Komposition von Musik mit
Methoden der Computational
Intelligence

Roman Klinger

Algorithm Engineering Report
TR06-2-008
August 2006

ISSN 1864-4503

Universitat Dortmund
Fachbereich Informatik
Algorithm Engineering (LS 11)
ALGORITHN 44221 Dortmund / Germany
ENGINEERING http://Is11-www.cs.uni-dortmund.de/







UNIVERSITAT DORTMUND //
FACHBEREICH INFORMATIK o

Roman Klinger

Komposition von Musik mit
Methoden der Computational
Intelligence

— Diplomarbeit —

1. Juni 2006

Lehrstuhl 11
Computational Intelligence
Fachbereich Informatik
Universitdt Dortmund

Gutachter:
Prof. Dr. G. Rudolph
Dr. L. Hildebrand

GERMANY - D-44221 DORTMUND







Ausschnitt aus Ludwig von Beethovens Sinfonie Nr. 9, d-moll, op.125
(Beethoven, 1824)






Inhaltsverzeichnis

Abbildungsverzeichnis

Tabellenverzeichnis

Algorithmusverzeichnis

1 Einleitung

I Grundlagen

2 Mathematische Grundlagen

2.1

2.2

2.3

2.4

Markovketten . . . . ... ..
2.1.1 Darstellung . . ... ..
212 Beispiele . . ... ...
2.1.3 Eigenschaften . . . . .. ... .. ..
214 Berechnungen . ... ... ... ... .. .. ... ...
2.1.4.1 Erstellung einer Markovkette . . ... ... ... ... ... ... ... ...
2.1.4.2 Erstellung einer Sequenz aus einer gegebenen Markovkette . . ... ...
Evolutiondre Algorithmen . . . . . . .. .. ... .. . L L
221 Einfihrung . ... ... .
2.2.2 Grundlegende Elemente und Begriffe . . . ... ... ........... ... .. ..
2.2.2.1  Genetische Algorithmen . . . . ... ... ... ... .. ... .. .. ..
2.2.2.2 EBvolutionsstrategien . . . . . ... .. ... .. .. . L o000
2.2.2.3 Evolutiondres Programmieren . . . . ... ... ........ ... .....
2.2.2.4 Genetisches Programmieren . . . . . ... ... .. ... ...........
2.2.3 Elemente der evolutiondren Algorithmen . . . . . ... ... ... ..........
2.23.1 Reprédsentation . . . . ... ... ... . oL L o
2.2.3.2 Initialisierung . . ... ... ... ... o
2.2.3.3 Selektion zur Reproduktion . . ... ... ... ... .. o L L.
2.2.3.4 Rekombination. ... ... ... ... .. .. . .. L o oo
2.23.5 Mutation . . ...
2.23.6 Selektion . . ... ...
2.2.3.7 Abbruchkriterium . . . .. .. ... L
224 Niching . ... ... .
Neuronale Netze . . . ... ... .. ... ... ... ...
2.3.1 Biologische Motivation und grundlegende Umsetzung . . . . . .. ... .. .. ...
232 Perzeptron. . .. ... ... ...
2.3.3 Feedforward-Netze . . . . . . . . . . .. . . L
2.3.3.1  Lernalgorithmus: Backpropagation . . . . ... .. .... ... ... .. ..
2.3.3.2 Lernalgorithmus: Resilient-Propagation . . ... ... ............
23.4 Weitere Netze . . . . . . . . . .

Entscheidungsbaume . . . . . . .. ... .. L L

xiii

XV



Inhaltsverzeichnis

vi

2.4.1  Entscheidungsbaumlernen . . .. ... .. ... ... ... .. .. .. .. ... .. ..
2.4.2 Erweiterungen . ... ... ... ... e
Musikalische Grundlagen
3.1 Darstellung von Tonhthen und Tonldngen in Notenschrift . . . .. ... ... ... ... ..
3.1.1 TonhShen . . . . . . . e
3.1.2 Tonldngen . . . .. ... ...
3.2 Stammtonreihe und Tonleitern . . . . . . . . .. .. ... ..
3.3 Intervalle . . . . . . . L
3.4 Dreiklaingeund Akkorde . . . . . .. . ... .. L Lo
MIDI-Technologie
4.1 Einfuhrung . . . .. ... . .
42 Technologie . . .. .. .. . . ...
4.3 Java ..o e e
4.4 JMUSIC. . . ...
Bisherige Arbeiten
5.1 Interaktive Melodieerzeugung durch genetisches Programmieren . . . . . .. ... ... ..
5.2 Interaktive Erzeugung von Jazzmelodien . . ... ... ... ... ... ... ... ...
5.3 ART-Netze als Fitnessschdtzer. . . . . . . .. .. ... ... . .. . . ...,
5.4 Erzeugung von Jazzmelodien mit automatischer Fitnessbewertung . . . . .. ... ... ..
5.5 Genetisches Programmieren mit automatischer Fitnessbewertung . . . . . .. ... ... ..
5.6 Merkmalsextraktion zur Nutzung in genetischen Algorithmen . ... .. ... ... .. ..
5.7 Ein kiinstliches neuronales Netz als Melodiegenerator . . . ... ... ............
5.8 Interaktive Komposition . . . . ... ... ... .. L L o
5.9 Zelluldare Automaten zur Generierung von Musik . . . ... ... ... ... ... .. ... .
5.10 Interaktive Evolution von Akkorden . . . . . .. ... ... Lo o oo oL

Entwicklung und Implementierung des Systems MusiComp

Uberblick und Systemarchitektur

Repréasentation

7.1 Akkordeund Skalen . . . ... ...

7.2 Représentation eines Individuums . . . . ... ... ... .. . Lo o L oo

7.3 Speicherung von Individuen . . ... ... ... ... .. o o

7.4 Bestimmung der Ahnlichkeit . . . ... ... .. ... ... ... ... ... ...

Initialisierung

8.1 Modelle zur Erstellung des Rhythmus . . . . .. ... ... ... ... ... ... .....
8.1.1 Markovketten . . . ... L
8.1.2 Mustergruppen . . . .. ...
8.1.3 Zufillige Festlegung . . . . .. ... ... .. .. .. L

8.2 Modelle zur Erstellung der Melodiefithrung . . . . ... ... ... ... ... ... .. ...
8.2.1 Relative und absolute Markovketten . . . . .. .. ... .. .. .. .. .. L.
822 RandomWalk . . . ... ... ...
8.2.3 Zufillige Festlegung . . . . . . ... ... ... L

8.3 Vergleich und Bewertung der Initialisierungsverfahren . . . ... ... ... ... ... ...
8.3.1 Initialisierung des Rhythmus . . . . ... ... ... ... ... .. .. .. .. ..



Inhaltsverzeichnis

9

8.3.1.1  Markovketten . . .. ... L
8.3.1.2 Mustergruppen . . . ... ...
8.3.1.3 Zufallige Festlegung . . ... ... ... ... ... .. ... ... ... ...
8.3.2 Erstellung der Melodiefiihrung . . . . . ... ... ... ... ... ... ... ...
8.3.2.1 Relative und absolute Markovketten . . . . ... ... ... .........
83.22 RandomWalk . ... ... ... . .. ...
8.3.2.3 Zufillige Festlegung . . . ... ..... ... ... ... ... ... ... ..
8.3.3 Zusammenfassung . . . . . . ... ...

Operatoren

9.1 Rekombination . . ... .. ... ... e

9.2 Mutation . . . . ... e
9.2.1  Verdnderung der Tonhodhe . . . . . ... ... .. ... ... ... ... ... ...
9.2.2 Strukturelle Verdnderung . . . . .. ... ... L L L L L L
9.2.3 Verdnderung des Rhythmus . . ... ... ... ... ... .. ... .. .. .. ..

