menschliche Bewertung - Einsatz interaktiver genetischer
Algorithmen

Ist die Schwierigkeit eine algorithmische Fitnessbestimmung fiir ein zu losendes Problem
zu finden kaum bis gar nicht tiberwindbar, so wird als Ausweg eine menschliche subjek-
tive Bewertung herangezogen. Es wird Gebrauch von interaktiven GA gemacht.
Interaktive GA bendétigen existierende Personen, die die Individuen bewerten. Der Mensch
bestimmt die Fitnesswerte und ist damit ein Teil des gesamten Optimierungsprozesses.
Eine Mensch-Maschinen-Interaktion findet hier statt, um das Ziel einer optimalen Po-
pulation zu erreichen.

Diese Art der Fitnessbewertung bringt jedoch einige Nachteile gegentiber der berechen-
baren Giitebestimmung mit sich. Zum einen kénnen nur kleinere Populationen und ins-
gesamt auch weniger Generationen betrachtet werden. Der Mensch besitzt einfach nicht
die Fahigkeit die Tauglichkeitsbeurteilung so schnell wie eine Maschine vorzunehmen.
Zum anderen gibt es zusammenhédngend mit der Anzahl der Individuen betrachtet das
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Problem der Nutzerermiidung. Er kann ndmlich nicht zu viele Individuen bewerten, da
er dafiir seine gesamte Aufmerksamkeit benotigt, was auf die Dauer sehr anstrengend
wird.

Wiederum vorteilhaft an der interaktiven Fitnessbewertung ist, dass nur wenige Gene-
rationen erzeugt werden miissen, um qualitativ gute Ergebnisse zu erhalten. [7, S. 10-18]
Das Finden der Losung innerhalb des Problemraumes wird hierbei aulerdem stark von
dem menschlichen Sinn fiir Asthetik geleitet, was wohl mit der bedeutenste Grund fiir
den Einsatz interaktiver Beurteilungen ist. [1, S. 131]

,GenJam“, 1994 von John A. Biles entwickelt, ist ein konkretes Beispiel fiir den Ein-
satz interaktiver GA. Es stellt ein Model dar, welches mit Hilfe eines GA, Jazz-Stiicke
komponiert. Die Idee ist es einen Jazzschiiler zu imitieren, welcher versucht ein Stiick zu
improvisieren. Die Kreationen bewertet der Mensch in der Rolle seines Mentors. Er ist
damit fir die interaktive Fitnessbeurteilung zustandig. [1] ,Es erhélt als Vorgabe einen
rhythmischen Rahmen, eine Akkordfolge sowie eine automatisch (durch Fremdsoftware)
erzeugte Begleitung aus Klavier, Bass und Schlagzeug im MIDI-Format.“ [8, S. 52].
Wie genau macht das Programm ,,GenJam® nun Gebrauch der interaktiven Fitnessbe-
stimmung? Zuerst definiert das Model zwei Populationen. Auf der einen Seite ist das die
Population gebildet aus den zu verwaltenden Takten, wobei eine Tonfolge einen Takt
bestimmt. Diese wird als Taktpopulation bezeichnet. Andererseits ist die zweite Popu-
lation, die Phrasenpopulation, entsprechend die Aufstellung der Takte.

Mit dieser Grundlage kann der GA mit der Bewertung der Individuen, also der Takt-
und Phrasenpopulation beginnen. Die Entscheidung, ob das Stiick als gut oder schlecht
bewertet wird, trifft der Mentor, der Mensch. Bereits wihrend des durchgangigen Ab-
spielens der Improvisation entscheidet er, ob ihm das Gehorte gefallt oder nicht. Er
driickt entsprechend fiir ein gutes Empfinden den Buchstaben ,g“ (,,good“) und an-
sonsten das ,,b“ (,bad“). Die positive Bewertung inkrementiert damit den Fitnesswert,
die negative dekrementiert diesen. Abhéngig von dem Moment, in welchem die Taste
gedriickt wird, bewertet der Mensch aulerdem entweder die eine oder andere beider
Populationen. [8, S. 52] John A. Biles fithrt an dieser Stelle jedoch den Begriff , Fitness
Bottleneck®, zu deutsch , Fitness Flaschenhals®, ein. Wie bereits oben beschrieben, ist
der Mensch namlich als Engpass anzusehen, durch welchen die Populationsgrofie und
die Anzahl der Generationen eingeschréankt werden. [1]

Natiirlich implementiert das Programm ,,GenJam® ebenso die weiteren Schritte des GA,
wie unter anderem die Mutation, worauf in dieser Arbeit jedoch nicht tiefer eingegangen
wird, weil an dieser Stelle die Art der Fitnessbewertung den Fokus erhalten soll.

4.3 Regelbasierte Fitnessberechnung mittels der gewichteten
Summe

Weiter existiert bereits der objektive Ansatz die Fitness der Individuen mittels einer
gewichteten Summe zu berechnen. Hier werden zunéchst einzelne qualitative Teilaspek-
te betrachtet und Werte fur diese bestimmt, anschlieBend summiert man diese unter
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Berticksichtigung ihres Gewichtes zu der Gesamtfitness auf.

Es wird damit konkret versucht die menschlichen Sinne mittels subjektiver Regeln inner-
halb eines Algorithmus zu ersetzen, was eine mogliche Losung fiir die in 4.1 beschriebene
Herausforderung darstellt.

Es folgt eine Beschreibung bisheriger Ansétze der gewichteten Summe.

George Papadopoulos und Geraint Wiggins haben ein System zur Erzeugung von Jazz-
musik konzipiert, bei welchem zu vorgegebenen Akkorden eine Melodie entwickelt wer-
den soll. [8, S. 53]

Ein Fokus der Arbeit besteht darin, die im Allgemeinen subjektive Bewertung der Melo-
dien nun objektiv zu ermitteln. Objektivitat bedeutet in diesem Sinne jedoch nicht, dass
auf die ,richtige* oder ,universelle® Art und Weise Melodien erzeugt werden, sondern
vielmehr, dass ein bestandiger und neutraler Weg fiir das Vorhaben gefunden wird. [18]
Papadopoulus und Wiggins nutzen fiir dieses Ziel die gewichtete Summe. Im ersten
Schritt definieren sie acht Merkmale, die bei den Chromosomen der Population betrach-
tet werden. Jedem Merkmal wird dabei ein Gewicht zugeteilt. Einmal wird dafiir die
Grofle der Intervalle betrachtet. Weiter geht es mit der Musterwiederholung basierend
auf dem Tonhohenverlauf, dem Fortbestehen von Noten bei Akkordwechseln, der Ahn-
lichkeit zu einem Tonhéhenverlauf und zur Geschwindigkeit der Melodie. Auflerdem wird
bewertet, welche Note mittels eines Schlages betont wird. Die erste und dritte Note im
Falle eines vier Viertel Taktes werden insofern betrachtet, ob z. B. an der Position des
Schlages eine Pause steht. Merkmal acht ist die Bewertung der Lange der Note, was der
Nutzer des Systems selber entscheidet. Abhéngig davon, inwiefern genau das jeweilige
Merkmal als positiv, bzw. als negativ wahrzunehmen ist, erfolgt die Gewichtung. Bei-
spielsweise wird im Allgemeinen ein zu grofles Intervall als storend in Bezug auf den
Melodiefluss empfunden, weshalb die Bewertung negativ mit dem Wert —20 ausfallt.
Soeine Beurteilung findet bei allen acht Kriterien statt.

Nachdem sédmtliche Teilbewertungen abgeschlossen sind, wird die Gesamtfitness anhand
der gewichteten Summe berechnet. [18][8, S. 54-55]

Michael Towsey, Andrew R. Brown, Susan Wright und Joachim Diederich formulieren in
ihrer Arbeit ,, Towards melodic extension using genetic algorithms* einen sehr dhnlichen
Ansatz zu dem von George Papadopoulos und Geraint Wiggins. Sie gehen der Frage
nach, ob es es qualitative Merkmale und melodische Eigenschaften gibt, die hilfreich bei
dem Finden guter Melodien sind? Dafiir erlautern sie ebenso einige Merkmale, genau 21,
die betrachtet werden kéonnen, um diese anschliefend bspw. bei der Berechnung der ge-
wichteten Summe einzusetzen. [14, S. 54-57] Es folgt eine Aufzahlung einiger Merkmale,
um einen Uberblick iiber die Gesamtheit erhalten zu konnen:

(1) Tonhéhenbereich
Die Amplitude der Melodie wird ermittelt mittels der Division des vorliegenden
Tonhoéhenbereichs (hochste Note subtrahiert mit der tiefsten Note) durch den ma-
ximalen erwiinschten. [14, S. 57]

(2) Dissonante Intervalle
Zuerst erfolgt die separate Dissonanzbewertung der Intervalle, wobei jedem Inter-
vall ein Gewicht zugeteilt wird. So wird z. B. eine kleine Sekunde (ein Halbton-
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schritt) mit Null bewertet, wihrend eine grofie Septime (elf Halbtonschritte) den
Wert 1 zugeteilt bekommt und damit als starker dissonant beurteilt wird. Errech-
net wird das Ergebnis dann aus der Summe aller Intervalldissonanzen als Zahler
und der Anzahl aller Intervalle als Nenner. [14, S. 57]

(3) Konturverlauf
Die Tendenz der Melodie zu steigen oder zu fallen wird betrachtet. Der Zahler
entspricht der Summe aller steigender bzw. fallender Intervalle und der Nenner ist
die Summe aller dieser. [14, S. 58]

(4) Rhythmische Vielfalt
Der rhythmische Zusammenhang steht im Fokus. Es wird betrachtet, wie viele
verschiedene Notenwerte aller moglichen verwendet werden. Der Zéahler ist die Zahl
verwendeter verschiedener Notenwerte und wird geteilt durch die Anzahl aller. [14,

S. 58]

4.4 Codierung eines Musikstiickes

Noch vor der Bestimmung der Fitness eines Musikstiickes, ist es relevant, wie die Co-
dierung des Optimierungsproblems aussieht. Es stellt sich die Frage, wie die Musik im
Computer notiert werden kann, sodass diese innerhalb des GA genutzt werden kann?
Handelt es sich um ein Klavierstiick, so ist die erste Moglichkeit die insgesamt 88 ver-
schiedenen Klaviertasten von eins bis 88 durchzunummerieren. Die Null stellt eine Pause
dar. Weiter wird die Tondauer als Vielfaches der minimalen Zeiteinheit codiert. Mit die-
sem Verfahren ist es nicht nur moglich einstimmige Musikstiicke abzubilden, sondern
ebenso mehrstimmige. An Stelle lediglich einer Reihe von diesen ganzzahligen Paaren,
also den Noten und deren Dauern, werden mehrere solcher Langen parallelisiert, um die
Mehstimmigkeit wiederzugeben. [20, S. 3036]

Die numerische Darstellung der Noten wurde bereits konkreter in dem Paper A genetic
algorithm for composing music* angewandt. Eine kurze aus vier 4-Takten bestehende
Komposition ist hier codiert in einem Zahlen-Array. Ausgehend von den Grundannah-
men, die Referenznote sei das C'4, eine Notenweite von zwei Oktaven, also von 14 Noten
(lediglich die weiflen Tasten der Klaviatur) stehen zur Verfiigung und eine Pause wird als
0 verschliisselt, ergibt sich zuerst das Intervall [0, 14] fir die moglichen Codierungszah-
len. Weiter fehlt nun die Tondauer. Die Achtel-Note wird als kleinstmdogliche Tondauer
definiert. Ein Takt kann damit aus maximal acht Noten bestehen, eine Komposition aus
maximal 32. Das Array besitzt somit eine Lange von 32. Genauso vergroflert sich das
vorherige Intervall nun auf [0, 15]. Die Zahl 15 steht namlich fiir jede lingere Tondauer
als die der kleinsten von einem Achtel. Die Abbildung 10 zeigt ein Beispiel fiir eine mog-
liche Komposition unter den genannten Regeln. Die unter den Noten stehenden Zahlen
sind als Eintrdge an den Indizes 0 bis 31 des Codierungs-Arrays zu verstehen.[11, S.
163-166]
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Abbildung 10: Codieraufbau mit Pausen und unterschiedlichen Tondauern. In Anleh-
nung an [11, S. 165].

Ein weiterer moglicher Codierungsansatz ist es das Musikstiick als Zeichenkettenreihe
darzustellen. Dabei werden unter anderem die Noten als Buchstaben und die Tondauern
als Zahlen codiert. Das Vorzeichen Be (b) entspricht einem — und das Kreuz () einem
+. Auflerdem koénnen dann mittels anderer Zeichen Musikelemente vom Tempo tiber die
Oktave bis hin zu dem Vortragsziel verschliisselt werden. [20, S. 3036]

4.5 Erkenntnisse aus dem aktuellen Stand der Technik

Die in diesem Kapitel erlauterten Anséitze bzgl. der Herangehensweise fiir die Implemen-
tierung eines GA zur Musikkomposition liefern bereits eine Reihe an moglichen Ideen
fiir die genaue Umsetzung eines eigenen Algorithmus.

Zunéchst liefern die zwei Problemcodierungmethoden konkrete Herangehensweisen an
die Schwierigkeit Musik algorithmisch darzustellen. Insbesondere der Ansatz der Zei-
chenkettencodierung ist fiir die weitere Arbeit relevant und wurde ausgearbeitet. Nichts-
destoweniger werden auch die genannten Konzepte eines festen erlaubten Notenintervalls
oder einer minimalen Tondauer keineswegs verworfen, sondern passend umformuliert.
Damit sind beide Ansétze als Orientierung und Inspiraton fiir die eigene spéter erklarte
Codierung anzusehen.

Ahnlich verhélt es sich mit der Ermittlung der Fitness. Die Problematik innerhalb krea-
tiver Einsatzbereiche der GA gilt es als Herausforderung zu meistern. Das bedeutet,
dass zwar die interaktive Fitnessbewertung interessant fiir einen moglichen Giiteansatz
ist, allerdings soll das Ziel der Arbeit eine objektive Bestimmung sein. Dafiir liefern vor
allem die genannten Merkmale in 4.3 hilfreiche Aspekte fiir die spétere Formulierung
einer gewichteten Summe als Fitnessberechnung.
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5 Entwurf eines genetischen Algorithmus zur
Musikkomposition

Der konkrete Entwurf eines GA zur Musikkomposition und die dabei getroffenen Ent-
scheidungen sind Thema des folgenden Kapitels. Auf die einzelnen Teilschritte zur Kon-
zipierung eines GA, wie z. B. auf die Codierung oder auf den Operator die Mutation,
wird hierbei genauer eingegangen, sodass zum Ende des Abschnittes das Verstdndnis

iiber die Herangehensweise und den Umfang des Algorithmus vollsténdig dargelegt wur-
de.

5.1 Festgelegte Entwurfsentscheidungen

Das Ziel des entworfenen GA ist es, eine kurze frohliche und harmonische Musiksequenz
von wenigen Sekunden fiir das Klavier zu erzeugen. Dafiir wurden zu Beginn einige frei
definierte Entwurfsentscheidungen getroffen.