9.3 Vergleich und Bewertung der Operatoren . . . . ... ......................

10 Bewertung und Selektion

11

10.1 Merkmalsextraktion . . . . ... .. .. L
10.1.1 TonhShenmerkmale . . . . . ... .. ... .. .. . ...
10.1.2 Tonale Merkmale . . . . . . . . .. . ..
10.1.3 Konturmerkmale . . . . .. ... ... ...
10.1.4 Rhythmische Merkmale . . . . ... ... ... .. ... .. ... .. .. .. .. ...
10.1.5 Mustermerkmale . . . . . ... L
10.1.6 Merkmale bei Akkordwechsel . . . ... ... .. .. ... . oo L.
10.1.7 Betonungsmerkmale . . . . . .. ... ... L L L L

10.2 Bewertung der Individuen . . . . . ... ... L L L oL
10.2.1 Interaktive Bewertung . . .. .. ... ... ... ... L o oo
10.2.2 Neuronale Netze . . . . . . . . . . . . e
10.2.3 Entscheidungsbdume . ... ... .. ... .. .. .. .. .. L o L
10.2.4 Gewichtete Summen und kombinierte Zielfunktionen . ... ... ... .......
10.2.5 Vergleich der verschiedenen Bewertungsfunktionen . . . . ... ... ... ... ...

10.3 Selektion . . . . .. e

Erfahrungen mit verschiedenen Parameterbelegungen

11.1 Diversitiat der Population . . . ... ... ... .. ... L L
11.2 Mutations- und Rekombinationsoperatoren im Kontext . . . . . . ... ... ... ... ...
11.3 Initialisierungsverfahrenim Kontext . . . . . .. ... ... ... ... ... ... ... ...
11.4 Bewertungim Kontext . . . . . ... ... ... . o

12 Zusammenfassung und Ausblick

A

Ubersicht iiber die Bedienungsoberfliche

Konfiguration und Start des Systems

Literaturverzeichnis

Index

131

137

141

149

vii






Abbildungsverzeichnis

2.1
2.2
2.3
2.4
2.5
2.6
2.7
2.8
2.9
2.10
2.11

3.1
3.2
33
34
35
3.6
37
3.8
39
4.1

4.2
43

5.1
5.2
53
5.4

6.1

7.1
7.2
73

8.1
8.2

8.3

8.4

Beispiel fiir Markovketten in Graphdarstellung: Wettervorhersage . . . . . . . ... ... ... 6
Beispiel fiir den Verlauf eines Random Walks. . . . . . ... ... ... ... ... ... ..., 7
Schematische Darstellung von Rekombination . . .. ... ... ... ... ... ... .... 15
Schematische Darstellung von Ein-Punkt-Mutation . . . . ... ... ... ... .. ... .... 16
Schematische Darstellung eines natiirlichen Neurons . . . .. ... ... ... ... ...... 20
Perzeptron . . . . .. ... 22
OR und AND sind linear separierbar, jedoch nicht XOR . . . .. ... ... ... ... .... 23
Aktivierungsfunktionen fiir Multi-Layer-Feed-Forward-Neuronen und ihre Ableitungen. . . 25
Skizzierung eines Multi-Layer-Feed-Forward-Netzes . . . . . . ... ... ... .. ... ... .. 26
Baum zur Entscheidung ob mit dem Fahrrad oder dem Auto zu einem Termin gefahren wird. 30
Entscheidungsbaum entsprechend der Daten in Tabelle2.5 . . . . ... ... ... ... .... 34
Notennamen . . . . . . .. . .. 37
Bassschliissel . . . . . . . . . e e e 37
Klaviatur . . . . ... e 38
Alle zwolf Tone einer Oktave . . . . . . . . ... . . . 39
Ein Klaviersystem, welches zwei Systeme kombiniert. . . . . . ... ... .. ... ... .... 39
Pausen und ithre Langen . . . . ... ... ... ... .. .. ... . 39
Ein System mit %— und eines mit %—Takt ............................... 40
Der Quintenzirkel . . . . . . . . 41
Die Akkorde C-Dur, C-Moll, C-Dur-Septime, C-Moll-Septime . . . . .. ... ... ... ... 42
Beispiel zur Erlduterung des Standard-MIDI-File-Formats . . . . .. ... .. ... ... .... 46
Datenstruktur zur MIDI-Verarbeitungin Java . . . . . ... ... ... ... ... ... ..., 48
Datenstruktur zur MIDI-Verarbeitung injMusic . . . ... ... ... ... ... ... ..., 48
Représentation von einem Schlagzeugstiick bei Burton (1998) . . ... ... ... ... .. .. 53
Die Netzstruktur aus Chen und Miikkulainen (2001) . . . . . . .. ... ... ... ... .... 56
Bedienungsoberfldche des Systems MusicBlox. . . . . ... ... ... ... L 000 57
Bedienungsoberflache des Systems Vox Populi . . . .. ...... ... ... ... ... ..., 58
Uberblick iiber die Architektur der Implementierung . . . . . ... ... ... ......... 62
Représentation eines Individuums . . . . .. ... ... .. o oo o Lo 65
Spezifikation der XML-Datei zur Speicherung eines Individuums als DTD . . . . .. ... .. 65
Beispiel einer XML-Datei zur Speicherung eines Individuums . . . ... ... ... ... ... 66
Beispiel fiir die Erzeugung der Eingabe zur Schitzung einer Markovkette . . . . .. ... .. 68
Markovkette erster Ordnung zur Erzeugung des Rhythmus entsprechend der Beispiele in

Abbildung 8.1 . . . .. 68
Markovkette erster Ordnung zur Erzeugung des Rhythmus entsprechend des ersten Beispiels

inAbbildung 8.1 . . . . .. ... 69

Markovketten zur Melodieerzeugung, geschitzt aus den Beispielen in Abbildung 8.1 . ... 71



Abbildungsverzeichnis

8.5
8.6
8.7

8.8
8.9

8.10
8.11

8.12
8.13

8.14

9.1
9.2
93
9-4
9:5
9.6
9.7
9.8
99
9.10
9.11
9.12
9-13
9-14
9.15
9.16

9.17

10.1
10.2

10.3
10.4

10.5
10.6

10.7
10.8

11.1

Wahrscheinlichkeitsverteilungen zur Initialisierung der Melodiefithrung . . . . . .. ... .. 74
Melodie zur Erzeugung einer Markovkette (Auld Lang Syne (Schottisches Volkslied)) . . .. 76
Beispiele fiir Rhythmen, welche aus Markovketten, die aus der Melodie in Abbildung 8.6

erzeugt wurden, erzeugt wurden. . . . .. ... Lo 77
Beispiele fiir aus der Mustergruppe in Tabelle 8.2 erstellte Rhythmen . . . . . ... ... ... 78
Beispiele fiir zufillig erzeugte Rhythmen mit minimaler Ereignisdauer von 0,25, maximaler

Dauer von 4 und Pausenwahrscheinlichkeit von % ......................... 78
Melodie zur Erzeugung einer Markovkette (Loch Lomond (Schottisches Volkslied)) . .. .. 79
Beispiele fiir Melodien auf der Akkordfolge Am, Dm, E, Am, welche aus relativen Markovket-

ten erzeugt wurden, die aus der Melodie in Abbildung 8.10 erzeugt wurden. . . . . . .. .. 80
Beispiele fiir Melodien auf der Akkordfolge Am, Dm, E, Am, welche aus absoluten Markov-

ketten erzeugt wurden, die aus der Melodie in Abbildung 8.10 erzeugt wurden . . . . . . .. 81
Melodiefiihrungen auf der Akkordfolge Am, Dm, E, Am, die durch einen Random Walk

erzeugtsind . . .. ... 81
Melodieftihrungen auf der Akkordfolge Am, Dm, E, Am, die durch zufillige Festlegung