Das Klavierstiick ist mehrstimmig. Das bedeutet an dieser Stelle, dass eine Melodie im
Violinschliissel zusammen mit Akkorden im Bassschliissel gespielt wird. Somit gibt es
zwei Arten von Individuen: Das Melodie-Individuum und das Akkord-Individuum.

Das Melodie-Individuum, die erste Stimme, wird vollstdndig unabhéangig von den Akkord-
Individuen erzeugt und entwickelt. Es kann damit wahrend des Durchlaufens des GA
fiir sich alleine behandelt werden.

Etwas anders verhilt es sich bei den Akkorden. Direkt relevant anzumerken ist, dass
Dreiklange erzeugt werden sollen, weshalb die Begriffe Akkord und Dreiklang im wei-
teren Verlauf bedeutungsgleich verwendet werden, obwohl dies musikalisch betrachtet
nicht ganz richtig ist. Jedem Akkord-Individuum wird namlich eine Melodie zugeord-
net, welche dieses dann in gewisser Weise untermalt. Ein Dreiklang selbst kann namlich
nur im Zusammenklang mit einem Melodieton erklingen, weil es als zweite Stimme eine
hierarchisch tiefere Position einnimmt. Somit miissen die Akkorde zum einen fiir sich
selbst stehend harmonisch, zum anderen in der Kombination mit dem Melodieton pas-
send sein.

Es gilt, dass die Akkorde als freiwillige Erweiterung anzusehen sind. Eine Melodie kann
ohne eine zweite Stimme existieren, umgekehrt gilt dies jedoch nicht. Sinn und Zweck
der Mehrstimmigkeit ist es im Gesamten das komponierte Musikstiick etwas komplexer
zu gestalten.

Die Idee dafiir basiert auf den eingefiihrten zwei Populationen innerhalb des Models
,GenJam“, beschrieben in dem Kapitel 4.4. Anders werden nun aber nicht eine Takt-
und Phrasenpopulation, also nicht mehr eine Teilmenge und die Gesamtheit, sondern
jeweils zwei verschiedene Mengen mit unterschiedlichen Relationen zueinander betrach-
tet.

Weitere Ausgangsannahmen sind, dass die Melodie zum ersten Erzeugungszeitpunkt aus
genau finf 4-Takten bestehen muss. Jeder Takt muss vollstindig mit Tonen gewisser No-
tendauern gefiillt sein. Damit ist der Einsatz von Pausen an dieser Stelle nicht erlaubt.

28



Die Anzahl der Akkorde ist dann aufbauend auf dem zugehorigen Melodie-Individuum
der Endpopulation. Die méglichen Tone der jeweiligen Art liegen innerhalb eines jeweils
definierten Intervalls auf der Klaviatur. Sowohl die weiflen, als auch die schwarzen Tas-
ten werden beriicksichtigt und eine Tondauer wird aus einem Bereich zwischen einer
minimalen und maximalen solchen bestimmt.

Auf Basis dieser Grundentscheidungen arbeiten die folgenden konkreteren Festlegungen
und Prinzipien.

5.2 Codierung

Der Entwurf eines GA beginnt mit der Definition der Codierung. Um die Musik sinnvoll
darzustellen, wird ein Individuen in dieser Arbeit als String, genauer als ,,MusicString*
der Open-Source-Programmierbibliothek ,,JFugue® dargestellt. Der Ideenansatz zur Co-
dierung mittels einer Zeichenkette ist dem Kapitel 4.4 entnommen. Als neu kann der un-
terstiitzende Einsatz ,,JFugues“ betrachtet werden. Die Bibliothek liefert namlich bereits
genau solche Strings, verwendet aber teils andere Zeichen, um dasselbe auszudriicken.
Des Weiteren ist anzumerken, dass die Codierung in erster Linie konkret fiir das Klavier
als Zielinstrument konzipiert und fiir dieses ausgearbeitet ist. Allerdings konnen einige
der folgenden Anséitze genauso auf andere Instrumente iibertragen werden, solange sich
die Notenschriften beider Instrumente gleichen.

Zunachst wird ein Chromosom als eine Melodie innerhalb des Violinschliissels definiert,
bei welcher maximal ein Ton gleichzeitig erklingt. Jeder Takt der zu Beginn erzeugten
Anfangspopulation bestehend aus fiinf Takten der Taktart %, setzt sich wiederum aus ei-
ner unterschiedlichen Anzahl an Noten, abhéngig von der Tondauer, zusammen. Weiter
ist eine Musiknote als ein Gen zu interpretieren. Damit ergibt sich der Zusammenhang,
dass genauso wie die DNS die Erbinformation des Individuums ist, alle Noten der fiinf
Takte aneinandergereiht das Musikstiick bilden.

Ein Gen besitzt die vier Parameter Notenname, Vorzeichen, Tondauer und Oktave. Die
giiltigen Allele der ersten drei genannten Parameter sind bereits in dem Kapitel JFugue
erklart. Wahrend die Darstellung des Notennamens und der Tondauer gleich dem Ansatz
in Kapitel 4.4 sind, codiert ,,JFugue“ das Vorzeichen unterschiedlich mit dem Zeichen b,
bzw. 1.

Der vierte Parameter, die Oktave, verhélt sich anders zu den Dreien, weil das zur Ver-
figung stehende Intervall bzgl. der Oktavenwahl , JFugues®* auf die drei Oktaven 4, 5
und 6 minimiert wird. Im Gesamten betrachtet, ist ein Gen somit eine von 36 mogli-
chen Tonhohen. Die Anzahl ergibt sich aus den verschiedenen Kombinationen der sieben
Notennamen mit den drei moglichen Vorzeichen innerhalb der drei Oktaven.
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Abbildung 11: Die 36 erlaubten Téne dargestellt auf der Klaviatur.

1100 111

Das bedeutet, dass ein Gen mittels der Konkatenation der Parameter in der Reihenfolge
Notenname, Vorzeichen (nur bei Kreuz oder Be), Oktave und Tondauer abgebildet wird.
Durch das Zusammenfiigen aller Gene eines Individuums wird der Repriasentant codiert.

Beispiel. Af4q At4i G4q Cvbi Gb4q Abjw Gi5h Atbq D5q Fibw Ef5h Ab4i Gt4i Edq
stellt die Codierung eines Individuums dar. Das Individuum besteht aus 14 Genen. Das
erste Gen hat das Allel At4q und das letzte Gen besitzt das Allel E5q.

Wichtig zu verstehen ist, dass ein Genotyp dekodiert nicht immer eindeutig einen Phé-
notypen darstellt. Die Menge aller moglichen Genotypen ist grofier als die aller Erschei-
nungsbilder. Dies ist bedingt durch die moglichen Vorzeichen. Beispielsweise entsprechen
so der erhohte Ton Cf und das erniedrigte Db in derselben Oktave betrachtet letztlich
einen und denselben Ton und Phanotypen.

Die Codierung wird nun um die Moglichkeit erweitert ein mehrstimmiges Musikstiick zu
erzeugen. Fine zweite Stimme innerhalb des Bassschliissels erganzt die oben beschrie-
bene erste Melodiestimme. Es wird zusatzlich zur ersten Population bestehend aus den
Melodien, die Akkord-Population erzeugt. Dabei erhalt jedes Akkord-Individuum je ein
Melodie-Chromosom aus der ersten Endpopulation zufillig zugeordnet. Die Anzahl der
Akkorde, die ein Dreiklangs-Individuum bilden, ist aufbauend auf dem FErgebnis der
Endpopulation der Melodie zufallsbasiert und wird genauer in dem Abschnitt 5.3 be-
schrieben.

Da die Akkorde im tieferen Tonraum liegen, sind die moglichen Oktaven nun die Okta-
ve 3 und 4. Das Intervall des giiltigen Tonumfangs ist um eine Oktave verkleinert und
umfasst nun 24 mogliche Tone.

Abbildung 12: Die 24 erlaubten Akkord-Tone dargestellt auf der Klaviatur.

1

|
Ahnlich zu dem Ansatz eines giiltigen Notenintervalls im Kapitel Codierung eines Mu-
sikstiickes, gibt es diesen damit auch in diesem Entwurf. Die artenabhangigen Oktaven
bestimmen die Lage und den Umfang der jeweiligen erlaubten Individuums-To6ne.
Anders als bisher, erklingen jeweils drei Téne im Zusammenklang, danach erst folgt der
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nachste Akkord. Jeweils drei Gene, konkateniert mittels der ,JFugue“-Schreibweise fiir
Akkorde, dem +, bilden damit einen Dreiklang. Dieser schallt stets fiir die Dauer einer
halben Note.

Auflerdem kann ein Dreiklang immer nur zusammen mit einem Melodieton beginnend
erklingen. Beide Arten missen allerdings nicht dieselbe Tondauer besitzen. Es ist ledig-
lich relevant, dass fiir beide zur selben Zeit die Toéne erklingen.

Beispiel. Gb3h+Dg4jh+Djh Fvlh+EbSh+E4h Et3h+D/h+C3h Bjh+Bo3h+BiS3h stellt
die Codierung eines Akkord-Individuums dar. Das Individuum besteht aus zwélf Genen
mit derselben Tondauer. Drei Gene zusammen erzeugen einen Dreiklinge, hier insgesamt
vier Stick.

Um den Loésungsraum besser abschétzen zu konnen, stellt die Tabelle 3 die moglichen
Werte bzgl. der vier Parameter vergleichend fiir die beiden Arten gegeniiber.

Parameter Melodie-Werte Akkord-Werte
Notenname | C, D, E, F, G, A, B | C, D, E, F,G, A, B
Vorzeichen b, f b, #

Oktave 4,5, 6 3,4
Tondauer w, h, q,1 h

Tabelle 3: Gegeniiberstellung der moglichen Werte fiir die Parameter der Melodie- und
Akkord-Individuen.

Die codierten Melodie-Individuen bilden zusammen erklingend mit den in Abhangigkeit
erzeugten Akkord-Chromosomen ein Musikstiick. Es wird als eine Kombination beider
Arten représentiet, was in der Notenschrift einem zweistimmigen Stiick entspricht, wobei
die erste Stimme im Violin- und die zweite im Bassschliissel geschrieben steht.

5.3 Initialisierung

Nach der Definition der Codierung eines Individuums kann die Anfangspopulation in-
itialisiert werden. Die einzelnen Parameter der Gene werden zuféllig aus dem giiltigen
Wertebereich bestimmt.

Bedeutend bei der Erzeugung der Melodiepopulation ist, dass die fiinf -Takte der An-
fangspopulation vollstandig mit konkreten Tondauern, das heiffit ohne Pausen gefiillt
sind. Dafiir werden diese, die mittels des ,,MusicStrings“ als w, h, ¢ und 7 codiert sind,
zunichst in Zahlenwerte umgewandelt, entsprechend ihrem Anteil eines 4-Taktes. Da-
durch kénnen die Berechnungen zur Aufsummierung der Tondauern der einzelnen Gene
bis zum gefiillten Takt, was dem double-Wert von 4.0 entspricht, durchgefithrt werden.
Dabei nimmt die Dauer einen Anteil als Summand des 4-Taktes ein.
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Tondauer | Anteil eines 4-Taktes
Gangze 4.0
Halbe 2.0
Viertel 1.0
Achtel 0.5

Tabelle 4: Gegentiberstellung der Tondauern und ihrem Anteil als Summand der Summe
4.0 eines Taktes.

Beispiel. Eine ganze Note (4.0) fillt bereits den Takt, wihrend eine halbe Note (2.0)
nur summiert mit einer solchen zweiten, zwei folgenden Vierteln (1.0+1.0), vier Achtel-
Noten (0.5 + 0.5+ 0.5+ 0.5) oder einer Viertel und zwei Achteln (0.1 4 0.5+ 0.5) den
Takt vervollstindigt.

Die erste Melodie-Initialisierungsphase erzeugt mit diesem Vorgehen Individuen, deren
DNS mindestens aus fiinf (nur ganze Tondauern) Genen und maximal aus 40 (nur achtel
Tondauern) solchen besteht.

Nach dem Durchlaufen des GA bzgl. der Melodiepopulation, wird die Akkord-Anfangspo-
pulation in Abhéngigkeit von dessen finalem Ergebnis initialisiert. Die Populationsgrofie
bleibt unverandert. Genauso wie bereits bei der ersten Initialisierungsphase ist die Pa-
rameterdefinition zufallsbasiert innerhalb des giiltigen Bereichs, mit dem Unterschied,
dass der vierte Parameter, die Tondauer, immer den Wert h besitzt. Durch den Zufall
bedingt, ist es moglich, dass ein Akkord anstatt wie vorgesehen ein Dreiklang, lediglich
ein Zusammenklang zweier verschiedener Noten ist oder im schlimmsten Fall sogar nur
eine einzelne Note darstellt und damit im musikalischen Sinne keinen Akkord mehr bil-
det.

Jedes Akkord-Individuum wird mit einem Melodie-Individuum gepaart. Einer zuféllig
ermittelten Teilmenge der Gene des zugehorigen Melodie-Individuums wird jeweils ein
Dreiklang zugeordnet. Die Wahrscheinlichkeit, dass eine Melodienote fiir den Zusammen-
klang mit einem Akkord selektiert wird, betragt 50%. Somit werden zu der gegebenen
separaten Melodienote drei Gene eines Akkord-Individuums erzeugt.

Insgesamt entstehen in beiden Initialisierungsphasen so viele Chromosomen, wie der Pa-
rameter der Populationsgrofie angibt und diese bilden zusammen die Anfangspopulation
der jeweiligen Stimme.

5.4 Fitnessfunktion

Der GA dieser Arbeit soll als Ergebnis eine kurze Klaviermusik produzieren, die eine
hohe Fitness und Giite aufweist. Wichtig hierbei ist, dass die Fitness objektiv bestimmt
wird. Das bedeutet, dass interaktive und damit subjektive Bewertungen, wie es bspw.
das Model ,,GenJam*, beschrieben in dem Kapitel 4.2, macht, nicht erlaubt sind. Au-
Berdem besteht eine weitere Schwierigkeit darin, keine musikalische Vorlage nachahmen
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zu wollen, sondern etwas vollstdndig Neues komponieren zu wollen, wodurch die Fitness
nicht orientiert an einer Mustervorlage berechnet werden kann.

Die aktive, erfreute und harmonische Grundstimmung des Stiicks wurde bereits in dem
Kapitel 5.1 als Ziel beschrieben. Zielorientiert wird damit ein algorithmischer Weg kon-
zipiert, welcher die Frage, welches der erzeugten Musikstiicke besser ist, beantworten
kann. Finige der Wirkweisen unterschiedlicher musikalischer Eigenschaften des Kapitels
3.2 werden zunéchst als Merkmale definiert. Der Zusammenhang aller quantifizierbarer
Aspekte verschiedener emotionaler Bedeutungen wird mit einer gewichteten Summe er-
mittelt. Daraus ergibt sich letztlich die fachliche Giite.

Es wird damit zuerst die Giite der Individuen hinsichtlich einzelner konkreter musika-
lischer Merkmale berechnet. Die Genotypen werden untersucht nach dem Erfolg bzgl.
einer Charakteristik. Da das Stiick frohlich sein soll, ist es sinnvoll ein schnelleres Tempo
zu wahlen, was mittels kiirzerer Tondauern erreicht wird. Ebenso die Intervalle wirken
sich stark auf die Stimmung der Musik aus. Zu grofle Intervalle gilt es schlechter zu
bewerten, wegen ihrer irritierenden Wirkung auf den Horer, was genauso fiir Disso-
nanzen gilt. Steigende Melodiebdgen sind gleichzusetzten mit einer im positiven Sinne
wachsenden Stimmung, musikalische Muster sind einpragsam und Dur-Dreiklange wir-
ken heiter. Diese im Kapitel Wirkung der Musik ermittelten Zusammenhange werden
folgend konkreter definiert. Das Ergebnis eines jeden Merkmals multipliziert mit einem
Gewichtungsfaktor ist ein Summand der gewichteten Summe.

Weiter anzumerken ist, dass die Giiteermittlung der Melodie-Individuen vollstandig un-
abhédngig von der der Akkorden ist. Das heifit, dass bei der Betrachtung der Merkmale
bzgl. der Melodien keinerlei Eigenschaften der Akkorde bekannt sein miissen, um diese
zu berechnen. Die Giite der Chromosomen ersterer Stimme wird zudem bereits vor der
Initialisierung der Akkord-Anfangspopulation ermittelt.

Bei den Akkord-Individuen wiederum liegt wegen ihrer unterstiitzenden Funktion fir
ihre zugehorige Melodie keine vollsténdig losgeloste Fitnessberechnung vor. Stattdessen
wird hier ein Mittelmafl gewédhlt. Die Halfte der Merkmale fiir die Dreikldnge bezieht
die Melodie mit ein, die zweite Hélfte allerdings ist dann ebenso ganz unabhéangig von
der anderen Art. Einerseits soll damit konkret erreicht werden, dass beide Arten im Zu-
sammenklang harmonisch wirken und vor allem zusammengehorig. Andererseits muss
die Bassstimme auch fiir sich alleine wohlgeformt klingen, denn nur so kann sich ein
positives Gesamtstiick bilden.

Generell gilt damit, dass ein fitnesstechnisch gutes Melodie-Individuum zusammen mit
einem solchen guten Dreiklang ein genauso gutes Musikstiick ergeben, wie eine Melodie
mit einer niedrigen Giite, aber einem Akkord identischer Fitness, wie beim ersten Fall.
Da die erste Stimme jedoch einen Grofteil des Musikstiickes ausmacht, ist es nur sinn-
voll genauso hier eine hohe Fitness anzustreben. Die Harmonik der Melodie dient dann
als Grundlage dafiir harmonische Dreiklénge als Erweiterung auszuarbeiten.

Nun wird detaillierter auf den Berechnungsentwurf der gewichteten Summe eingegan-
gen. Die ermittelten Werte aller Merkmale und auch der finalen Summe liegen innerhalb
des Intervalls [0.0,1.0], wobei die Null das schlechteste mogliche Ergebnis ist.

Die ausgewahlten Merkmale der Melodie-Individuen, die als Ziel die angestrebte froh-
liche Wirkung erzeugen sollen, sind bereits in den Arbeiten von Michael Towsey und
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seinen Partnern [14] aufgegriffen. Zusétzlich ist hier ein weiteres neues entworfen. Es
folgt ein Uberblick der Merkmale:

(1) Wiederholtes rhythmisches Muster
Es wird geprift, wie viele aufeinanderfolgende Tone gleicher Tondauern ein Indi-
viduum verfiigt im Verhaltnis zur Gesamtanzahl der Intervalle. Das Optimum ist
erreicht, wenn alle Gene des Individuums denselben Wert fiir den Parameter die
Tondauer aufweisen. [14, S. 59|

(2) Geschwindigkeit
Mit Hilfe des ,,JFugue® Standardtempos von 120BPM kann die absolut messbare
Notendauer bestimmt werden. Je kiirzer die Tondauer ist, desto schneller ist das
Stiick. Besteht die gesamte Melodie aus Achteln, ist das Optimum dieses Merkmals
erreicht.

(3) Steigende Konturrichtung
Das Verhéltnis zwischen der Anzahl der steigenden Intervalle zur Gesamtzahl aller
Intervalle wird bestimmt. Ist jeder Ton i tiefer als sein Folgeton i + 1, liegt eine

konstant steigende Melodiekurve vor und ergibt die maximale Bewertung. [14, S.
58]

(4) Hohepunktstdrke
Die Anzahl des Vorkommens des hochsten Tons wird gezahlt. Kommt dieser nur
einmal vor, wird der melodische Hohepunkt am deutlichsten wahrgenommen, und
mit eins bewertet. [14, S. 58]

(5) Wiederholte Tonhdéhe
Berechnet wird, wie viele Téne derselben Hohe aufeinander folgen in Relation zur

Anzahl aller Intervalle. Optimal ist ein Individuum, wenn alle seine Gene dieselbe
Tonhohe besitzen. [14, S. 59

(6) Konsonante Intervalle
Bei diesem Merkmal wird das betrachtete Intervall auf seinen Konsonanzwert iiber-
priift und in das Verhéltnis zur Anzahl aller Intervalle gesetzt. Die Bewertung bzgl.
der Konsonanz stellt die invertierten Werte der Dissonanzbewertung innerhalb
Towseys Arbeit dar und ist in der Tabelle 5 dargestellt. [14, S. 57-58|

Intervall (in Halbtonschritten) | Konsonanzwert
0,1,2, 3 4 5,780, 12 1.0
10 0.5
6,11, > 13 0.0

Tabelle 5: Konsonanzwerte der einzelnen Intervalle in Halbtonschritten. In Anlehnung
an [14, S. 57-58].
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Nachdem die Berechnung aller Melodie-Merkmale beendet ist, fehlt nun die Entschei-
dung, wie viel Gewicht zur Gesamtsumme ein einzelnes solches beitragt. Dafiir ist es
sinnvoll diese gegeniibergestellt zu betrachten.

Zu Beginn kann man die sechs Merkmale in zwei Kategorien unterteilen. Die erste Grup-
pe umfasst die zwei Merkmale (1) Wiederholtes rhythmisches Muster und (2) Geschwin-
digkeit und konzentriert sich damit auf den Genparameter die Tondauer. Thr gemeinsa-
mes Optimum ist erreicht, wenn alle Gene des Individuums fiir die Tondauer den Wert ¢
besitzen. Nichtsdestoweniger konnen beide Merkmale aber auch unterschiedliche eigen-
stdndige Optima besitzen. Somit arbeiten diese nicht zwingend zusammen, aber ebenso
nicht gegeneinander, weshalb ihnen sinnvoller Weise dasselbe Gewicht zuzuweisen ist.
Die iibrigen vier Merkmale bilden die zweite Kategorie. Diese konzentriert sich auf die
Tonhohe, bestehend aus den drei Genparametern Notenname, Vorzeichen und Oktave.
Kommt innerhalb der betrachteten Melodie lediglich einmal der hochste Ton vor, ist
das das gemeinsame bestmogliche Ergebnis der Merkmale (3)Steigende Konturrichtung
und (4) Hohepunktstirke. Dieses Optimum widerspricht gleichzeitig aber auch zum Teil
dem Maximum des Merkmals (5) Wiederholte Tonhdéhe. Bei diesem sind die Tonhéhen
namlich alle idealerweise dieselben. Das bedeutet, dass ein Individuum, welches einen
Idealwert bzgl. der Eigenschaft (4) hat, nie optimal bzgl. Merkmal (5) sein kann. Glei-
chermafen verhélt es sich zwischen (3) und (5). Folglich werden die Merkmale (3) und
(4) gleich gewichtet, jedoch nur halb so stark wie das Merkmal (5). Zuletzt wird die
Berechnung (6) Konsonante Intervalle der Kategorie gewichtet. Das Merkmal arbeitet
in keiner Weise kontrar zu einem Weiteren. Es ist moglich, dass die Intervalle optimal
konsonant sind und gleichzeitig das Optimum von (3), (4), aber ebenso von (5) (alle
Intervalle bestehen aus Null Halbtonschritten) bilden. Aufgrund der Vielfalt des Merk-
mals nimmt dieses das meiste Gewicht der gewichteten Summe ein.

Die zweite Kategorie besteht nun aus doppelt so vielen Merkmalen wie die erste. Um
trotzdem ein Gleichgewicht zwischen beiden Gruppen herzustellen, wird beiden jeweils
die Hélfte des erlaubten Gesamtgewichtes von 100% zugeordnet. Die jeweiligen 50% sind
nun pro Kategorie auf die zwei, bzw. die vier Merkmale geméfl der Feststellungen auf-
zuteilen.

Damit ergibt sich anhand der getroffenen Aussagen die folgende Fitnessfunktion eines
Melodie-Individuums F},(z;):

Fo(xi) = (1)g, - 0.25 + (2), - 0.25 + (3),, - 0.025 + (4),, - 0.025 4 (5),, - 0.05 4 (6),, - 0.4

Die betrachteten Merkmale der Akkord-Individuen sind vier weitere eigenstindig defi-
nierte, welche die Musiksequenz optimieren sollen:

(7) Melodienoten-Vorkommen
Jeder Akkord erklingt gleichzeitig mit einer zugeordneten Melodienote. Ist eine
Dreiklangsnote gleich dieser Melodienote, unabhéingig der Oktave, ist das Opti-
mum erreicht. Kommt die Melodienote héaufiger vor, erhilt der Akkord eine Be-
wertung von 0.5, bei keiner Ubereinstimmung den Wert 0.0

(8) Melodienoten-Position innerhalb des Akkords
Betrachtet wird die Position der Note innerhalb des Dreiklangs, die der Melodie-
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note entspricht. Kommt die Melodienote gar nicht vor oder liegt an der zweiten
oder dritten Stelle von oben betrachtet, so ist das das Pessimum. Eine Bewertung
von 1.0 erhalt der Dreiklang, wenn die relevante Note genau einmal und gleichzei-
tig an hochster Position innerhalb des Akkords auftaucht. Ansonsten erfolgt eine
Bewertung von 0.5.

(9) Verschiedene Noten
Das Merkmal bewertet, ob der Akkord im tatsdchlichen Sinne ein Dreiklang ist.
Das bedeutet, dass das Optimum erreicht ist, wenn alle drei Noten verschieden
sind. Sind zwei Noten oder sogar drei Noten dieselben, ist die Bewertung 0.0.

(10) Dur-Grad
Es wird gepriift, ob der Dreiklang ein Dur-Dreiklang ist. Ist das Intervall von der
tiefsten zur mittleren Note vier Halbtonschritte grof3 und das dariiber liegende
drei solche, liegt ein Dur-Dreiklang vor und wird mit dem Maximalwert bewertet.

Stimmt lediglich ein Intervall, bekommt der Dreiklang den Wert 0.5, ansonsten
den Wert 0.0.

Diese vier Merkmale miissen nun ebenso einen Gewichtungsfaktor zugeteilt bekommen.
Zunachst lassen sich zwei Kategorien einteilen. Jede der beiden Kategorie wird wieder
im Gesamten mit 50% gewichtet.

Die erste konzentriert sich auf die Verkniipfung der Melodie mit den Akkorden und
beinhaltet die Merkmale (7) und (8). Gemeinsam bewerten beide Merkmale unter an-
derem das Nichtvorhandensein der Melodienote innerhalb eines Dreiklangs mit 0.0. Der
genauere Vergleich zeigt weiter, dass das Merkmal (7)Melodienoten-Vorkommen fast
schon als eine Teilmenge von (8)Melodienoten-Position innerhalb des Akkords aufge-
fasst werden kann. Beide Eigenschaften weisen viele Ubereinstimmungen auf, welche in
(8) dann noch genauer spezifiziert werden mittels der Position innerhalb des Akkords.
Da es somit schwieriger ist das Optimum von Eigenschaft (8) zu erreichen, wird dieser
ein stiarkeres Gewicht und zwar % des zur Verfiigung stehenden 50% zugeteilt.

Die zweite Kategorie umfasst die Merkmale (9) Verschiedene Noten und (10)Dur-Grad
und fokussiert sich lediglich auf den Dreiklang selbst. Wie es auch schon bei der ersten
Kategorie der Fall war, konkretisiert die eine Eigenschaft weiter die andere. Und zwar ist
beispielsweise das Optimum von (9) nur ein vorausgesetzter Teilaspekt der maximalen
Bewertung von (10), denn nur wenn alle drei Noten verschieden sind, kénnen tiberhaupt
erst die zwei geforderten Intervallschritte auftauchen. Das strengere Kriterium (10) er-
hélt deshalb auch hier dasselbe grofiere Gewicht wie (8).

Die Fitnessfunktion eines Akkord-Individuums F,(z;) sieht damit wie folgt aus:

Fo(z;) = (7)a, - 0.125 + (8),, - 0.375 + (9),, - 0.125 + (10),, - 0.375

5.5 Ersetzungsstrategie

Um zu gewéhrleisten, dass in jeder folgenden Generation das beste Individuum min-
destens genauso tauglich, geméafl des Fitnesswertes ist, wie das der Elterngeneration,
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wird der Elitismus eingesetzt. Die Ersetzungsstrategie verhindert, dass die besten Chro-
mosomen durch Zufall verloren gehen. Die Anzahl von zwei Eliten wird unverdndert
zum Teil der neuen Population. Damit weicht die Grofle der Elitenzahl um eins von
dem in Kapitel 2.3.6.2 genannten tiblichen Wert ab. Diese Entscheidung dient lediglich
der Einfachheit, da durch die an der empfohlenen Zahl néachste gerade Elitengrofle die
iibergebene Population fiir die Rekombination weiterhin gerade bleibt nach Abzug der
Eliten, wodurch wiederum iiberhaupt erst Individuen rekombiniert werden kénnen.

5.6 Selektionsentwurf

Die Auswahl der Individuen, welche die neue Generation bilden, erfolgt mittels der
Turnier-Selektion. Vor allem wegen ihrer Effizienz in Bezug auf den Rechenaufwand und
der nicht vorhandenen Vorarbeit, ist diese Methode gewahlt worden.

Die Turniergréfie ist mit zwei Individuen so klein wie moglich gewéhlt. Der Selekti-
onsdruck, also das Maf fiir die Praferenz guter Chromosomen gegeniiber schlechteren,
ist damit sehr niedrig. Zum einen bedeutet das, dass zwar die Anzahl der bleibenden
schlechteren Individuen in der Population grofler ist, als bei einem hohen Selektions-
druck, gleichzeitig jedoch nimmt die Vielfalt der Population nicht ab. [2, S. 31] Doch
aufgrund des Einsatzes des Elitismus, wird der mogliche auftretende Nachteil eines zu
geringen Selektionsdrucks vor dem eines zu hoch gewahlten bevorzugt.

Insgesamt finden so viele Turniere statt, wie die Population grof§ ist nach der Subtraktion
der zwei Eliten. Betrigt die Populationsgrofie n, so werden n — 2 Wettkdmpfe durchge-
fithrt.

Als Ergebnis liefert der Algorithmus eine Liste aller Sieger, die nun zusammen mit den
vorher geretteten Eliten die Elternindividuen fiir die Rekombination und Mutation bil-
den.