erzeugt sind (von oben nach unten mit einer Standardabweichung von 0.5, 1 und 3) . . . .. 81
Eltern der Beispiele fiir Rekombination in Abbildung 9.2und9.3 . ... .. ... ... .... 83
Beispiel fiir die Anwendung von Ein-Punkt-Rekombination. . . . .. ........... ... 84
Beispiel fiir die Anwendung von intermediédrer Rekombination . . ... ... ... ... ... 84
Melodie zur Veranschaulichung der verschiedenen Mutationsoperatoren . . . . . . .. .. .. 84
Bilateral geometrische Verteilung zur Abschnittsbestimmung . . . . ... .. .. ... ... .. 85
Beispiel fiir Punktmutation . . . . ... ... L L oL o 86
Beispiel fiir Abschnittstransposition. . . . . ... ... . o o L Lo o oo 86
Beispiel fiir Abschnittsinversion . . . . . ... ... L L L L L 86
Beispiel fiir Mutation durch Sortierung von Tonhéhen . . . . . . ... ... ... . ... ... .. 87
Beispiel fiir Mutation durch Spiegeln der Tonhéhen . . . . ... ... . ... ... ... .... 87
Beispiel fiir Mutation durch Spiegeln der Tonldngen . . . . . . ... ... ... .. ... .... 87
Beispiel fiir Mutation durch Rotation . . . . ... ... ... ... ... ... .. .. .. .. ... 87
Beispiel fiir Mutation durch Verschieben von Ténen . . . . ... ... ... .. .. .. ..... 88
Beispiel fiir Mutation durch Ersetzen von Ténen . . . . . ... ... ... ... ......... 88
Beispiel fiir Mutation durch Verbindenvon Ténen . . . . . ... ... ... ... ... .... 88
Mutationen eines Individuums mit einer Punktmutationswahrscheinlichkeit von 0,3 und

einem Abschnittsparameter g =3 . . . . . . ... ... L o L 89
Mutationen eines Individuums mit Mutationswahrscheinlichkeiten von 0,3 fiir die rhythmus-

verandernden Verfahren . . . .. . .. .. .. ... 90

TSSE nach 1000 Iterationen von Resilient Propagation auf verschiedenen neuronalen Netzen 100
TSSE nach 1000 Lernschritten auf der Merkmalsmenge aus Tabelle 10.2 sowie aus der

komplementdren Merkmalsmenge. . . . . . ... ... ... ... .. L L. 101
Anzahl der Knoten im erzeugten Entscheidungsbaum in Abhédngigkeit von der Anzahl der
Klassen, auf die die Fitness der Individuen diskretisiert werden . . . . .. ... ... ... .. 101
Entscheidungsbaum mit 5 Fitnessklassen basierend auf den in Abschnitt 10.2.2 vorgestellten
Beispieldaten . . . . . . . ... 104

Beispielindividuen zum Vergleich verschiedener Bewertungsfunktionen mit Charakterisierung1os
Beispielindividuen zum Vergleich verschiedener Bewertungsfunktionen mit Charakterisie-

rung(Fortsetzung) . . . . . . . . .. 106
Bewertungen der Individuen in Abbildung 1o0.5und 106 . . .. ... ... .. .. ... ... . 110
Weitere Bewertungen der Individuen in Abbildung 10.5 und 106 . . ... ... ... ... .. 111
Entwicklung der Fitness ohne Crowding . . . . . ... ... ... ... ... ... ... .... 114



Abbildungsverzeichnis

11.2
11.3

11.4
11.5
11.6

11.7
11.8

11.9
11.10
11.11
11.12
11.13
11.14
11.15
11.16

11.17

11.18

A
A2
A3

A
A6

A8
A9

B.1
B.2

Initiale Individuen fiir Evolutionsbeispiele . . . . . .. ... ... ... ... .. .. .. .. ... 114
Ergebnis einer Evolution ohne Fitnesssharing unter Nutzung eines beschnittenen Entschei-
dungsbaums mit 11 Fitnessklassen nach 20 Generationen . . . . .. ... .. ... ... .... 115
Ergebnis einer Evolution mit Fitnesssharing unter Nutzung eines beschnittenen Entschei-
dungsbaums mit 11 Fitnessklassen nach 20 Generationen . . . . ... ... ... ... ..... 115
Entwicklungen der Fitness bei Evolutionen mit Crowding mit unterschiedlichen Bewertungs-
funktionen . . . . . .. 119
Entwicklungen der Fitness bei Evolutionen mit Crowding mit unterschiedlichen Bewertungs-
funktionen (Fortsetzung) . . . . . . . . . . ... 120
Ergebnis einer Evolution mit interaktiver Bewertung nach 20 Generationen . . ... ... .. 121
Ergebnis einer Evolution der gewichteten Summe auf Basis der Vorschldge von Wiggins und
Papadopoulos (1998) als Zielfunktion nach 20 Generationen . . .. ... ... ... ...... 121
Ergebnis einer Evolution der intuitiv erweiterten gewichteten Summe auf Basis der Vorschld-
ge von Wiggins und Papadopoulos (1998) als Zielfunktion nach 20 Generationen . . . . . . . 122
Ergebnis einer Evolution mit unbeschnittenem Entscheidungsbaum mit 5 Fitnessklassen
nach 20 Generationen . . . . . ... ... ... L e 122
Ergebnis einer Evolution mit beschnittenem Entscheidungsbaum mit 5 Fitnessklassen nach
20 Generationen . . . . . ... 123
Ergebnis einer Evolution mit unbeschnittenem Entscheidungsbaum mit 11 Fitnessklassen
nach 20 Generationen . . . . . .. ... . L 123
Ergebnis einer Evolution mit beschnittenem Entscheidungsbaum mit 11 Fitnessklassen nach
20Generationen . . . ... L L 124
Ergebnis einer Evolution mit neuronalem Netz mit 6 Neuronen nach 20 Generationen . . . . 124
Ergebnis einer Evolution mit neuronalem Netz mit 35 Neuronen nach 20 Generationen . . . 125
Ergebnis einer Evolution mit neuronalem Netz mit 20 Neuronen auf den Merkmalen aus
Tabelle 10.2 nach 20 Generationen . . . . . . . . . . .. ... . 125
Ergebnis einer Evolution mit kombinierter Zielfunktion aus neuronalem Netz mit 6 Neuronen
und unbeschnittenem Entscheidungsbaum mit 5 Fitnessklassen nach 20 Generationen . . . . 126
Ergebnis einer Evolution mit einer gewichteten Summe als Zielfunktion, welche nur das
Merkmal , Harmonicity” betrachtet, nach 20 Generationen . . ... ... .. ... ... .... 126
Das Hauptfenster des Systems MusiComp . . . . .. ... ... . ... ... ... ........ 132
Die Anzeige der Entwicklung der Fitness in einer Evolution . . . ... ... ... ... ... .. 133
Einstellen der Parameter fiir den evolutiondren Algorithmus (1) . . ... ... ... ... ... 133
Einstellen der Parameter fiir den evolutiondren Algorithmus (2) . . . ... ... ... ... .. 134
Einstellen der Parameter fiir den evolutiondren Algorithmus (3) . . ... ... ... ... ... 135
Anlegen eines neuronalen Netzes . . . . . . . .. ... ... .. .. .. . oL 135
Trainieren eines neuronalen Netzes . . . . . . . . . . . . ... ... oo o 135
Anlegen eines Entscheidungsbaums . . . . ... ... ... ... ... 0 0L 136
Anzeige eines Entscheidungsbaums . . . . . . ... ... ... ... .. o oL 136
Die Konfigurationsdatei config.xml . . ... ... ... ... ... ............... 138
Die Konfigurationsdatei staticOptions.xml. . . . .. .. .. ... ... ... ... . 139

el






Tabellenverzeichnis

2.1 Beispiel fiir Markovketten in Tabellendarstellung: Wettervorhersage . . .. ... ... ... .. 6
2.2 Beispiel fiir die charakteristische Matrix eines Random Walks . . . ... ... ... ... ... 7
2.3 Beispiel 1 fiir die Erzeugung aus der Markovkette aus Tabelle2.1 . . . . ... ... ... ... 9
2.4 Beispiel 2 fiir die Erzeugung aus der Markovkette aus Tabelle2.1 . . . . .. ... ... ... .. 10
2.5 Beispielmenge fiir die Belegung einiger das Wetter betreffenden Attribute und die davon
abhingende Entscheidung, zum Spielen die Wohnung zu verlassen. . . . ... ... ... ... 31
2.6 Numerische Temperaturverteilung entsprechend dem Beispiel in Tabelle 2.5 . . . .. ... .. 34
3.1 Notenldngen . . . . . . . ... . 38
3.2 Punktierte Notenldngen . . .. . ... ... . .. .. .. .. ... 38
3.3 Die gebrduchlichsten Intervalle . . . . .. ... ... ... ... .. ... ... .. . . ... 41
4.1 Ubersicht {iber einige wichtige MIDI MeSSages . . . . . . . ... oo vt 44
4.2 Instrumentennummern entsprechend dem General MIDI Standard . . . . .. ... ... . ... 45
4.3 Ausschnitt Tonhohen entsprechend der MIDI-Spezifikation . . . ... ... ........... 46
4.4 Bytefolge der Standard-MIDI-Datei des Melodiestticks aus Abbildung 4.1 . . . . ... ... .. 47
7.1 Implementierte Skalen und dazugehorige Akkorde . . . . ... ... ... .. .. .. ... ... 64
8.1 Markovkette 1. und 3. Ordnung zur Erzeugung von Rhythmus geschitzt aus den Beispielen
inAbbildung 8.1 . . . .. ... 69
8.2 Erzeugung von Mustern der Lange 16 aus MIDI-Dateien . . . . . ... ... ... ... ... .. 69
8.3 Vorgefertigte Mustergruppen entsprechend der Grundmetren . . . . . . ... ... ... ... 70
8.4 Gegeniiberstellung von innovativer und konservativer Initialisierung . . . . . .. ... ... .. 82
10.1 Dissonanzwerte von Intervallen zur Merkmalsextraktion . . . . ... ... ... ... ... ... 92
10.2 Ordnung einer Teilmenge der Merkmale nach Informativitit auf einer Beispielmenge . . . . . 102

10.3 Beispiele fiir gewichtete Summen . . . . . . . . ... L L L L L 109






Algorithmusverzeichnis

2.1
2.2
2.3
2.4

2.5
2.6

8.1
8.2
8.3
8.4

Ablauf eines evolutiondren Algorithmus . . . . .. ... ... .. .. o o L oL 12
Evolutiondrer Algorithmus mit Crowding . . . . ... ... .. .. ... ... .. .. .. ..... 19
Perzeptron Lernalgorithmus . . . ... ... ... ... ... L L oo 23
Propagierungsalgorithmus Alg,, im Multi-Layer-Feed-Forward-Netz . . .. ............ 27
Backpropagationalgorithmus zum Setzen der Gewichte eines Multi-Layer-Feed-Forward-Netzes 28
Induktive Erstellung eines Entscheidungsbaums . . . . .. ... ... ... ... ... ... ... 32
Initialisierung des Rhythmus durch Mustergruppen . . .. ... ... ... ... .. .. ..... 70
Initialisierung der Melodie mit absoluten Markovketten . . . . ... ... . ... ... ... ... 72
Initialisierung der Melodie mit relativen Markovketten . . . . . . ... ... ... .. ... ... . 73

Festlegung der Melodiefiihrung durch gerundete normalverteilte Zufallszahlen . . . . . .. .. 74






Kapitel 1

Einleitung

Why do we like certain tunes?
Because they have certain structural features.
Because they resemble other tunes we like.

Dies bemerkt Marvin Minsky (1981) und trifft damit auf eine Frage, die bei der Komposition von Musik
grundlegend ist, wenn sie auch nicht beantwortet werden muss, um erfolgreich Melodien zu entwerfen.
Er stellt die These auf, dass Melodien gemocht werden, wenn sie an andere Melodien erinnern, die man
mag. Des weiteren sollten seiner Aussage nach bestimmte strukturelle Merkmale gelten.

Robert Jourdain (2001) nennt einige solcher Merkmale. Er stellt aber auch fest:

Regeln kénnen zwar schlechte Melodien entlarven, aber schone nicht vorhersagen.

Die vorliegende Arbeit basiert auf der Annahme (welche spiter auch untersucht wird), dass eine
geschickte Kombination von Merkmalen von Melodien genutzt werden kann, um Musikstiicke in ihrer
Qualitat einzuschatzen, insbesondere also, um schlechte Melodien zu ,entlarven”. Diese Moglichkeit
lasst auf die Existenz von Verfahren hoffen, welche automatisch Melodien erzeugen konnen. Warum
aber sollte es erstrebenswert sein, solche Methoden zu nutzen?

Wolfgang Amadeus Mozart (1793) hat in seiner , Anleitung so viel Walzer oder Schleifer mit zwei
Wiirfeln zu componiren so viel man will ohne musikalisch zu seyn noch etwas von der Composition
zu verstehen” bereits im Titel eine Begriindung genannt: Automatische Kompositionsverfahren kénnen
musikalische Laien in der Erstellung von Musik unterstiitzen. Mozarts System besteht hierzu aus
vorgefertigten kurzen Phrasen, welche durch Wiirfeln ausgewédhlt und zu einer zufilligen Sequenz
zusammengestellt werden. Die Frage, ob der kreative Prozess das Wiirfeln oder das Vorkomponieren ist,
scheint auf den ersten Blick leicht zu beantworten. Es liefSe sich jedoch auch die Meinung vertreten, dass
durch das Wiirfeln neue Musik geschaffen wird, an die Mozart moglicherweise gar nicht so gedacht hat.

Mir erscheint die Beschrankung auf vorgefertigte, notwendigerweise zusammenpassende Musikstiick-
chen unvorteilhaft fiir die Wahrnehmung der geschaffenen Musik als kreativ und innovativ. Meine
personliche Motivation zum Entwurf eines Systems zur automatischen Komposition von Musik ist
der Wunsch nach einer Unterstiitzung bei dem Entwurf der tragenden, monophonen Melodie eines
Arrangements. Hierzu sollte der automatischen Generierung die Fahigkeit, etwas Neues zu schaffen,
zugesprochen werden konnen.

Um dies zu erreichen, wird ein Optimierverfahren eingesetzt. Hier werden die grundlegenden
Merkmale natiirlicher Evolution in Form der evolutiondren Algorithmen genutzt. Diese benétigen
zundchst initiale Melodien, im Jargon der Evolutionstheorie auch Individuen genannt. Erzeugt werden
sie unter anderem aus anderen Melodien mit Hilfe statistischer Methoden. Entsprechend der Vermehrung
in der Natur vorkommender Lebewesen werden aus jeweils zwei Individuen Nachkommen generiert
(Rekombination), wobei einige Eigenschaften (entsprechend der Gene in der Natur) verdndert werden
(Mutation). Dieser Ablauf kann als kreativ betrachtet werden, sowohl in dem hier beschriebenen
Umfeld der automatischen Komposition, wie auch in der Natur. Eine schwierige Frage ist die nach
der Umsetzung der Selektion, wie sie in der Natur vorkommt. Es muss die Qualitdt von Melodien
beurteilt werden, um nur die Besten in einer Folgegeneration bestehen lassen zu kénnen. Entsprechend
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einer plakativ als ,Ziichtung von Melodien” bezeichenbaren Methode kann eine interaktive Bewertung
zum Einsatz kommen. Da hierzu jede Melodie gehtrt werden muss, ist dies recht ermiidend. Sinnvoll
wiére ein automatisches Verfahren, welches in bisherigen Arbeiten tiblicherweise durch die Nutzung
von gewichteten Summen von Merkmalen der zu beurteilenden Melodie implementiert wurde. Zur
Verbesserung der Beurteilung und der Moglichkeit der automatischen Erstellung von geschickten
Verkniipfungen der Merkmale soll in dieser Arbeit der Einsatz von Methoden aus dem Bereich des
maschinellen Lernens erprobt werden.