5.7 Rekombinationsentwurf

Die Rekombination findet zu einer 75 prozentigen Wahrscheinlichkeit statt. Das ent-
spricht dem Mittelwert aus den im Kapitel 2.3.4 genannten iiblichem Bereich. Zwar gilt
der dortige Wert fiir die bindre Codierung, nichtsdestoweniger wird dieser bei der in der
Arbeit definierten Verschliisselungsform zur Orientierung iibernommen.

Der Rekombinationsoperator rekombiniert stets zwei Individuen. Das bedeutet, dass ei-
ne gerade Populationsgrofie notig ist.

Die Gene der Melodie-Individuen werden mittels des Ein-Punkt-Crossover gekreuzt. Die
Kreuzungsstelle wird bei demjenigen Chromosom ermittelt, welches eine kiirzere DNS
aufweist. Damit wird verhindert, dass der Index auflerhalb dieser liegt und keine Re-
kombination erfolgt. Die Gene der beiden Kinder entstehen weiter nach dem in Kapitel
Ein-Punkt-Crossover beschriebenen Verfahren.

Bei den Akkord-Individuen ist die Wahl der Rekombinationsvariante in Abhéngigkeit
der DNS-Léange beider Eltern entworfen. Weisen beide dieselbe Anzahl an Genen auf,
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unterscheidet sich die Kreuzung hier nicht von der der Melodie-Chromosomen. Hat ein
Elternteil jedoch mehr Gene, muss sichergestellt werden, dass je ein Kind eine genauso
lange Erbinformation besitzt wie das zugeordnete Elter. Dieser weitere Schritt ist notig,
weil die Kinder anstatt eine neue Melodienote erhalten, zu welcher sie erklingen diirfen,
die des zugeordneten Elters iibernehmen. Bei der Uberschreitung der erlaubten Linge
wiirde damit versucht werden, einen Dreiklang an einer Position zu spielen, an welcher
kein Melodieton enthalten ist, was der Codierung widerspricht. Deshalb wird in diesem
Fall die Zwei-Punkt-Crossover-Variante eingesetzt.

Elter 1 Kind 1

|Gb3n[p#4n] Dan [Fhan[Eb3n] E4n

1 2 — 1 2
o3[ 3n[cuan|evac#s can [nisnle-sn[eian
Elter 2 Kind 2

Abbildung 13: Veranschaulichung des entworfenen Zwei-Punkt-Crossovers bei Akkord-
Individuen.

Nachdem wie bisher auch die erste Kreuzungsstelle ermittelt wurde, wird der zweite
Punkt gleich der Lange des kiirzeren DNS-Strings gesetzt. Die Gene, die damit nach dem
ersten Rekombinieren die Ursprungslange des anfangs kiirzeren Elternteils iiberschreiten,
werden zuriick an das Ende der Erbstruktur des zum zweiten Elter gehtrenden Kindes
geordnet.

Als Abschluss beider Varianten wird eine Liste gefiillt mit den Kindern zuriickgegeben.
Diese enthalt dieselbe Anzahl neuer Chromosomen, wie die zu Beginn als Parameter
iibergebene Elterngeneration.

5.8 Mutationsentwurf

Dem Mutationalgorithmus wird zunachst die Liste der aktuellen Population iibergeben,
was dem Riickgabewert der Rekombination entspricht. Der Mutationsoperator mutiert
jedes einzelne Gen eines jeden Individuums zu einer ein prozentigen Wahrscheinlichkeit.
Die Mutationswahrscheinlichkeit entspricht dem genannten tiblichen Maximum des Ka-
pitels Mutation. Bewusst wird der Wert grofler gesetzt und nicht nur auf ein einzelnes
zufillig gewahltes Gen des Chromosoms, sondern auf alle seiner Gene, angewandt. Einer
homogenen Population soll damit stérker entgegengewirkt werden.

Nach der Auswahl des zu mutierenden Gens findet die Gleichverteilte Mutation statt.
Zum einen wird die Tonhoéhe mutiert. Dafir wird zufallig eine Mutationsschrittweite
ermittelt. Diese muss die Bedingung erfiillen, dass sie als Summand summiert mit dem
Wert der Tonhohe den Bereich der erlaubten 36 Tonhohen bei einem Melodie-Individuum
und die 24 To6ne eines Akkord-Chromosoms nicht verlésst. Ist der Zufallswert somit zu
grofl oder auch zu klein, wird dieser so lange neu gewéhlt, bis die Einschrankung um-
setzbar ist.
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Die Tondauer lediglich der Melodie-Individuen wird zuséatzlich mutiert. Dafiir wird die
Tondauer des Gens, anstatt wie gewohnlich mit einem Summanden summiert, nun mit
einem Faktor multipliziert. Der Faktor wird auch so héufig zufallig ermittelt, bis sich
dieser multipliziert mit der Tondauer innerhalb des Bereichs von einer Maximaldauer
einer ganzen Note und einem Minimalwert einer achtel Note befindet.

Die folgende Abbildung 14 stellt ein Beispiel einer Mutation fir ein Melodie-Individuum
dar, wobei sowohl die Tonhéhen-Mutation, als auch die der Tondauer gezeigt werden.

Elter Elter
gleGID#SI D6IFb4IEbSI E4 IFb4IAb5I E4‘ | i | i | h | q | w | h | h | w | w ‘
o f o
S| 2 410 +9 +22 -1 -1 417 -4 +2 %l*z x4 *k2 k2 k1 *2 k1 *1 %1
 [Foe[cus] os [ oe [ o5 [owa] 25 [ros [era] ‘ [alnTwln[wlwln[w[w]
(%))

Kind Kind

(a) Tonhohen-Mutation. (b) Tondauer-Mutation.

Abbildung 14: Mutationsbeispiel eines Melodie-Individuums.

Das mutierte Gen bilden die veranderte Tonhohe und Dauer zusammen, bzw. die mu-
tierte Tonhohe selbst in der zweiten Musikstimme.

Nachdem nun jedes Gen des Individuums entweder mutiert oder unverandert vorliegt,
liegt. die neue DNS vor, die das mutierte Chromosom représentiert. Mutiert bedeutet
an dieser Stelle nicht, dass zwingend ein Gen verdndert wurde, sondern lediglich, dass
die Entscheidung fiir oder wider die Mutation mittels der Wahrscheinlichkeit getroffen
wurde. Der Algorithmus arbeitet auf jedem Individuum der iibergebenen Population
und liefert abschlieend die mutierte Generation als Liste zurtick.

5.9 Das Abspielen der Individuen

Die erzeugten Individuen stellen jeweils getrennt entweder eine kurze Melodie oder eine
Akkordfolge und zusammen ein Musikstiick dar, welche anzuhdéren sind.

In dieser Arbeit werden lediglich die besten Individuen bzgl. ihres Fitnesswertes abge-
spielt. Zum einen erklingt dieses der jeweiligen Anfangspopulation und der Endpopu-
lation separat. Dafiir wird jeweils die als String vorliegende DNS in einer MIDI-Datei
gespeichert. Weiter ist es sinnvoll dann ebenso beide Individuen-Arten zusammen in
einer MIDI-Datei zu speichern und zu héren, da das finale Ergebnis des Algorithmus ein
zweistimmiges Musikstiick ist.

Insgesamt erklingen damit sechs kurze Stiicke, wobei vier dieser lediglich als Zwischener-
gebnisse der separaten Stimmen zu betrachten sind. Die letzten beiden stellen die direkte
Gegentiberstellung der Anfangs- und Endpopulation beider Arten zusammen dar. Der
Vergleich vom ersten zum letzten generierten Musikstiickes ist also zu horen.
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6 Implementierung des Genetischen Algorithmus zur
Musikkomposition

Das folgende Kapitel zeigt die Implementierung der im Kapitel 5 getroffenen Entwurfs-
entscheidungen auf. Der Programmcode ist in der Programmiersprache Java geschrie-
ben.

6.1 Programmstruktur

IndividualFactory GeneticAlgorithm
A

( / / ]
[MelodylndividualFactory | [MelodyEvoluton | 3 [MelodyElitism ChordElitism 14__] ChordEvolution | y[ChordindividualFactory|
/a
v
I
Y

<<Interface>> I Recombination I I Mutation I
Selection : i ! : T ‘E !

TournamentSelection [OnePointCrossover] IOnePointCrossoverl |Me|odyUniformMu!ation| | ChordUniformMutation

Individual
A

Gene

1..% 1.%
3

FitnessCalc

A

ChordFitnessCalc

A
T

ConcreteFitnessFeature
s

Abbildung 15: Klassendiagramm des implementierten GA.

Abbildung 15 stellt das Klassendiagramm des implementierten GA dar. Die rotlich ge-
farbten Klassen enthalten den relevanten Programmcode fiir die Melodie-Individuen,
wohingegen die griinen den der Akkord-Individuen codieren. Wichtig anzumerken ist,
dass diese beiden Kategorien sich in vielen Aspekten dhneln, wie z. B. der Reihenfolge
des Ablaufs des GA. Nichtsdestoweniger ist eine Unterscheidung relevant, weil es sich um
zwei verschiedene Arten von Individuen handelt und die Erweiterung um die Akkord-
Individuen separat behandelt werden muss. Ist ein Element weif3, bedeutet das, dass die
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Klasse, bzw. das Interface, relevanten Code fiir beide Arten implementiert. Es folgt eine
kurze Erklarung der einzelnen Klassendiagrammelemente und deren Funktionalitét:

GeneticAlgorithm: Die Klasse stellt den Einstiegspunkt dar. Sie handhabt zu-
erst den Aufruf des Durchfiithrens des GA fiir die Melodie-Individuen und danach
den der Akkord-Individuen. Auflerdem definiert sie die Parameter der Populati-
onsgrofe, der Elitengrofle und der Anzahl der zu durchlaufenden Generationen.

IndividualFactory: Die abstrakte Klasse gibt das zu implementierende Verhalten
fiir die Subklassen an.

— MelodyIndividualFactory/ ChordIndividualFactory: Es wird jeweils
die Anfangspopulation initialisiert.

MelodyEvolution/ ChordEvolution: In den Klassen befinden sich jeweils die
Implementierung des GA. Es werden unter anderem die Stationen des Elitismus,
der Selektion und die der Operatoren Rekombination und Mutation durchgefiihrt.
Genauer wird hier ebenso die Wahl der konkreten Variante letzterer drei festgelegt.

MelodyElitism/ ChordElitism: Die Klasse implementiert die Ersetzungsstra-
tegie den Elitismus.

Selection: Das zu implementierende Verhalten der Klasse TournamentSelection
wird innerhalb des Interfaces vorgegeben.

TournamentSelection: Die Klasse implementiert die Turnier-Selektion.

Recombination: Als abstrakte Klasse implementiert sie den ersten Schritt der
Rekombination und dient weiter als Vorlage fiir die gewahlten Rekombinationsva-
rianten.

— OnePointCrossover: Das Ein-Punkt-Crossover ist hier implementiert.

— TwoPointCrossover: Die Klasse enthilt den Code fur den Zwei-Punkt-
Crossover.

Mutation: Die abstrakte Klasse fuhrt einen Teil der Mutation aus und liefert
weiter die Schnittstelle fiir die gleichverteilte Mutation.

— MelodyUniformmutation/ ChordUniformMutation: Die Klassen im-
plementieren jeweils das konkrete Verhalten der gleichverteilten Mutation.

Individual: Das Strukturelement, die abstrakte Klasse Individual, enthilt zum
einen Attribute und Methoden, die den konkreten Klassen MelodyIndividual und
Chordindividual vererbt werden und zum anderen gibt sie ein Verhalten fiir diese
vor. Wichtige Attribute sind der Fitnesswert und eine Liste aller Gene des Indivi-
duums.

— MelodyIndividual/ ChordIndividual: Die Subklassen stellen jeweils die
konkreten Individuen dar und codieren ihr spezifisches Verhalten.
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% ChordIndividual: Ein Objekt der Klasse C'hordIndividual aggregiert
jeweils ein Objekt der Klasse MelodyIndividual. Aulerdem besitzt ein
ChordIndividual ein oder mehrere Objekte der Klasse Triad.

o Triad: Die Klasse codiert einen Dreiklang, wobei jedes Klassenobjekt aus genau
drei Genen besteht.

o FitnessCalc: Die abstrakte Klasse enthélt einen Teil der Fitnessbestimmung eines
Individuums und gibt weiter ein Verhalten zur Giitebestimmung vor.

— MelodyFitnessCalc/ ChordFitnessCalc: Beide Klassen erben jeweils die
Implementierungen der Oberklasse und definieren weiter speziell das vorge-
schriebene Verhalten. Je ein Objekt der Klasse MelodyFitnessCalc, bzw.
ChordFitnessCalc, besteht aus sechs Objekten, bzw. aus Vieren, die das
Interface FitnessCalc implementieren.

¢ FitnessFeature: Das Interface dient mit den Schnittstellen-Methoden als Struk-
turelement.

— ConcreteFitnessCalc: Die Klasse implementiert das konkrete Verhalten

des Interfaces und steht stellvertretend fiir alle in Kapitel 5.4 beschriebenen
Merkmale.

6.2 Die Initialisierung der Anfangspopulation

Listing 1: Die abstrakte Klasse Individual Factory.

public class IndividualFactory{
public static final String[] NOTES =

new String [] { IICII s IIDII , IIEII , IIFII s lIGIl s IIAII , IIBII };
public static final String[] DURATIONS =
new String [] {"W", "h", Ilqll’ llill};

public abstract Individual[] createPopulation(int populationSize);

public abstract ArraylList<Gene> createGenes ();

Die Initialisierungsphase findet in den drei Factory-Klassen statt. Zunéachst definiert
die abstrakte Oberklasse Individual Flactory die beiden konstanten Listen NOT ES und
DURATION (Z. 2-5), welche die giiltigen Werte der zwei entsprechenden Parameter
eines Gens eines Individuums beinhalten. Weiter stehen hier die Grundfunktionen zum
Erzeugen einer Anfangspopulation abstrakt deklariert.

Die genaue Implementierung wird nun in Listing 2 verdeutlicht. Die create Population-
Methode erzeugt so viele Individuen, wie es die iibergebene Populationsgréfie fest-
legt, was innerhalb der for-Schleife in 16f. in Listing implementiet ist. Im Falle eines
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Akkord-Individuums wird zusétzlich definiert, welche Gene des zugehorigen Melodie-
Individuums zusammen mit einem Dreiklang erklingen sollen (Z. 14f.).

Die Objekterzeugung eines beliebigen Individuums benétigt als Konstruktorparameter
eine Liste aller erzeugten zugehorigen Gene. Dafiir ist die Methode createGenes zustén-
dig. Die Gene werden entsprechend der Kriterien in Kapitel 5.2 und 5.3 erzeugt. In den
Zeilen 244f. ist ein Ausschnitt der Methodenimplementierung fiir die Akkorde abgebildet.
Die Variable chordCount (Z. 27) enthalt die Anzahl der Noten der Melodie-Population,
die einen Dreiklang erhalten sollen. Dieser muss verdreifacht werden, um pro Akkord-
Individuum drei Gene fiir eine zugehorige Melodienote zu erzeugen.

Listing 2: Ausschnitt der Klasse ChordIndividual Factory.

public class ChordIndividualFactory extends IndividualFactoryf{
private static MelodyIndividual[] melodyPopulation =
new MelodyIndividual [GeneticAlgorithm.POPULATION_SIZE];

public ChordIndividualFactory(MelodyIndividual [] population) {
melodyPopulation = population;
}

@0verride
public ChordIndividual [] createPopulation(int populationSize) {
ChordIndividual [] individuals =
new ChordIndividual [populationSizel];
for(int i = 0; i < populationSize; i++) {
melodyPopulation[i].setNotesWhichGetAChord (GeneHandler
.defineNotesWhichGetAChord (melodyPopulation[i]));
ChordIndividual individual =
new ChordIndividual (createGenes (), melodyPopulation([i])

individuals[i] = individual;
}
return individuals;
3
@0verride
public ArraylList<Gene> createGenes () {
/] ...
for(int i = 0; i < (3 * chordCount); i++) {
/* Erzeugung einer randomisierten Akkordnote und Kreierung
eines neuen Gen-0bjektes */
3
return genes;
}
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6.3 Codierung eines Individuums

Nach dem Erkldren des Ablaufs der Initialsierungsphase, ist es ebenso sinnvoll auf die
Codierung eines Gens und das daraus resultierende Individuum zu schauen.

Listing 3 zeigt einen Ausschnitt der Klasse Gene. Die vier Attribute eines Gens werden
bei der Objekterzeugung in Form von Konstruktorparametern tibergeben und gesetzt.
Innerhalb des Konstruktors wird zuséatzlich die Methode createGeneString aufgerufen
(Z. 15), welche aus den Attributen einen ,JFugue“-kompatiblen ,MusicString®, wie z.
B. Atdq erzeugt.

public class Gene implements Cloneable{

private String name = null;
private int octave = 0;

private String accidental = null;
private String duration = null;
/...

public Gene(String name, int octave, String accidental,
String duration) {

this.name = name;
this.octave = octave;
this.accidental = accidental;
this.duration = duration;
createGeneString () ;

}

/] ...

Listing 3: Konstruktor und Attribute der Klasse Gene.

Nach der Erzeugung aller Gene eines Individuums wird dieses selbst produziert. Die
abstrakte Klasse Individual implementiert ein Individuum, wie Listing 4 zeigt. Bei der
Objekterzeugung wird dem Konstruktor eine Liste aller Gene iibergeben. Ahnlich wie
eben folgt die Bildung der vollstdndigen Erbinformation im Sinne ,,JFugues® durch den
Aufruf der Methode createIndividual DN AString.

Zusétzlich besitzt ein jedes Individuum ein Fitness-Attribut und eine calcFitness-Metho-
de, innerhalb welcher die Berechnung der Variablen stattfindet.

public abstract class Individual implements Cloneable{
protected ArraylList<Gene> genes;
protected double fitness = 0.0;
/...

public Individual (ArraylList<Gene> genes) {
this.genes = genes;
createIndividualDNAString ();
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}
protected abstract void createIndividualDNAString();
public abstract void calcFitness ();

/1.

Listing 4: Ausschnitt der abstrakten Klasse Individual.

6.4 Durchlaufen des Genetischen Algorithmus

Der konkrete Prozess des GA der Melodie-Individuen, bzw. der Akkord-Individuen, be-
ginnt mit der Initialisierung und der Erzeugung einer Anfangspopulation (Z. 2-5). Da-
nach wird die Selektionsvariante gesetzt und die Operatoren Rekombination und Mu-
tation werden gewahlt (Z. 7-9). Mit dem Aufruf der Methode evolve in Zeile 11 startet
der eigentliche Evolutionsprozess. Die Methode liefert die finale Population nach Been-
digung des GA zuriick.

public static MelodyIndividual[] startGeneticAlgorithm() {
IndividualFactory individualFactory = new MelodyIndividualFactory ()
MelodyIndividual [] melodyPopulation =
(MelodyIndividual []) individualFactory
.createPopulation(GeneticAlgorithm.POPULATION_SIZE);

selection = new TournamentSelection();
recombination = new OnePointCrossover ();
mutation = new MelodyUniformMutation ();

melodyPopulation = evolve(melodyPopulation);

return melodyPopulation;

Listing 5: Ausschnitt der Klasse M elodyEvolution.

Weiter geht es mit der Betrachtung des genauen Verhaltens der evolve-Methode. Listing
6 zeigt den Aufbau des Evolutionsprozesses eines Melodie-Individuums. Zuerst wird die
Giite der iibergebenen Anfangspopulation bewertet (Z. 5). In der while-Schleife ab Zeile
11 entsteht die neue Generation. Dafiir werden zunachst die Eliten gesichert und separat
zwischengespeichert (Z. 14-17). Es folgt die Tournament-Selektion, die gewéhlte Rekom-
binationvariante und die gleichverteilte Mutation (Zeile 20-35). Abschlielend werden in
Zeile 28f. beide Bestandteile der neuen Gesamtpopulation, also die Eliten und die er-
zeugten Kinder zu der neuen Generation vereinigt, sodass erneut die Fitness bestimmt
werden kann (Z. 32). Die Generation wird inkrementiert (Z. 34) und der Schleifendurch-
lauf beginnt von Neuem. Insgesamt beginnt der genannte Prozess wieder erneut, solange

45




OO UL W N+

LW W WWWWWWWwWwhhNoNoNDNDNDNNNDN =
O O TR WNFEF O OO WNNFE O OO Uk W~ OO

kein Individuum der aktuellen Population eine optimale Fitness von 1.0 aufweist und
die Generation kleiner der maximal definierten ist. In dieser Arbeit ist die maximale
Generationenzahl auf den Wert 100 gesetzt. Ob die erste Bedingung hierbei erfiillt ist,
wird schon vor dem Erreichen der Schleife in Zeile 9 und dann bei der Nichterfiillung als
letzter Schritt innerhalb dieser in Zeile 36 fiir jede entwickelte Generation iiberprift.

public static MelodyIndividual[] evolve(MelodyIndividual[] population){
VA

// Fitnessberechnung der Anfangspopulation
evaluate (population);

nextGeneration = population;
double bestFitness = getFittest (population).getFitness();

while(bestFitness != 1.0 &&
generation < GeneticAlgorithm.GENERATION) {
// Eliten retten
elite = MelodyElitism
.saveElite (nextGeneration,
GeneticAlgorithm.ELITE_SIZE);
elite = clonelIndividuals(elite);

// Selektion, Rekombination und Mutation durchfuehren
generationPart = (MelodyIndividual[]) selection
.select (nextGeneration, 2);
generationPart = recombination
.recombinePopulation(generationPart);
generationPart = mutation
.mutatePopulation(generationPart);

// Zusammenfuegen der Eliten und der Kinder
nextGeneration =
mergeGenerationParts(elite, generationPart);

// Fitnessberechnung der aktuellem Generation
evaluate (nextGeneration);

generation++;
bestFitness = getFittest(nextGeneration).getFitness ();

3

return nextGeneration;

Listing 6: Die evolve-Methode innerhalb der Klasse Melodyevolution.
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6.5 Implementierung der Fitnessberechnung

Die Berechnung der Fitness ist innerhalb der abstrakten Klasse FitnessCalc, bzw. in-
nerhalb dessen Subklassen MelodyFitnessCalc und ChordFitnessCalc lokalisiert. Fiir
ein jedes Individuum wird die Methode calcFitness (Z. 2-5) aufgerufen. Diese koordi-
niert zuerst die Berechnung der einzelnen Giutemerkmale (Z. 3), gefolgt von der Bestim-
mung der gewichteten Summe (Z. 4). Zuriickgegeben wird der final berechnete double-
Fitnesswert.

public abstract class FitnessCalc {
public double calcFitness(Individual individual) {
calcFeatures (individual);
return calcWeightedSum() ;
}

public abstract void calcFeatures(Individual individual);

public abstract double calcWeightedSum();

Listing 7: Die abstrakte Klasse FitnessCalc.

Die Methode calcFeatures ruft die einzelnen calcFeature-Methoden fiir die jeweilige
Individuum-Art auf. Eine Eigenschaftsermittlung zeigt Listing 8 mit der vollstandigen
Implementierung des Fitnessmerkmals Steigende Konturrichtung innerhalb der Klasse
RaisingContour Direction. Diese ist eine der zehn codierten Merkmalsklassen, welche
eine Position der Stellvertreterklasse ConcreteFitnessCalc innerhalb des Klassendia-
gramms in dem Kapitel Programmstruktur einnimmt.

Die Merkmalsberechnung startet mit einer for-Schleife, welche beim ersten Gen des
Chromosoms beginnt und bis hin zum vorletzten Gen dessen die Indexposition erhoht. In
jedem Durchlauf wird das aktuelle Gen mit dem folgenden verglichen in Bezug auf dessen
Tonhohe. Fiir den Vergleich selbst werden zwei Methoden der Hilfsklasse Gene Handler
verwendet. Erstere liefert einen Genstring getrimmt um die Tondauer zuriick (Z. 6-8,
Z. 11-13), sodass mittels der zweiten Methode in Zeile 10 und 15 eine Tonhdhe, dar-
gestellt als Integer-Wert, ermittelt werden kann. Unter der Bedingung, dass die erste
Note tiefer ist als die zweite, wird ein Zéhler erhéht (Z. 16-18). Damit speichert die
Variable raisingCount nach Verlassen der for-Schleife die Anzahl der Noten, die ho-
her als dessen direkte Vorgingernote erklingen. Abschlieend wird die Variable durch
die Anzahl der vorkommenden Intervalle im Individuum dividiert, um ein Ergebnis im
Intervall [0.0,1.0] zurtickzuliefern (Z. 20-21).

public class RaisingContourDirection implements FitnessFeature{
@0verride
public double calcFeature(Individual individual) {
int raisingCount = 0;
for(int i = 0; i < individual.getGenes().size() - 1; i++) {
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String firstTrimmedString = GeneHandler
.trimGeneStringByDuration(individual.getGenes ()
.get (i) .getGeneString () ;

int firstDirectionValue = GeneHandler
.getNoteDirectionValue (firstTrimmedString, false);

String secondTrimmedString = GeneHandler
.trimGeneStringByDuration(individual.getGenes ()
.get(i + 1).getGeneString());

int secondDirectionValue = GeneHandler
.getNoteDirectionValue (secondTrimmedString, false);

if (firstDirectionValue < secondDirectionValue) {
raisingCount ++;

}

}

return ((double) raisingCount /
(individual.getGenes ().size() - 1));

}

Listing 8: Die Berechnung des Merkmals Steigende Konturrichtung in der Klasse
RaisingContour Direction.

Mit Beendigung der Merkmalsberechnungen beginnt die Ermittlung der gewichteten
Summe. Listing 9 bildet die calcWeightedSum-Methode fiir ein Melodie-Individuum
ab, welche geméafl der definierten Fitnessfunktion innerhalb des Kapitels Fitnessfunkti-
on implementiert ist.

@0verride
public double calcWeightedSum () {
return (calcRepeatedRhythmPattern * 0.25 + calcNoteSpeed * 0.25
+ calcRaisingContourDirection * 0.025
+ calcClimaxStrength * 0.025 + calcRepeatedPitch * 0.05
+ calcConsonantInterval *x 0.4 );

Listing 9: Methode calcW eightedSum innerhalb der Klasse MelodyFitnessCalc.

6.6 Sicherung der Eliten

Die Ersetzungsstrategie, der Elitismus, ist innerhalb der Klasse MelodyFElitism, bzw.
fiir ein Akkord-Indiviuum in ChordFElitism, implementiert. Zu Beginn wird eine Kopie
der tibergebenen Population in der Liste generation erstellt (Z. 5-10), auf welcher weiter
gearbeitet wird. In einer for-Schleife wird das beste Individuum der Generation bzgl.
seiner Fitness und dessen Position ermittelt (Z. 18-24), sodass dieses der separat ange-
legten Elitenliste hinzugefiigt (Z. 27) und anschlieBend aus der Kopie geléscht werden
kann (Z. 28). Der Prozess findet so oft statt, wie der zweite Methodenparameter n, die
Anzahl der zu sichernden Eliten, grof3 ist. Zuriickgegeben wird abschlieend eine Liste
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aller Eliten.

public class MelodyElitism{
public static MelodyIndividual[] saveElite(
MelodyIndividual [] population, int n) {
MelodyIndividual[] elite = new MelodyIndividual[n];
ArrayList <MelodyIndividual> generation =
new ArrayList<MelodyIndividual>();
// Uebergebene Population in separater Liste speichern
for(int i = 0; i < population.length; i++) {
generation.add(population[i]);
}
int index = -1;
// Fuer die Laenge n der Elitenliste
for (int count = 0; count < n; count++) {
MelodyIndividual bestIndividual = generation.get (0);
int individualPosition = O0;
/* Fitnesstechnisch bestes Individuum der Generation und
dessen Position ermitteln */
for(int 1 = 0; i < generation.size(); i++) {
if (bestIndividual.getFitness() < generation.get (i)
.getFitness ()) {
bestIndividual = generation.get(i);
individualPosition = 1i;

}
index++;
// Bestes Individuum der Eliten-Liste hinzufuegen
elite[index] = bestIndividual;
generation.remove (individualPosition);
}

return elite;

Listing 10: Die Klasse MelodyElitism.

6.7 Die Selektion

Der Schritt der Turnier-Selektion findet in der Klasse T'ournamentSelection statt. Die
zustéindige Methode select erhilt als Parameter die Population, sowie die Turniergréfie
k. Fir die Grofle der Population abziiglich der Elitengrofle werden k Individuen zuféllig
aus der Population als Turnierkandidaten gewéhlt (Z. 10-16). Die Fitness aller Kandida-
ten wird verglichen. Das Individuum, welches den besten Fitnesswert aufweist, gewinnt
die aktuelle Turnierrunde (Z. 19-23). Es wird in der Liste der neuen selektierten Popula-
tion gespeichert(Z. 26) und eine neue Turnierrunde beginnt. Als Ergebnis wird die neue
Population bestehend aus den Siegern aller Turniere zurtickgegeben.
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@0verride
public MelodyIndividual[] select(MelodyIndividual[] population, int k){

}

MelodyIndividual [] newPopulation = new MelodyIndividual [population
.length - GeneticAlgorithm.ELITE_SIZE];
Random random = new Random();
MelodyIndividual [] candidates = new MelodyIndividual [k];
MelodyIndividual winner = null;
/* Fuer die Groesse der Population abzueglich der Elitengroesse
Turniere durchfuehren */
for(int i = 0; i < newPopulation.length; i++) {
/* k Individuen der Population zufaellig als Kandidaten fuer
ein Turnier waehlen */
for(int ¢ = 0; ¢ < k; c++) {
candidates [c] = population[random.nextInt (population
.length)];
}
winner = (MelodyIndividual) candidates [0];
// Den Gewinner des aktuellen Turniers ermitteln
for(int j = 0; j < candidates.length - 1; j++) {
if (winner.getFitness () <= candidates[j + 1].getFitness()) {

winner = (MelodyIndividual) candidates[j + 1];
}
}
try {
winner = (MelodyIndividual) winner.clone();
newPopulation[i] = winner;
}

catch(CloneNotSupportedException exception) {
System.out.println("It is not allowed to clone this
object.");

}

return newPopulation;

Listing 11: select-Methode der Klasse TournamentSelection, welche die Melodie-

Individuen selektiert.