Wie selbstverstandlich wurde bisher das Wort Komposition genutzt, wenn von der automatischen
Erstellung von Musik die Rede war. Streng genommen stellt dies kein Problem dar, auch wenn zunéchst
die Assoziation mit einer menschlichen, kreativen Leistung naheliegt. Das Wort ,,compositio” bedeutet
jedoch tibersetzt aus dem lateinischen schlicht ,Zusammenstellung” (Drosdowski, 1990). Und als solche
ist jedes Musiksttick zu betrachten.

Die Arbeit ist in zwei Hauptabschnitte unterteilt. In Teil I werden in den Kapiteln 2—-3 die notwendigen
Grundlagen gegeben. Diese sind neben den eingesetzten Klassifikationsverfahren der kiinstlichen neuro-
nalen Netze und Entscheidungsbaume auch die evolutionédren Algorithmen sowie die zur Initialisierung
dieser genutzten Markovketten. Die verwendete tibliche Notenschrift sowie notwendige musikalische
Grundlagen werden ebenfalls eingefiihrt. Teil I wird mit Kapitel 4 durch eine Ubersicht tiber die verwen-
dete MIDI-Technologie sowie in Kapitel 5 tiber einen Teil der bisher in dem Bereich der automatischen
Komposition geleisteten Arbeiten geschlossen.

In Teil II folgt die Erlduterung iiber die im Zuge dieser Arbeit durchgefiihrte Implementierung und
daraus geschlossener Erkenntnisse. Begonnen wird mit einem Uberblick iiber das System in Kapitel
6, in dem der evolutiondre Algorithmus mit seinen melodieverdndernden Komponenten und der
Initialisierung als kreativ betrachtet werden kann. Bewertend und damit einschridnkend greifen dann die
Klassifikationsmethoden ein. Zunéchst ist in Kapitel 7 erldutert, in welcher Form Melodien reprasentiert
und gespeichert werden. Als Ausgangspunkt werden initiale Musikstiicke erzeugt, wobei die genutzten
Techniken in Kapitel 8 eingefiihrt und an Beispielen erkldrt werden. Die Moglichkeiten der Veranderung
dieser Melodien, um gefillig zu wirken, werden in Kapitel 9 erldutert. Kapitel 10 beschreibt den Einsatz
verschiedener Verfahren zur Bewertung von Melodien. Dies geschieht auf Basis der erwdhnten Merkmale,
welche hier erldutert sind. Darauf aufbauend setzen die bereits genannten Entscheidungsbdaume und
neuronalen Netze an, es werden aber auch interaktive, benutzergestiitzte Verfahren genannt. Hier
findet sich ebenfalls eine genaue Beschreibung der Wirkung der unterschiedlichen Ansdtze anhand
von konkreten Beispielen. In Kapitel 11 werden Hinweise auf sinnvolle Parameterbelegungen gegeben,
welche an ausfiihrlichen Beispielen, die mit Blick auf die vorhergehenden Abschnitte erldutert sind,
erklart werden. Zum Abschluss findet sich in Kapitel 12 eine Einschédtzung der gewonnenen Erkenntnisse
sowie ein Ausblick auf ausstehende Arbeiten.

Die Implementierung des entworfenen Systems zur automatischen Generierung von Melodien und
der dazugehorige Quelltext sowie hilfreiche zugehorige Programme finden sich auf der beiliegenden CD
und auf der Internetseite http://www.roman-klinger.de.


http://www.roman-klinger.de
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Kapitel 2
Mathematische Grundlagen

2.1 Markovketten

Andrei A. Markov (1856-1922) entwickelte die nach ihm benannte Struktur von Sequenzen von Zufalls-
variablen. Mit ihnen ist die Modellierung dynamischer Systeme moglich. Hierzu werden die Wahrschein-
lichkeiten des Auftretens von Ereignissen in Abhangigkeit von vorherigen Ereignissen dargestellt. Die
vorliegende Beschreibung basiert auf Huisinga und Meerbach (2005), Russell und Norvig (2003) sowie
Miranda (2001).

Definition 1 Eine Sequenz X = {Xy}rew von (diskreten) Zufallsvariablen X : QO — S heifit diskreter
stochastischer Prozess im Zustandsraum S.

Der Index k ldsst sich hierbei als Zeitangabe interpretieren.
Kommen wir zur Definition der Markovkette:

Definition 2 Ein diskreter stochastischer Prozess { Xy }xeN in einem abzihlbaren Zustandsraum heifit Markov-
kette erster Ordnung, wenn die Markovbedingung

P(Xps1 = 2| Xy = ¥, X1 = X—1,..-,Xo = x9)
= P(Xyy1=z|Xx=y)
fiir jedes k € IN, und fiir xq,...,xx_1,Y,z € S gilt.

Dies bedeutet, dass der Zustand zu einem Zeitpunkt k + 1 nur von dem vorherigen Zeitpunkt k, jedoch
nicht von Zustidnden zu Zeitpunkten k’ < k abhingt. Dies folgt aus der Definition der Unabhingigkeit
von Ereignissen:

Definition 3 Zwei Ereignisse A und B heiflen unabhéangig, wenn gilt:
P(A|B) =P(A)
Definition 4 Eine Markovkette heifit homogen, wenn die Wahrscheinlichkeiten nicht vom Zeitpunkt k abhingen.

Definition 5 Man spricht von einer Markovkette n-ter Ordnung wenn der Zustand von den n vorherigen
Zustinden abhingt.

Im folgenden werden homogene Markovketten erster Ordnung betrachtet.

2.1.1 Darstellung

Die Ubergangsfunktionen von Markovketten werden iiblicherweise in einer stochastischen Matrix oder
durch einen Graphen dargestellt.

Definition 6 Eine Matrix P = p( ,y heifdt stochastisch , wenn fiir alle x,y € S gilt:

Play) = 0und Y prry) =1
yeS
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Diese Matrix P wird durch die Funktion P : § xS — R mit P(x,y) = P(Xg.1 = y|Xx = x)
gegeben. Bei gegebener stochastischer Matrix und gegebenem aktuellen Zustand ist es also moglich, die
Wahrscheinlichkeitsverteilung fiir den ndchsten Zustand an der Tabelle abzulesen.

Eine andere Moglichkeit ist die Darstellung als Graph G = (V,E) mit Knoten V = {sy,...,Su|s1,...,5: €
S,n = |S|} und gerichteten Kanten E = {(x,y)|P(x,y) > 0}. Hierbei wird die Kante (x,y) mit P(x,y)
beschriftet.

2.1.2 Beispiele

Beispiel 1: Wettervorhersage

In diesem sehr einfachen Beispiel mochten wir annehmen, dass das Wetter die Zustinde S =
{Regen, Sonne, Nebel } annehmen kann. Die Wahrscheinlichkeiten fiir Wetterdnderungen seien durch
die stochastische Matrix in Tabelle 2.1 gegeben.

Regen Sonne Nebel

Regen 0,5 0,1 04
Sonne 0,5 0,5 0,0
Nebel 0,5 0,2 0,3

Tabelle 2.1: Beispiel fiir Markovketten in Tabellendarstellung: Wettervorhersage

Diese Markovkette ldsst sich auch wie in Abbildung 2.1 als Graph darstellen.

Abbildung 2.1: Beispiel fiir Markovketten in Graphdarstellung: Wettervorhersage

Beispiel 2: Random Walk
Ein geldufiges Beispiel fiir einen Random Walk ist die Vorstellung eines sich im Raum beweglichen
Partikels (vergleiche losifescu, 1980; Feller, 1968).

Die Position dieses Partikels sei durch die Koordinaten (xi,...,x,); zum Zeitpunkt ¢ (xq,...,x, €
Z,t € IN) angegeben. Eine Bewegung ist moglich, in dem sich zum Folgezeitpunkt f 4 1 die Koordinaten
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unabhingig voneinander durch Addition von gleichverteilten Zufallszahlen z; € {—1,1} (i € {1,...,n})
verdndern.

Fiir n = 1 hat eine solche Markovkette die charakteristische Matrix in Tabelle 2.2 gegeben. Ein Beispiel
fiir eine so entstehende Bewegung fiir n = 2 ist in Abbildung 2.2 zu sehen®.