6.8 Die Rekombination

Der Einstiegspunkt der Rekombination befindet sich innerhalb der abstrakten Klasse
Recombination. Listing 12 zeigt die Methode recombinePopulation fir die Melodie-
Individuen. Innerhalb dieser wird zuerst gepriift, ob der iibergebene Parameter, die Me-
lodiepopulation, eine gerade Anzahl an Individuen besitzt (Z. 6-9), da nur dann jeweils
zwei Chromosomen rekombiniert werden kénnen. Ist die Bedingung gegeben, entschei-
det weiter die Rekombinationswahrscheinlichkeit dariiber, ob die Gene der momentan
betrachteten Elternindividuen rekombiniert werden (Z. 16-21). Andernfalls werden diese
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unverdndert Teil der nachsten Generation (Z. 22-25).

public abstract class Recombination {
public static final double RECOMBINATION_RATE = 0.75;

public MelodyIndividual[] recombinePopulation(MelodyIndividual []
population) {
if (population.length % 2 != 0) {
throw new IllegalArgumentException("The population must
consist of an even number of individuals.");
}
MelodyIndividual [] nextGeneration = new MelodyIndividuall
population.length];
/* Fuer die Population mittels der Rekombinationswahrschein-
lichkeit bestimmen, ob je zZwei Individuen rekombiniert werden
sollen */
for(int i = 0; i < population.length - 1; i += 2) {
if (Math.random() <= RECOMBINATION_RATE) {
MelodyIndividual [] children = new MelodyIndividual [2];

children = recombine (population[i], population[i + 1]);
nextGeneration[i] = children[0];
nextGeneration[i + 1] = children([1];
}
else {
nextGeneration[i] = population[i];
nextGeneration[i + 1] = population[i + 1];
}
}
return nextGeneration;
}
/] ...

}

Listing 12: recombine Population-Methode fiir die Melodie-Individuen innerhalb der ab-
strakten Klasse recombination.

Sollen die beiden Eltern-Individuen rekombiniert werden, so wird der Algorithmus der
entsprechenden Rekombinationsvariante mittels des Aufrufs der recombine-Methode (Z.
18) gestartet. Das Ein-Punkt-Crossover fiir die Individuen innerhalb des Violinschliissels
ist im folgenden Listing 13 codiert.

public class OnePointCrossover extends Recombination {

@0verride

protected MelodyIndividual[] recombine(MelodyIndividual parentl,
MelodyIndividual parent2) {
// Kreuzungsstelle ermitteln
int crossingPoint = getCrossingPoint (parentl, parent2);
ArraylList<Gene> genesChildl = new ArraylList<Gene>();
ArrayList<Gene> genesChild?2 new ArrayList<Gene>();
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Gene geneChildl null;

Gene geneChild2 = null;

// Gene gemaess des Eins-Punkt-Crossover rekombinieren

for(int i = 0; i < crossingPoint; i++) {
geneChildl = buildGene (parentl, geneChildl, 1i);
genesChildl.add (geneChildl);
geneChild2 = buildGene (parent2, geneChild2, 1i);
genesChild2.add(geneChild2);

}

for(int i = crossingPoint; i < parent2.getGenes().size(); i++){
geneChildl = buildGene (parent2, geneChildl, 1i);
genesChildl.add(geneChildl);

}

for(int i = crossingPoint; i < parentl.getGenes().size(); i++){
geneChild2 = buildGene (parentl, geneChild2, 1i);
genesChild2.add (geneChild2);

}

// Kinder mit den entstandenen DNS erzeugen und zurueckgeben

MelodyIndividual childl = new MelodyIndividual (genesChildl);

MelodyIndividual child2 = new MelodyIndividual (genesChild2);

MelodyIndividual [] children = new MelodyIndividual [2];

children[0] = childil;

children[1] = child2;

return children;

}
/] ...
}

Listing 13: recombine-Methode innerhalb der One PointCrossover-Klasse, die das Ein-
Punkt-Crossover implementiert.

Zu Beginn wird mit Hilfe des Aufrufs der Methode getCrossingPoint in Zeile 6 der
Kreuzungspunkt bestimmt. Dieser wird innerhalb des kiirzeren DNS-Strings beider El-
tern ermittelt, sodass der Wert nicht auflerhalb der Lange der Erbinformation eines der
beiden Individuen liegt. Nun werden die Gene in geméfl des beschriebenen Verfahrens
in dem Kapitel Ein-Punkt-Crossover neu zusammengefiigt (Z. 12-25), sodass mittels
den entstandenen DNS zwei neue Kinder erzeugt (Z. 29f.) und zuriickgegeben werden
konnen.

6.9 Die Mutation

Der Mutationsschritt beginnt in der in Listing 14 abgebildeten Klasse Mutation. Die
Methode mutate Population, welche hier fiir die Melodie-Individuen codiert abgebildet
ist, betrachtet jedes einzelne Gen eines jeden Individuums der als Parameter iiberge-
benen Melodiepopulation und entscheidet, ob es mutiert wird oder nicht (Z. 8-22). Die
Mutationswahrscheinlichkeit ist als Konstante der Klasse definiert (Z. 2). Nachdem die
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Entscheidung und der Ablauf der Mutation fir alle Gene eines Chromosoms abgeschlos-
sen ist, wird ein neues Melodie-Individuum mit der gewandelten DNS erzeugt (Z. 24).
Abschlieflend liefert die Methode eine mutierte Population derselben Grofle, wie die der
anfangs tibergebenen Generation, zurtick.

public abstract class Mutation {
public static final double MUTATION_RATE = 0.01;

public MelodyIndividual [] mutatePopulation(MelodyIndividual []
population) {
MelodyIndividual [] mutatedPopulation = new MelodyIndividual
[population.lengthl];
for(int i = 0; i < population.length; i++) {
ArraylList <Gene> mutatedGenes = new ArrayList<Gene>();
// Jedes einzelne Gen des Individuums wird betrachtet
for(int j = 0; j < population[i].getGenes().size(); j++) {
// Das Gen mit der Wahrscheinlickeit von 1% mutieren
if (Math.random() <= MUTATION_RATE) {
Gene mutantGene = mutateGene (population[i]
.getGenes () .get (j));
mutatedGenes.add(j, mutantGene);

}
else {
mutatedGenes.add(j, population[i].getGenes ()
.get(3));
}
}
// Neues Individuum mit den mutierten Genen erzeugen
mutatedPopulation[i] = new MelodyIndividual (mutatedGenes);
}
return mutatedPopulation;
}
// ...

3

Listing 14: mutate Population-Methode fiir die Melodie-Individuen in der abstrakten
Klasse Mutation.

Soll ein Gen mutiert werden, so findet die gleichverteilte Mutation selbst innerhalb der
Klasse MelodyUniformMutation, bzw. fiir die Akkord-Individuen in ihrer dafiir ent-
sprechenden Klasse statt. Listing 15 stellt die mutateGene-Methode innerhalb ersterer
dar. Diese ruft beginnend die beiden Methoden mutate Note und mutate Duration auf
(Z. 4-5), innerhalb welcher das explizite Verhalten der Verdnderung implementiert ist.
Wichtig anzumerken ist, dass mutate Duration nicht fiir Akkord-Individuen implemen-
tiert ist, da diese immer Tondauern einer halben Note besitzen. Das gewandelte Gen
liegt danach als String vor und wird so weiterverarbeitet (Z. 6f.), dass letztlich ein neu-
es Gen-Objekt erzeugt werden kann (Z. 9-11). Dieses wird in Zeile 12 zurtickgegeben.
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@0verride
protected Gene mutateGene (Gene gene) {
// Notenhoehe und Tondauer mutieren und konkatenieren

String mutantCode = mutateNote(gene) + mutateDuration(gene
.getDuration());
String[] mutantElements = GeneHandler

.getGeneElementsSeparately (mutantCode);

// Mutiertes Gen-0Objekt erzeugen und zurueckliefern

Gene mutant = new Gene(mutantElements [0],
Integer.parselnt (mutantElements [1]), mutantElements [2],
mutantElements [3]);

return mutant;

Listing 15: mutateGene-Methode in der Klasse MelodyUni formMutation.

Weiter interessant ist die exakte Implementierung der mutateGene-Methode. Diese ist
fiir beide Individuum-Arten ziemlich dhnlich und unterscheidet sich lediglich in den de-
finierten Grenzen des giiltigen Bereichs fiir die Tondauern, da beide einen verschiedenen
aufweisen.

Listing 16 bildet die Methode fiir ein Melodie-Individuum ab. Im ersten Schritt wird
die Tondauer des tibergebenen Gens entfernt (Z. 3f.) und der entsprechende Tonhdhen-
Integer-Wert wird mittels der Hilfsklasse GeneHandler ermittelt (Z. 5f.). Nun wird in
Zeile 8 der Summand randomisiert erzeugt. Das Zufallsintervall entspricht der doppelten
Grofle des Tonhohenumfangs der jeweiligen Individuum-Art, gleichverteilt in den nega-
tiven und positiven Wertebereich. Hier wird damit eine Zufallszahl aus dem Intervall
[—36, 36] bestimmt. Die Summe des Summanden und dem Tonhoéhenwert wird berech-
net (Z. 9) und auf die Giltigkeit bzgl. der 36 Tonhohen uberprift, sodass bei einem
Wert auflerhalb des Bereichs die beiden letzten Schritte solange wiederholt werden, bis
der definierte Rahmen eingehalten ist (Z. 12-15). Abschliefend wird der Zahlenwert der
Tonhohe in einen String umgewandelt (Z. 16f.) und als Ergebnis zuriickgegeben (Z. 18).

private String mutateNote (Gene gene) {
// Die Tondauer von dem GeneString entfermnen

String noteWithoutDuration = GeneHandler
.trimGeneStringByDuration (gene.getGeneString ());
int noteValue = GeneHandler

.getNoteDirectionValue (noteWithoutDuration, false);
// Summanden zufaellig ermitteln
int summand = (int) (Math.random() * 72) + (-36);
int mutantValue = noteValue + summand;
/* Zufaelligen Summanden solange suchen, bis die mutierte
Tonhoeheinnerhalb des gueltigen definierten Bereichs liegt x*/
while (mutantValue > 35 || mutantValue < 0) {
summand = (int) (Math.random() * 72) + (-36);
mutantValue = noteValue + summand;
}

String mutantCode = GeneHandler
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.getNoteByDirectionValue (mutantValue, false);
return mutantCode;
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Listing 16: mutate N ote-Methode in der Klasse MelodyUni formMutation.

6.10 Individuen als Musikstiick horen

Nachdem der GA im Gesamten beendet ist, ist es interessant zu horen, wie die erzeug-
ten Individuen klingen. Dafiir ist die Hilfsklasse MusicHandler implementiert. Diese
codiert eine Reihe an Methoden, um die Chromosomen mittels ,,JFugue“ als Musik-
stiick abspeichern und spielen zu kénnen.

Das Listing 18 zeigt mit der Methode createGeneticAlgorithm Result Music, wie dieser
Prozess, fiir die Melodie-Individuen gemeinsam mit den Dreiklangen erklingend, aus-
sieht. Zu Beginn wird ein Pattern-Objekt erstellt, welchem dann in der ersten Stimme
die DNS als String des fittesten Individuums der Melodie-Endpopulation und in der
zweiten dieselbe der Akkorde hinzugefiigt wird (Z. 4-6). Innerhalb des try-Blocks wird
dann versucht das Muster in der MIDI-Datei ,,Endpopulation.mid*“ zu speichern (Z.
11f.), sodass diese Datei letztlich abgespielt werden kann (Z. 16f.).

public static void createGeneticAlgorithmResultMusic () {

/] ...

Pattern lastPattern = new Pattern();
lastPattern.add("V0O " + lastBestMelodyIndividualDna);
lastPattern.add("Vl " + lastBestChordIndividualDna);

try {
/] ...

// Pattern in MIDI-Files speichern
MidiFileManager.savePatternToMidi (lastPattern,
new File("Endpopulation.mid"));

// MIDIs abspielen
playMidiDirectly (new File ("Endpopulation.mid"),
"Endpopulation.mid");
}
catch (Exception e) {
System.out.println("Error when saving to MIDI file");
}
}

Listing 17: Methode createGeneticAlgorithm Result Music der Klasse MusicHandler.

In der playMidi Directly-Methode derselben Klasse ist der Code fiir das eigentliche Ab-
spielen des Musikstiickes implementiert. Anfangs wird mittels der als Parameter iiber-
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gebenen MIDI-Datei ein Sequenz-Objekt erzeugt (Z. 4). Das Objekt player spielt dann
diese Sequenz (Z. 6).

public static void playMidiDirectly(File file, String fileName) throws
I0Exception, InvalidMidiDataException{
System.out.println("Now playing: " + fileName);
Sequence sequence = MidiSystem.getSequence (file);
Player player = new Player ();
player.play(sequence);

Listing 18: Methode playM1idiDirectly in der Klasse MusicHandler.

Einige der hier erzeugten Anfangs- und Endpopulationen sind im Anhang beispielhaft
in der Notenschrift dargestellt.
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7 Evaluation

Das Kapitel der Evaluation dient dazu die getroffenen Entscheidungen bzgl. der Parame-
terwerte zu bewerten und zu begriinden. Dafiir werden schrittweise die unterschiedlichen
Ergebnisse basierend auf den vorgenommenen Einstellungen betrachtet, sodass abschlie-
Bend ein Gesamturteil entsteht.

Final wird evaluiert, inwiefern die Generierung eines Musikstiickes erfolgreich ist.

7.1 Parametereinstellungen

Der implementierte GA weist eine Reihe veranderbarer Parameter auf. Alle Parameter-
einstellungen verfolgen das in Kapitel 5.1 beschriebene Gesamtziel.

Als erstes ist eine Populationsgrofe fiir die Erzeugung der Anfangspopulation zu wéhlen.
Diese multipliziert mit dem Parameter der Generationenanzahl, ergibt die Gesamtan-
zahl an erzeugten Individuen wiahrend eines Durchlaufs des Algorithmus. Des Weiteren
ist es moglich, die drei Parameter Elitengrofie, Rekombinations- und Mutationswahr-
scheinlichkeit innerhalb der verschiedenen Phasen der Implementierung zu verédndern.

7.1.1 Populations- und GenerationengroB3e

Der erste Parameter, die Populationsgrofie, wird bereits in der Initialisierungsphase der
Anfangspopulation benotigt. Genauso muss beginnend festgelegt werden, wie viele Ge-
nerationen der GA durchlaufen soll.

Um den Einfluss der beiden Parameter Population und Generation auf den Verlauf des
Algorithmus bzgl. der Fitnesswerte iiberpriifen zu kénnen, werden zunéchst einige Vor-
aussetzungen dargelegt. Zum einen werden nur diese beiden Werte variiert, alle anderen
moglichen Einstellungen, wie z. B. die Rekombinationswahrscheinlichkeit, bleiben un-
verandert entsprechend den Werten des Kapitels Entwurf eines genetischen Algorithmus
zur Musikkomposition. Zum anderen werden die Werte fiir die bessere Vergleichbarkeit
lediglich so verdndert, dass immer dieselbe Gesamtzahl an Individuen erzeugt wird.
Anfangs werden die Werte der Populationsgrofie auf 1.000 Individuen und die der Ge-
nerationenzahl auf 500 fix gesetzt. Damit werden insgesamt 500.000 Individuen pro Art
erzeugt. Vergleichend dazu werden die Zahlen im néchsten Schritt dem jeweils anderen
Parameter zugeordnet.