-3 -2 -1 0 1 2 3

3 0 0 0 0 0 05 0
2 0 0 0 0 05 0 05
1 0 0 0 05 0 05 0
0 0 0 05 0 05 0 0
-1 0 05 0 05 0 0 0
-2 0,5 0 05 0 0 0 0
-3 0 05 0 0 0 0 0

Tabelle 2.2: Beispiel fiir die charakteristische Matrix eines Random Walks

1 T T T T T
| | | | | | |
| | | | | | |
| | | | | | |
| | | | | | |
| | | | | | |
| | l | | | |
05 pomy o o T TS Co [ N )
o x | | | | | | |
- - - | | | | | | |
0o o o NS
L oo oo e o poee .
2 o o 7
| | | | | | |
3 1 1 l l l l l l l
T e N e e e S S
5 -1 -1 1 1 1 1 1 1 1
| | | | | | |
0 ° | i i | | i |
7 011 AR oo e Ao Ao oo S oo .
5 2 o N
9 1 -1 | | | | | | |
| | | | | | |
0 -2 2 aslo R R L I | LD I -
| | | | | | |
| | | | | | |
| | | | | | |
| | | | | | |
| | | | | | |
| | | | | | |
_2 1 1 1 1 1 1 1
-2 -1.5 -1 -0.5 0 0.5 1 1.5 2

Abbildung 2.2: Beispiel fiir den Verlauf eines Random Walks.

2.1.3 Eigenschaften
Markovketten haben einige interessante Eigenschaften, welche helfen, sie zu charakterisieren.

Definition 7 Seien Xy mit k € IN eine Markovkette mit Transitionsfunktion P und (x,y) € S beliebige Paare
von Zustinden.

'Ein Programm zur Simulation solcher Random Walks findet sich auf der CD im Ordner SmallTools in der Klasse
RandomWalk. java oder auf http://www.roman-klinger.de


http://www.roman-klinger.de
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1. Der Zustand y ist erreichbar von Zustand x aus (geschrieben als x — vy), wenn gilt
P(Xm = ]/‘XO = x) >0,

fiir ein m € IN, welches moglicherweise von x und y abhingt. Dies bedeutet, dass die Moglichkeit besteht,
von Zustand x aus in m Schritten Zustand y zu erreichen.

2. Die Zustinde x und y kommunizieren, wenn sowoh!
x — yalsauchy — x,

also kurz
Xy

gilt.
3. Eine Markovkette heifst irreduzibel, wenn alle Paare von Zustinden kommunizieren.
Die Relation « ist eine Aquivalenzrelation, wie leicht tiberpriifbar ist:
Es gilt:
1. Reflexivitat®: x < x
2. Symmetrie: Aus x < y folgt y < x
3. Transitivitat: Aus x <= y und y < z folgt x < z

Die durch die Aquivalenzrelation definierten Aquivalenzklassen nennt man Kommunikationsklassen.

2.1.4 Berechnungen

Verschiedene Fragestellungen beztiglich Markovketten kénnen durch entsprechende Algorithmen beant-
wortet werden. Hier sei auf den Forward-Algorithmus zur Bestimmung der Wahrscheinlichkeit einer
bestimmten Ausgabesequenz und auf den Baum-Welch-Algorithmus zur Bestimmung der Parameter
einer Markovkette zur Maximierung der Wahrscheinlichkeit der Erzeugung einer bestimmten Sequenz
verwiesen (Bilmes, 1998).

In dieser Arbeit werden homogene Markovketten betrachtet, welche durch die Maximum-Likelihood-
Methode geschétzt werden.

2.1.4.1 Erstellung einer Markovkette

Eine Markovkette wird aus einer Menge B = {By, ..., B, } (n € IN) von Beispielsequenzen erstellt. Hierzu
wird die Héufigkeit hi(x,y) des Auftretens eines Zustands x zu einem Zeitpunkt k in Folge zu dem
Zustand y zu einem Zeitpunkt k — 1 fiir alle x,y € S und alle k beztiglich allen Beispielsequenzen gezahlt.
Diese Haufigkeiten definieren eine Matrix H. Aus dieser Matrix wird nun eine stochastische Matrix H*
erzeugt. Hierbei gilt fiir die einzelnen Eintrage h®(x,, x;) an Position (a,b) mit1 <a,b < |S|:

hs('xﬂ/xb) = |Sl‘fl(xa,xb)
Zi:1 (h(xa/xi))
Als Beispiel sei die Menge B = {Bj, By, B3} mit
By = (a,b,d)
By = (cd,e)
Bs = (a,b,ec,d,e)

2Fiir eine genauere Beschreibung sei auf losifescu (1980) verwiesen.
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gegeben.
Hieraus ergibt sich eine Matrix

a b c d e

a /0 2 0 0 0

|0 0 0 1 1

H=¢{0 00 2 0

al0 0 0 0 2

e\O 0 1 0 0

Durch Normalisierung entsprechend oben genannter Formel ergibt sich die stochastische Matrix:

a b ¢ d e
a /01T 0 O 0

»10 0 0 05 05
H=¢:]10 00 1 0
dil0 0 0 O 1
e\O O 1 0 O

2.1.4.2 Erstellung einer Sequenz aus einer gegebenen Markovkette

Bei der Erzeugung einer Sequenz wird angenommen, dass eine Anfangswahrscheinlichkeitsverteilung
zu S gegeben ist. Entsprechend dieser Verteilung wird ein Startwert zuféllig bestimmt. Die Folgewerte
zu einem Zustand x” werden entsprechend der Wahrscheinlichkeitsverteilung P, = p(x’,-) bestimmt.

Sei als Beispiel die Markovkette in Tabelle 2.1 gegeben. Die Anfangswahrscheinlichkeiten seien auf
(Regen; Sonne; Nebel) gleichverteilt.

Zufallswert Vorgiangerzustand Folgezustand

0,5 Sonne
0,2 Sonne Regen
0,7 Regen Nebel
0,6 Nebel Sonne

Tabelle 2.3: Beispiel 1 fiir die Erzeugung aus der Markovkette aus Tabelle 2.1

Nun konnte sich die in Tabelle 2.3 angegebene Sequenz ergeben. Hier gibt der initiale Zufallswert von
0.5 den Startzustand Sonne an. Entsprechend der durch den Wert Sonne gegebenen Wahrscheinlichkeits-
verteilung (0,5; 0,5; 0,0) fiir (Regen; Sonne; Nebel) bestimmt der Zufallswert 0,2 den Wert Regen als neuen
Zustand. Die Verteilung (0,5; 0,1; 0,4) und der Zufallswert 0,7 setzen Nebel als Folgezustand fest. Auf
diesen folgt wegen der nun geltenden Verteilung (0,5; 0,2; 0,3) und dem Zufallswert 0,6 der Wert Sonne.

Auf dieselbe Weise ist die Sequenz in Tabelle 2.4 entstanden (wobei hier R fiir Regen, S fiir Sonne und
N fiir Nebel steht).

Diese Reihung von Zustinden sei nun als Beobachtung angenommen, aus der die Markovkette
entsprechend Abschnitt 2.1.4.1 geschatzt werden soll3. Zunachst werden die Haufigkeiten der Paare
(xa,xp) (xa,x5 € {R, S, N}) von aufeinanderfolgenden Zustidnden x, und x; gezahlt:

R S N
R (76 22 56
H=s136 35 0
N \42 14 19

3Ein Programm zur Erstellung dieser Simulation und Abschétzung findet sich auf der CD im Ordner SmallTools in der Klasse
MarkovChainSimulation. java oder auf http://www.roman-klinger.de
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Tabelle 2.4: Beispiel 2 fiir die Erzeugung aus der Markovkette aus Tabelle 2.1

Durch Normalisieren der Zeilen auf 1 ergibt sich die charakteristische Matrix, welche die Markovkette in
Tabelle 2.1 abschitzt.

R S N
R (0,494 0,143 0,364
H® = s (0,507 0,493 0,000)
N \ 0,560 0,187 0,253

10
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2.2 Evolutionare Algorithmen
2.2.1 Einfuhrung

Suchverfahren werden von Russell und Norvig (2003) in die Bereiche uninformierte, informierte und lokale
Suche eingeordnet. Zu den uninformierten zéhlen die Breitensuche und die Tiefensuche, welche unabhangig
von der Problemstruktur nach einer bestimmten Strategie alle moglichen Zustdnde besuchen, bis ein
hinreichend guter Wert gefunden wird.

Zu den informierten Verfahren zahlt die Greedy-Suche, welche grundsétzlich den nachstbesten Zustand
besucht und dabei keine Verschlechterung zulésst, sowie die A*-Suche, welche den geschétzten Abstand
zum Optimum, die sogenannte Heuristik, und den bereits zurtickgelegten Weg kombiniert um den
néchsten zu besuchenden Zustand auszuwéahlen.

Die uninformierte und die informierte Suche betrachten auch den Suchpfad, also den Weg zur Findung
einer bestimmten Losung. Im Gegensatz dazu ist bei der lokalen Suche (auch Explorationsalgorithmus
genannt) nur der Zielzustand im Suchraum interessant. Zu diesen Verfahren zahlt Hill-Climbing, bei dem
wie bei der Greedy-Suche als Folgezustand nur der beste Zustand in Frage kommt. Allerdings wird hier
eben nicht der Suchpfad betrachtet. Im Gegensatz zu Hill-Climbing ldsst die randomisierte Variante, der
Metropolis-Algorithmus (Metropolis u. a., 1953) mit einer festgelegten Wahrscheinlichkeit auch schlechtere
Zustinde als den aktuellen als Folgezustand in der Suche zu. Ahnlich arbeitet das Verfahren Simulated
Annealing (Kirkpatrick u. a., 1983), welches die Idee verfolgt, im Verlauf der Suche die Wahrscheinlichkeit
fur das Verschlechtern zu senken.

Evolutionédre Algorithmen gehoren in den Bereich der Explorationsalgorithmen. Dieses Optimierver-
fahren und seine verschiedenen Varianten werden im folgenden unter Betonung der fiir diese Arbeit
besonders wichtigen Merkmale vorgestellt. Fiir eine Ubersicht weiterer Suchmethoden sei hier auf
Russell und Norvig (2003), Wegener (2002) und Schwefel (1995) verwiesen.

2.2.2 Grundlegende Elemente und Begriffe

In diesem Abschnitt werden die wichtigsten Begriffe zu und Elemente von evolutionédren Algorithmen
eingefiihrt, welche in allen Formen und Varianten vorhanden sind. Wir benotigen im weiteren einige
Definitionen zur genaueren Erlduterung. Diese folgen Gottlieb (2000).

Definition 8 Sei eine Menge von Variablen X = {x1,...,x,} mit den dazugehirigen Definitionsbereichen D;
zu x; (i € {1,...,n}) gegeben. Dann ist der korrespondierende Suchraum die Menge S = {D1 X ... X Dy }.

Definition 9 Sei ein Suchraum S gegeben. Dann ist eine Zielfunktion eine Funktion f : S — R.
Eine Losung x € S’ (S C S) ist optimal beziiglich f und S', wenn f(x) > f(y) (y € §') gilt.

Definition 10 Eine Nebenbedingung ist eine Funktion ¢ : S — IR. Daraus ergibt sich der giiltige Suchraum
beziiglich der Nebenbedingung ¢ durch F(c) = {x € S|c(x) > 0}. Der ungiiltige Suchraum ist entsprechend
U(c) = S\F(c).

Mit diesen Definitionen kommen wir schliefilich zum Begriff des Optimierungsproblems.

Definition 11 Ein Optimierungsproblem ist gegeben durch
C
max{f(x)|C}

wobei C eine Menge von Nebenbedingungen ist.

Hier wird von einer Maximierung von f(x) ausgegangen, daher sprechen wir von einem Maximierungs-
problem. Ein Minimierungsproblem wird gegeben durch min,cs{f(x)|C} = —maxycs{—f(x)|C}.

Wir sprechen von einem multikriteriellen Optimierungsproblem, wenn f die Form f : § — R* mit
k € N hat.

11
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Wie bereits in der Einleitung erwéhnt, sind evolutionédre Algorithmen Verfahren zur Losung von
Optimierungsproblemen. Im folgenden werden grundlegende Begrifflichkeiten eingefiihrt. Hierbei wird
auch deutlich, dass eine Motivation der evolutiondren Algorithmen in der Betrachtung der natiirlichen
Evolution liegt.

Ein Individuum représentiert einen bestimmten Punkt im Suchraum. Hierbei ist der in der Realitat
geltende Zustand in Anlehnung an die Biologie als Phinotyp bezeichnet, die Kodierung im Individuum
wird Genotyp genannt. Neben dieser Reprasentation konnen noch die Suche beeinflussende Parameter im
Individuum gespeichert sein. Eine Population ist eine Menge von gleichzeitig gespeicherten Individuen.
Es ist praktisch nicht moglich, alle moglichen Suchpunkte gleichzeitig zu betrachten, so dass hier eine
beschriankte Auswahl getroffen wird. Eine Generation bezeichnet eine zu einem Zeitpunkt aktuelle
Population. Durch die Anwendung von Operatoren auf die Individuen wird aus dieser Generation die
Folgegeneration. Zu den Operatoren zdhlen Rekombination, Mutation und Selektion. Durch die Rekom-
bination wird aus mehreren Individuen (Eltern) ein (oder mehrere) weiteres (Kind) erzeugt, welches
Merkmale der Eltern enthélt. Dies kann also zum Beispiel ein Punkt im Suchraum sein, welcher zwischen
den durch die Eltern reprasentierten Punkten liegt. Die Mutation erzeugt aus einem Individuum ein
neues nach bestimmten Regeln. Die Selektion schlieslich wiahlt bestimmte Individuen zur Bildung der
Folgepopulation mit Bezug zur Zielfunktion, also der Fitness des Individuums, aus.

In Algorithmus 2.1 ist der Ablauf in einem Diagramm dargestellt.

‘ Initialisierung ‘

‘ Bewertung der Population ‘

|
4—{ Selektion zur Reproduktion ‘
l

‘ Rekombination ‘

]

‘ Mutation ‘

‘ Bewertung der Nachkommen ‘

]

\ Selektion \

Algorithmus 2.1: Ablauf eines evolutiondren Algorithmus (nach Jansen, 2004)

Bevor in Kapitel 2.2.3 genauer auf den Ablauf und die einzelnen Elemente evolutionédrer Algorithmen
eingegangen wird, sollen hier die Urspriinge der wichtigsten Stromungen dargestellt werden. Dieser
Abschnitt orientiert sich an Wegener (2002) sowie Béck, Fogel und Michalewicz (1997).

2.2.2.1 Genetische Algorithmen

Als Erfinder der genetischen Algorithmen (GA) gilt John H. Holland (Holland, 1975). Als Reprasentation
nutzt er bindre, diskrete Suchrdume ({0,1}"). Die Individuen einer Folgegeneration werden fitness-

12
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proportional aus der aktuellen Generation selektiert. Der Schwerpunkt bei der Variation liegt auf der
Rekombination.

2.2.2.2 Evolutionsstrategien

Den Ursprung haben die Evolutionsstrategien (ES), welche auf H.-P. Schwefel, Ingo Rechenberg und
Peter Bienert (Schwefel, 1965; Rechenberg, 1965; Bienert, 1967) zuriickgehen, bei der experimentellen
Optimierung.

Zunédchst werden nur stetige Suchrdume wie R” betrachtet. Die Reprédsentation ist eine Menge von
Komponenten x; € R. Die ersten Anwendungen werden mit nur einem Individuum durchgefiihrt. Daher
wird hier nattirlich keine Rekombination, sondern nur Mutation durchgefiihrt. Diese besteht aus der
komponentenweisen Addition einer mit der Standardabweichung der Zufallsinderung gewichteten
normalverteilten Zufallszahl.