Die untenstehenden Liniendiagramme 16 und 17 zeigen die Auswirkungen des Genann-
ten in direkter Gegeniiberstellung. Die Werte stellen hierbei jeweils das arithmetische
Mittel iiber zehn Durchldufe des GA hinweg dar.

Vergleichend festzustellen ist, dass sich die Giiterwerte der Melodie-Individuen relativ
unabhangig von den getroffenen Einstellungen verhalten. Ob nun die Gesamtpopulation
von 500.000 Individuen durch eine groflere Populationsgrofie oder eine solche Genera-
tionenanzahl erreicht wird, hat keinen bedeutsamen Einfluss auf die erste Stimme. Der
maximale Fitnesswert, durchschnittlich betrachtet, beginnt bei einem Wert von etwa 0.5
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und steigt bis hin zu 0.95. Die Werte der besten Melodie-Individuen der jeweiligen Gene-
ration sind etwas hoher, was hauptsachlich bei kleinen Generationenzahlen bemerkbar
ist.

Die Fitnesswerte der Akkord-Individuen stellen einen deutlicheren Unterschied abhén-
gig der Parametergrofien dar. Bei einer hoheren Populationszahl und einer dafiir nied-
rigeren Generationenanzahl weisen die fittesten Chromosomen bereits zu Beginn eine
nennenswertere Giite auf. Die besten Individuen haben statt eines Anfangswertes von
0.43 und eines Endwertes von 0.77 nun Giitewerte um 0.47 und 0.85. Wéhrend sich
dieser Aspekt bei der betrachteten durchschnittlichen Akkord-Fitness hier noch nicht
bemerkbar macht, ist spatestens ab etwa der Generation 50 auch hier eine deutliche
Optimierung festzustellen. Anstatt eines Endwertes von etwa 0.76, haben die Chromo-
somen hier nun eine durchschnittliche Fitness um 0.83 herum.

Abbildung 16: Fitnessverlauf bei einer Populationsgréfie von 500 und einer Generatio-
nenzahl von 1.000.

50,55
c 05
= 045
0,4
0,35
0,3
0,25
0,2
0,15
0,1
0,05
0

H O LN ANDOUMNMONTT AN NDDOMONT IO ANDNDOMNMONTT 0NNV MmO

N WNOWOMUWOUOAOASTSN~NAOAANLNNNOMUWVWOOAST OAOANSTNONWMO-TAMN OO AN O

‘—1‘—c‘—c‘—1NNNNmmmqqqqmmmmwwml\l\l\l\oooooooommmg

Generation

== Durchschnittliche Melodie-Fitness ==@==Beste Melodie-Fitness

Durchschnittliche Akkord-Fitness «=@==Beste Akkord-Fitness

o8



Abbildung 17: Fitnessverlauf bei einer Populationsgréfie von 1.000 und einer Generatio-
nenzahl von 500.
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Im Gesamten ergibt sich, dass die Einstellung einer kleineren Generationenzahl und
dafir einer groferen Population lediglich einen positiven Effekt auf die besten Akkord-
Individuen ausiibt und in keiner Weise die Werte negativ verdndert. Eine grofiere Va-
riabilitdt direkt zu Beginn des Algorithmus wirkt sich damit positiv auf die Giite aus.
AuBerdem ist aufféllig, dass der GA bei beiden Arten bereits nach wenigen Generationen
keine verbesserten Ergebnisse mehr liefert und dass die durchschnittliche Fitness dann
ahnlich oder gleich der besten Giite ist. Dies lasst auf eine mangelnde Variabilitat in der
Population schlieflen.

Um nun die obigen Mangel in die richtige Richtung hin zu korrigieren, wird in der Gra-
fik 18 die bisher systematische Anzahl an erzeugten Individuen pro Art von 500.000
nun in die Faktoren der Populationsgrofie von 10.000 und der Generationenzahl von 50
aufgeteilt. Die Verzehnfachung des ersten Parameters fiithrt direkt zu Beginn eine gro-
Bere Variabilitat ein. Gleichzeitig fallen mit der Betrachtung weniger Generationen die
Ergebnisse ohne eine bedeutende Verbesserung weg.
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Abbildung 18: Fitnessverlauf bei einer Populationsgréfie von 10.000 und einer Genera-
tionenzahl von 50.

Des Weiteren interessant ist der Vergleich der Fitness beider Arten miteinander. Deut-
lich ist, dass die durchschnittliche Giite der Akkorde wesentlich schlechtere Werte liefert
als die der Melodie-Chromosomen. Gleichzeitig erzielt die zweite Stimme jedoch stel-
lenweise auch bessere beste Werte, bezogen auf Abbildung 18. Der Abstand zwischen
den durchschnittlichen und besten Werten ist damit bei den Akkorden wesentlich gro-
Ber. Dies ist mit dem Vergleich der Bewertung der einzelnen Fitnessmerkmale beider
Stimmen zu erkléren. Zwar liegen die Ergebnisse der Merkmale beider Arten innerhalb
des Intervalls 0.0, 1.0], doch die Melodie-Eigenschaften konnen im Gegensatz zu denen
der Akkorde zu jedem Berechnungszeitpunkt beliebige Werte annehmen. Die Akkord-
Merkmale werden geméfl des Kapitels 5.4 nur mit einem von maximal drei verschiedenen
Werten bewertet. Die moglichen Zahlen sind hierbei 0.0, 0.5 und 1.0. Im Falle des Merk-
mals Verschiedene Noten entfillt sogar die mogliche Bewertung mit 0.5. Zwischenwerte
von z. B. 0.9 sind hier noch nicht moéglich, was hingegen bei einer Melodie bereits funk-
tioniert. Als Folge weisen die Akkorde stiarkere Extrema entweder in die bessere oder
schlechtere Giiterichtung auf. Zu Beginn besteht die Akkordpopulation somit aus iiber-
wiegend eher schlechter bewerteten Individuen. Unter ihnen miissen sich gleichzeitig
aber auch einige sehr gute Dreiklange bewegen, was der hohe beste Fitnesswert bereits
zu Beginn bei Generation 1 sowie die Tatsache der schnellen Verbesserung innerhalb
weniger Generationen der durchschnittlichen Fitness aussagen.

7.1.2 Rekombinationswahrscheinlichkeit

Die Rekombinationswahrscheinlichkeit ist ein weiterer Faktor mit einem starken Einfluss
auf die Fitness der Individuen. Auf den Ergebnissen des vorherigen Kapitels 7.1.1 ba-
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sierend, soll nun die getroffene Entscheidung der verwendeteten Wahrscheinlichkeit von
0.75 fiir eine Rekombination beurteilt werden, welche das Mittel des in der Literatur
empfohlenen Bereichs darstellt. [23, S. 129-130]

Orientiert an der Literaturrichtlinie wird das Verhalten des implementierten GA fiir
Wahrscheinlichkeiten innerhalb des Intervalls [0.5,1.0] in 0.1 Schritten und zusatzlich
fiir die verwendete Wahrscheinlichkeit von 0.75 tiberpriift, womit zum einen der empfoh-
lene Bereich betrachtet wird, zum anderen Werte, die sich auflerhalb dieses befinden. Es
wird jeweils der beste Glitewert der Individuen-Art der Generation tiber zehn Durchlaufe
hinweg in Abhéngigkeit von der Rekombinationswahrscheinlichkeit berechnet. Relevant
ist die Fitness der letzten Generation 50. Die folgende Tabelle 6 stellt die Ergebnisse
der Melodie- und Akkord-Chromosomen gegeniibergestellt dar. Alle Werte sind auf vier
Dezimalstellen gerundet.

Rekombinationswahrscheinlichkeit | Beste Melodie-Fitness | Beste Akkord-Fitness
0.5 0.9702 0.9702
0.6 0.9711 0.9711
0.7 0.9715 0.9715
0.75 0.9709 0.9709
0.8 0.9710 0.9710
0.9 0.9708 0.9708
1.0 0.9707 0.9707

Tabelle 6: Beste Fitnesswerte der Generation 50 in Abhéngigkeit der Rekombinations-
wahrscheinlichkeit.

Auffillig ist zu Beginn, dass die Fitnesswerte beider Individuen-Arten dieselben sind fiir
alle sieben tiberpriften Wahrscheinlichkeiten. Damit sind die Ergebnisse der Melodie
und der Akkorde im Endeffekt gleichwertig, unabhéngig von den Giitewerten der Indi-
viduen der einzelnen Art in der entsprechenden Startpopulation.

Des Weiteren ist die Wirkweise der Wahrscheinlichkeit auf die Giite erkennbar. Obwohl
die Veranderungen der Fitnesswerte lediglich ab dem Tausendstellbereich stattfinden,
ist diese zu beachten. Die Werte steigen vom Anfang bis einschliellich zur Wahrschein-
lichkeit von 0.7 an, wonach diese erneut stets schrittweise fallen, wird der Wert von
0.75 auflen vor gelassen. Laut der Daten erreicht ein Individuum damit den maximalen
Fitnesswert von 0.9715, wenn der Rekombinationsoperator ein solches mit einer 70 pro-
zentigen Wahrscheinlichkeit rekombiniert.

Die Wahl der Mitte aus dem literaturempfohlenen Bereich von 75% ist weiter nicht der
optimale Wert. Es ist bemerkbar, dass dieser sogar eine schlechtere Fitness liefert als der
direkt folgende Wert 0.8. Allerdings bewegt sich hier der Unterschied lediglich im Zehn-
tausendstelbereich und wird deshalb nicht weiter beachtet. Gleichzeitig ist die getroffene
Entscheidung aber auch nicht die schlechteste, betrachtet man bspw. die Ergebnisse des
Wertes 0.5.

Zusammenfassend ist somit festzuhalten, dass die 75 prozentige Rekombinationswahr-
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scheinlichkeit ein guter Orientierungspunkt ist, allerdings besser durch einen leicht nied-
rigeren Prozentsatz wie dem von 70% ersetzt werden sollte, um bessere Fitnesswerte zu
erzielen.

7.1.3 Mutationswahrscheinlichkeit

Der zweite Operator, die Mutation, wird nun evaluiert. Der implementierte Algorithmus
arbeitet mit einer Mutationswahrscheinlichkeit von 1%, was der oberen Grenze der in
der Literatur empfohlenen Wahrscheinlichkeit entspricht. [13, S. 11] Die anderen Para-
meterwerte bleiben wie gehabt unverandert.

Um zu iiberpriifen, wie gut die getroffene Wahl gegeniiber niedrigeren der im empfoh-
lenen Intervall liegenden Wahrscheinlichkeiten ist, ist die untenstehende Tabelle erstellt
worden. Zusatzlich werden die Ergebnisse der halbierten, bzw. verdoppelten, unteren,
bzw. oberen beschriebenen Grenzen untersucht. Nach demselben Prinzip wie im vorheri-
gen Kapitel 7.1.2 sind die besten Fitnesswerte hier berechnet worden. Es wurde lediglich
anstelle der Rekombinationswahrscheinlichkeit die der Mutation variiert.

Mutationswahrscheinlichkeit | Beste Melodie-Fitness | Beste Akkord-Fitness

0.0005 0.9705 0.9705

0.001 0.9712 0.9712
0.0025 0.9706 0.9706

0.005 0.9701 0.9701
0.0075 0.9706 0.9706

0.01 0.9706 0.9706

0.02 0.9705 0.9705

Tabelle 7: Fitnesswerte der Generation 50 in Abhéngigkeit der Mutationswahrschein-
lichkeit.

Genauso wie bereits in der Tabelle 6 sind auch hier die Fitnesswerte beider Arten die-
selben und die Unterschiede der verschiedenen Mutationswahrscheinlichkeiten bewegen
sich ebenso maximal im Tausendstelbereich.

Ein explizites Schema nach dem die Giitewerte zustande kommen, ist nicht zu erken-
nen. Auffallig ist aber, dass die beiden Werte, welche das literaturempfohlene Intervall
nicht mehr einschliefit, dieselbe zweitniedrigste Fitnesszahl von 0.9705 erzielen. 0.9701
ist die schlechteste ermittelte Fitness bei der mittleren Wahrscheinlichkeit von 0.005.
Das beste Ergebnis erreicht hingegen die 0.1 prozentige Mutation. Geméafl der Daten ist
damit nicht die gewahlte obere Intervallgrenze von 1%, sondern die unterste von 0.1%
die erfolgversprechendste Mutationswahrscheinlichkeit.
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7.1.4 ElitengroBe

Die Elitengrofle ist bewusst, wie in Kapitel 5.5 beschrieben ist, gewahlt. Nichtsdesto-
weniger ist es interessant, das Verhalten des GA in Bezug auf die Fitness der besten
Individuen beider Arten der letzten Generation 50 zu untersuchen.

In der Tabelle 8 sind dafiir die entsprechenden Giiteergebnisse fiir ein Elite-Chromosom
weniger und eins mehr als die gewéhlte Anzahl von 2 gegeniibergestellt. Zu beachten ist
hierbei, dass die gesetzte Populationsgrofie von 10.000 Individuen pro Art entsprechend
angepasst werden muss. Die Summe der Eliten addiert mit der Populationsgréfie muss
stets eine gerade Zahl sein, was der Entwurf des GA voraussetzt. Zuséatzlich muss diese,
der Vergleichbarkeit halber, gleich dem Wert 10.002 entsprechen, sodass die Parameter-
groffen geméfl des Abschnittes 7.1.1 weiter eingehalten werden konnen. Konkret ist die
Populationsgrofie damit 10.001 grofl, wenn nur es nur ein Elite-Individuem gibt, 9.999
grofl wiederum bei drei Eliten.

Elitengrofle | Beste Melodie-Fitness | Beste Akkord-Fitness
1 0.9711 0.9711
2 0.9706 0.9706
3 0.9704 0.9704

Tabelle 8: Fitnesswerte der Generation 50 in Abhangigkeit der Elitengrofe.

Als erstes sind erneut die Tatsache derselben Fitnesswerte beider Arten, sowie die mini-
malen Anderungen anzumerken. Weiter interessant ist, dass die Giitewerte mit steigen-
der Elitengrofle sinken. Den Werten nach ist damit die iibliche empfohlene Elitengrofie
von 1 am besten geeignet.

7.2 Bewertung aller getroffener Entwurfsentscheidungen

Nachdem nun die fiinf Parameter, zwei in Kombination und drei unabhéngig voneinan-
der, iiberpriift sind, ist es abschlieend sinnvoll diese gemeinsam im Algorithmus arbei-
tend zu beurteilen. Weiter soll entschieden werden, ob die Entwurfsentscheidungen bzgl.
des implementierten GA bereits optimal sind oder sich verbessern lassen.

Konkret stellt die Grafik 18 bereits die Ergebnisse der Fitnesswerte des bestehenden Al-
gorithmus dar. Die beste Kombination der Populationsgrofie und Generationenzahl ist
hier vereint implementiert. Die anderen Parameterwerte sind an dieser Stelle noch die
entsprechenden Werte der Unterkapitel von 5. Diese erwiesen sich nach den vorherigen
Uberpriifungen als nicht optimal.

Liefern nun die einzelnen besten Parameterwerte ebenso gemeinsam eine bessere Fit-
ness der Individuen? Um dies zu tberpriifen, sind die finalen Werte der Giite mit den
jeweiligen optimalen Parameterwerten gemafl der Kapitel 7.1.2, 7.1.3 und 7.1.4 erneut
gemittelt iber zehn Durchldufe berechnet und grafisch dargestellt. Zu beachten ist an

63



dieser Stelle, dass die Populationsgréfie um ein Individuum, bedingt durch die reduzierte
Elitenzahl, vergrofert ist, womit sich der in Abschnitt 7.1.1 erfolgversprechendste ermit-
telte Parameterwert verandert. Allerdings sollte diese Verdnderung geméafl der dortigen
Feststellungen lediglich einen positiven Effekt auf den Algorithmus ausiiben, sodass die-
ser Aspekt nicht weiter relevant zu beachten ist.
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Abbildung 19: Fitnessverlauf bei einer Populationsgrofie von 10001, einer Generationen-
zahl von 50, der Rekombinationswahrscheinlichkeit von 0.7, der Mutati-
onswahrscheinlichkeit von 0.001 und der Elitengréfie von 1.

Im Vergleich beider Liniendiagramme miteinander sind die Fitnesswerte der Melodie-
Individuen unverandert. Sowohl die durchschnittlichen als auch die besten Werte haben
sich nicht verbessert, allerdings positiv anzumerken ebenso nicht verschlechtert. Die
Einstellungen bzgl. der Parameter sind in Bezug auf die erste Stimme somit nicht ge-
winnbringend.

Die Fitnesswerte der Akkord-Individuen hingegen haben sich leicht verandert, allerdings
vorweggenommen, nicht unbedingt in die geplante Richtung. Direkt zu Beginn bei der
ersten Generation ist zu erkennen, dass die beste Giite der zweiten Stimme jetzt schlech-
ter ist, als zuvor, mit einem Wert von nur noch 0.7 anstatt etwa 0.79. Die Dreiklange sind
nun niedriger bewertet als die besten Melodie-Individuen, was vorher der umgekehrte
Fall war. Im Verlauf der Generationen wird diese anfangs schlechtere Giite wieder wett
gemacht. Die Ergebnisse der Generation 50 der besten Akkorde beider Grafiken sind
identisch. Die durchschnittliche Fitness betrachtet ist ebenso der Anfangswert derselbe.
Positiv ist dann wiederum die minimal bessere Gilite dieser in der letzten Generation.
Hier entspricht diese dem Wert der besten Akkord-Chromosomen, an Stelle leicht unter
diesen zu liegen, wie zuvor.

Generell entsprechen die Ergebnisse mit den neuen Parametern nicht den Erwartungen.
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Anstatt als Minimum die besten Giitewerte der beiden Arten zu optimieren, was die ver-
schiedenen Parameter im einzelnen bereits erreicht haben, sind diese unverdndert. Nur
die durchschnittliche Akkord-Fitness weist jetzt geringfiigig bessere Giitewerte auf. Das
bedeutet, dass in der letzten Generation nun mehr gute Dreiklange als zuvor vorhan-
den sind. Weiter wurde aber mit der Reduzierung sowohl der Rekombinations- als auch
Mutationswahrscheinlichkeit die Akkord-Population der ersten Generation verschlech-
tert. Die hier nicht auler Acht zu lassende schlechtere Fitness der zweiten Stimme lésst
auf anfangs zu wenig gewinnbringende Rekombinationen, welche wenige, aber erfolglose
Genverdnderungen durch die Mutation durchliefen, schlielen. Die erniedrigte Elitenan-
zahl bt hingegen auf diese Tatsache keinen Einfluss aus. Auflerdem ist anhand der
Daten generell kein negativer Einfluss der veranderten Elitengrofle festzustellen, denn
der Nachteil des Elitismus, eine Dominanz der besten Individuen in einer der beiden
Generationen, ist nicht erkennbar, was durch die Erniedrigung anstelle der Erhchung
der Anzahl durchaus zu erwarten war.

Final festzuhalten ist somit, dass der implementierte GA mittels der anfanglichen Pa-
rameterwerte besser arbeitet als mit der Kombination aller separat ermittelter Parame-
terwerte. Die verschiedenen Parameter wirken damit zusammen und kénnen nicht wie
vorgenommen vollstandig im Alleingang untersucht werden.

7.3 Bewertung der erzeugten Musikstiicke

Neben den Parametereinstellungen ist auflerdem die Evaluierung des eigentlichen Ziels,
dem Erzeugen eines Musikstiickes, interessant. Es soll bewertet werden, inwiefern der
GA erfolgreich eine kurze Musik, geméfl der in Kapitel 5.4 definierten Merkmale, aus
einer zuféllig generierten Anfangspopulation erzeugt.

Dafiir werden folgend das Musikstiick bestehend aus dem besten Melodie- und Akkord-
Individuen der Anfangspopulation mit denselben der Endpopulation, also der Individuen
der Generation 50, verglichen. Die Codierung der vier betrachteten Individuen sieht
zunéchst wie folgt aus:

Anfangsmelodie-Codierung. Gi6w Ciow Giow Cow Fow
Anfangsakkord-Codierung. EbSh+FEvjh+FE4h Fi3h+Djh+F/h
Endmelodie-Codierung. F5q F5q F5q F5q F5q Foq Fbq F5q Foq F5q Ci6q EboGq
Endakkord-Codierung. By3h+Djh+F/h

Die Abbildungen 20 und 21 stellen die codierten Ergebnisse bestehend aus je zwei Indi-
viduen in der Notenschrift dar.
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Abbildung 20: Musikstiick aus dem besten Individuen je Art der Anfangspopulation.
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Abbildung 21: Musikstiick aus dem besten Individuen je Art der Endpopulation.

Die explizite Bedeutung dieser codierten und dargestellten Noten wird genau in den
Tabellen 9 und 10 verdeutlicht. Anhand der Noten werden namlich die Merkmale der
jeweiligen Individuen-Art berechnet, sodass eine Gegeniiberstellung der Ergebnisse der
Anfangs- zur Endpopulation moglich ist. Die Fitnessmerkmale sind hier gleich der Num-
mer aus Abschnitt 5.4 benannt und die Ergebnisse sind auf maximal vier Nachkommas-

tellen gerundet.

Fitnessmerkmal | Erreichter Anfangsfitnesswert | Erreichter Endfitnesswert
(1) 1.0 1.0
(2) 0.125 0.5
(3) 0.25 0.1818
(4) 1.0 1.0
(5) 0.0 0.8182
(6) 1.0 1.0
Tabelle 9: Ergebnisse der Fintessmerkmale des besten Melodie-Individuums der

Anfangs- und Endpopulation.

Fitnessmerkmal | Erreichter Anfangsfitnesswert | Erreichter Endfitnesswert
(7) 0.0 1.0
(8) 0.0 1.0
(9) 1.0 1.0
(10) 0.25 1.0

Tabelle 10: Ergebnisse der Fintessmerkmale des besten Akkord-Individuums der
Anfangs- und Endpopulation.
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Bei der Betrachtung der Werte ist zunéchst deutlich, dass innerhalb beider Arten die
Anfangswerte, bis auf eine Ausnahme, stets kleiner oder gleich der Endwerte sind. Da-
mit optimiert der Algorithmus die zufalligen Anfangsstiicke im Laufe der Generationen.
Die einzige Ausnahme, bei der keine Verbesserung stattfindet, liegt zwischen den besten
Melodie-Individuen bei dem Merkmal (3)Steigende Konturrichtung vor. Der Ursprungs-
wert von 0.25 sinkt auf 0.1818. Allerdings ist diese Tatsache eine logische Schlussfolge-
rung aus der Verbesserung des Merkmals (5) Wiederholte Tonhéhe, wie es in Kapitel 5.4
beschrieben steht.

Um nun eine Aussage tiber die finalen Fitnesswerte der vier betrachteten Individuen
treffen zu konnen, ist die gewichtete Summe je Individuum berechnet. Die Berechnung
der Anfangs- und Endgiite der Melodien sieht wie folgt aus:

Fo(xg) =1.0-0.254+0.125-0.25 4+ 0.25 - 0.025 + 1.0 - 0.025 + 0.0 - 0.05 + 1.0 - 0.4
= 0.7125

Fo(x5)=1.0-0.25+0.5-0.25+ 0.1818 - 0.025 4+ 1.0 - 0.025 + 0.8182 - 0.05 + 1.0 - 0.4
= 0.8455

Eine Verbesserung der Melodie-Fitness nach dem Durchlaufen des GA ist erkennbar.
Weiter kann das Ergebnis des Endchromosoms zuséatzlich mit der durchschnittlichen
besten Fitness aus der Grafik 18 verglichen werden. Die erzeugte Melodie weist zwar
bereits einen ordentlich hohen Giitewert mit 0.8455 auf, liegt damit jedoch noch unter
der dortigen Zahl von 0.95. Diese liegt somit noch unter dem ermittelten besten Durch-
schnittswert der finalen Melodien. Weiter werden ebenso die Fitnesswerte der Akkorde
berechnet:

F,(z9) =0.0-0.12540.0-0.375 4 1.0 - 0.125 + 0.5 - 0.375
= 0.3125

Fy(zs50) = 1.0-0.125 + 1.0 - 0.375 + 1.0+ 0.125 + 1.0 - 0.375
= 1.0

Die Akkord-Fitness verbessert sich signifikant. Die Diskrepanz zwischen der Giite der zu
Beginn besten zweiten Stimme und dieser finalen ist wesentlich hoher als es bei den Me-
lodien der Fall ist. Erneut ist der Vergleich zur Abbildung 18 herangezogen, sodass diese
Feststellung damit zusétzlich unterstiitzt wird. Im Gegensatz zur Endmelodie erreicht
das Akkord-Chromosom der fiinfzigsten Generation sogar das Optimum mit einem Fit-
nesswert von 1.0. Zusammenfassend ist bei beiden Arten eine deutliche Verbesserung
der finalen Fitness ausgehend von der Anfangsgiite festzustellen. Das bedeutet, dass
der implementierte GA geméfl der getroffenen Definitionen eines guten Musikstiickes
zielfithrend funktioniert.
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8 Fazit und Ausblick

Diese Bachelorarbeit hat sich ausfiithrlich mit der Erstellung eines GA zur Komposition
eines Musikstiickes beschaftigt.

Das Kapitel 4 hat aufgezeigt, welche bisherigen Ansétze, aber auch Herausforderungen
diesbeztiglich existieren. Neben den beschriebenen Codierungsanséitzen, ist der Unter-
schied zwischen einer menschlichen subjektiven und regelbasierten objektiven Fitness-
bestimmung deutlich geworden. Weiter wére es interessant zu untersuchen, ob und wenn
ja, welche anderen Moglichkeiten existieren, eine Fitnessbewertung fiir Musikstiicke oder
auch andere kiinstlerische Bereiche vorzunehmen.

Basierend auf diesen Ansétzen konnte ein eigener GA entworfen und implementiert wer-
den. Die Codierung verwendet einige bereits bekannte Aspekt, wie die in Form eines
Strings. Bereichert wird die bisherige mogliche Herangehensweise mittels der Verwen-
dung ,,JFugues®. Damit ist die erfolgreiche Uberbriickung von der reinen Musik zur Mu-
sikprogrammierung mit wenig Aufwand gelungen. Allerdings ist in dieser Bachelorarbeit
bei weitem noch nicht die gesamte Bandbreite der Programmierbibliothek ausgenutzt
worden, was in Zukunft angegangen werden sollte. Komplexere Musik bestehend aus z.
B. mehreren verschiedenen Instrumenten, unterschiedlichen Tempi oder anderweitigen
musikalischen Feinheiten, kann damit codiert werden.

Gleichzeitig ist die zu tiberwindende Schwierigkeit der algorithmischen Fitnessbewertung
eines Musikstiickes deutlich geworden. Die Relevanz der objektiven Beurteilung hat sich
herauskristallisiert. Genau dieser Aspekt hat einen groflen Fokus bei der Konzeptent-
wicklung erhalten. Mit der Definition verschiedener Regeln, die dann zusammen in einer
gewichteten Summer berechnet werden, ist ein Losungsansatz fiir dieses Problem ent-
wickelt worden. Die Anzahl der betrachteten Merkmale beider Individuen-Arten kann
jedoch noch ausgearbeitet werden, sodass ein grofieres Repertoire verschiedenster Merk-
male existiert, wodurch noch konkreter definiert werden kann, was ein gutes Musikstiick
ausmacht. Zusatzlich wére es hier sinnvoll auch einen engeren Bezug zwischen den bei-
den Arten, der Melodie und den Akkorden, herzustellen. Ein Weg die Gesamtfitness
beider Arten zusammen zu bestimmen wére ebenso sinnvoll. Damit konnte die zweite
Stimme nicht nur als Erweiterung wie bisher, sondern gleichwertig mit der Melodiestim-
me behandelt werden. Eine bessere Harmonisierung beider Stimmen des Musikstiickes
konnte hieraus folgen.

Inwiefern der GA nun gute Ergebnisse im Sinne des Kapitels 5.1 liefert, ist anschlie-
Bend evaluiert worden. Die Gegeniiberstellung der besten Individuen einer beliebigen
Anfangs- und Endpopulation hat deutlich gezeigt, dass das Ziel mit dem vorliegenden
GA erreicht wurde. Im Sinne der definierten Regeln findet eine Optimierung des Aus-
gangsproblems statt, sodass erfolgreich ein kurzes Musikstiick entsteht, welches beim
Horer frohliche Empfindungen auslost.

Allerdings ist genauso nicht auler Acht zu lassen, dass die bisherigen Parameterwah-
len noch zu verbessern sind. Nachdem experimentell die besten Einstellungen bzgl. der
einzelnen unterschiedlichen Parameter unabhangig voneinander getroffen worden sind,
lieferte die Vereinigung aller dieser besten Werte unerwartet keine besseren Individuen,
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sogar schlechtere. Folglich ist das Zusammenspiel aller Parameter relevant. Das Finden
der besten Kombination dieser aller wére eine zukunftsorientierte Moglichkeit, den im-
plementierten GA weiter zu verbessern.

Abschlieflend ist die Komposition eines Musikstiickes mit Hilfe eines GA als interessan-
tes und vor allem breit zu erkundendes Anwendungsgebiet anzusehen. Die bisherigen
Ansétze und Ideen laden dazu ein, das Gebiet weiter zu erforschen. Doch bereits jetzt
ist klar, dass die richtige Vereinigung der drei unterschiedlichen Themengebiete, die der
Biologie, der Kunst und der Informatik etwas asthetisch Wirksames hervorbringen kann
und damit einen enormen Reiz besitzt.
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Anhang

Einige Beispiele fiir erzeugte Anfangs- und Endpopulationen sind hier in der Notenschrift

dargestellt.
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