2.2.2.3 Evolutiondres Programmieren

Das urspriingliche Ziel von Lawrence J. Fogel, Alvin ]J. Owen und Michael J. Walsh bei dem Entwurf
des Verfahrens der evolutioniren Programmierung (GP) ist das Erzeugen von deterministischen endlichen
Automaten, welche sich an ihre Umwelt anpassen (Fogel, 1962; Fogel u.a., 1966). Es soll also zum
Beispiel ein Mealy-Automat evolviert werden, der sich auf einer Trainingsbeispielmenge gut verhalt und
moglichst klein ist.

Es besteht eine gewisse Ndhe zu den Evolutionsstrategien; wie auch bei diesen wird zunéchst auf
Rekombination verzichtet. Zur Mutation stehen die Operatoren ,Andern eines Ausgabesymbols”,
,Andern einer Zustandsiiberfithrung”, , Hinzufiigen eines Zustands”, , Loschen eines Zustands” und
,Andern des Initialzustands” zur Verfiigung.

2.2.2.4 Genetisches Programmieren

Wihrend genetische Algorithmen, Evolutionsstrategien und evolutiondres Programmieren Wurzeln der
evolutiondren Algorithmen darstellen, welche zwar zeitnah, jedoch unabhingig voneinander entwickelt
wurden, stellt sich die Situation bei dem genetischen Programmieren anders dar. Dieses Verfahren wurde
von John R. Koza popularisiert (Koza, 1992). Hierbei wird die Langenbeschrankung der Individuen
aufgehoben, in dem eine variable Reprasentation gewéhlt wird. Diese Erweiterung ermoglichst die
Evolvierung von Programmcode. Dieser kann in LISP-dhnlicher Syntax und damit in Form von Baumen
gegeben sein.

Als Operatoren kommen Rekombination und Mutation zum Einsatz. Der Schwerpunkt liegt jedoch,
ebenso wie bei den genetischen Algorithmen, auf der Bedeutung der Rekombination.

2.2.3 Elemente der evolutionaren Algorithmen

Trotz der hoheren Bedeutung der Ansitze der genetischen Algorithmen fiir diese Arbeit soll im Weiteren
die Trennung nach den historischen Ansatzen nicht weiter verfolgt werden. So werden nun die ein-
zelnen Elemente der evolutiondren Algorithmen (entsprechend Algorithmus 2.1) dargestellt, wobei als
Ausgangspunkt die Ansétze der genetischen Algorithmen und Evolutionsstrategien verwendet werden.
Evolutiondres Programmieren und genetisches Programmieren lassen sich durch geeignete Kodierungen
und Operatoren auf diese zurtiickfiihren.

Zur Beschreibung sei in diesem Abschnitt mit 7 die Liange der Individuen #(P), also die Anzahl der
Komponenten gemeint. Das Individuum wird durch p angegeben, daher gilt p € {1,...,|P|}, wobei P

die Population ist. Weiterhin ist xgp ) (i € {1,...,n}) der Wert der entsprechenden Komponente.

Die folgenden Ausfithrungen orientieren sich an Jansen (2004), Back, Fogel und Michalewicz (1997).
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2.2.3.1 Reprasentation

Wie bereits in den vorstehenden Kapiteln bemerkt stellen die unterschiedlichen Kodierungsmoglichkeiten
einen wichtigen Unterschied zwischen den einzelnen Strémungen der evolutionidren Algorithmen dar.
Insbesondere aus den genetischen Algorithmen folgen verschiedene Varianten.

Eine Unterscheidung ist, welchen Wertebereich die einzelnen Komponenten xl(p) haben. Als Defini-
tionsmenge ist hier zum Beispiel {0,1}, R, N oder Z mdoglich. So lassen sich bei {0,1} Parameter von
Problemen mit Binér- oder Greykodierung in den Individuen darstellen. Das Setzen von Nebenbedin-
gungen und Beziehungen zwischen Komponenten ldsst sich nutzen, um zum Beispiel das Traveling
Salesman Problem durch Permutationen zu modellieren. Hierdurch kénnen ungiiltige Losungen verhin-
dert werden. Durch Nutzen von IN oder Z als Grundmenge sind moglicherweise Operatoren einfacher
zu entwerfen, als bei {0,1}, was auch in Teil I zu sehen sein wird.

Wie bei den Evolutionsstrategien iiblich, stellt eine Kodierung der Individuen im R" einen kontinu-
ierlichen Suchraum dar. So konnten die Individuen als Positionen in einem n-dimensionalen Raum
betrachtet werden.

2.2.3.2 Initialisierung

Vor dem Start des evolutiondren Algorithmus muss eine erste Population geschaffen werden. Klassischer-
weise werden die Individuen gleichverteilt zuféllig tiber den Suchraum verteilt ohne problembezogenes
Wissen einzubringen. Dies entspricht dem Konzept der maximalen Entropie, was die Wahrscheinlichkeit
erhoht, Losungen nahe eines Optimums bereits in der ersten Generation zu erhalten. Bei reellwertigen
Kodierungen wird hier {iblicherweise der Suchraum zur Initialisierung auf einen Bereich beschrankt.

Eine andere, in der Praxis sicher hdufiger anzutreffende Moglichkeit ist, durch Einbringen von pro-
blembezogenem Wissen Individuen mit einer hoheren durchschnittlichen Gtite als bei Gleichverteilung
zu erzeugen. Dies konnte zum Beispiel durch den Einsatz von Approximationsalgorithmen oder auch
von Heuristiken realisiert werden.

2.2.3.3 Selektion zur Reproduktion

Die Auswahl der Elternindividuen zur Reproduktion, also zur Ausfiihrung von Rekombination und
Mutation, kann auf unterschiedliche Art erfolgen. Bei den Evolutionsstrategien ist eine gleichverteilt
zuféllige Auswahl aus der Population tiblich, wobei die Fitness der Individuen nicht betrachtet wird.
Im Gegensatz dazu stammt aus den genetischen Algorithmen der Ansatz der fitnessproportionalen
Selektion, bei der von positiven Fitnesswerten ausgegangen wird. Hier wird ein Individuum ¥(») aus der
Population P mit Wahrscheinlichkeit

z(p)
Probg(%(¥)) = (%) , (21)

wobei f die Fitness angibt, gewdhlt.
Weitere Verfahren, welche auch bei der Selektion zur Reproduktion einsetzbar sind, werden in Kapitel
2.2.3.6 aufgefiihrt.

2.2.3.4 Rekombination

Die Kreuzung zweier oder mehr Elternindividuen zur Erzeugung von Nachkommen spielt je nach
Problemstruktur eine wichtige Rolle.

Der klassische, durch die nattirliche Evolution motivierte Ansatz ist die sogenannte Ein-Punkt-Rekombi-
nation, welche in Abbildung 2.3(a) dargestellt ist. Hierbei wird der Kreuzungs-Punkt g im allgemeinen
gleichverteilt zuféllig aus {1,...,n}, moglicherweise auch mit anderer Verteilung, bestimmt und zwei
neue Individuen erzeugt.

14



2.2 Evolutionire Algorithmen
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(a) Ein-Punkt-Rekombination (b) 3-Punkt-Rekombination

Abbildung 2.3: Schematische Darstellung von Rekombination

Die Verallgemeinerung der Ein-Punkt-Rekombination ist die k-Punkt-Rekombination. Hierbei existiert
nicht nur ein Schnittpunkt, sondern k viele. Die Kinderindividuen werden entsprechend alternierend
aus den Eltern zusammengesetzt. Ein Beispiel fiir k = 3 findet sich in Abbildung 2.3(b).

Eine Variante dieser einfachen Rekombination ist die uniforme Rekombination, welche ebenfalls in
diskreten wie auch in kontinuierlichen Suchrdaumen méglich ist. Hierbei wird je Position i mit einer
Wahrscheinlichkeit von Ilﬂ fiir jedes Elternindividuum %) die Komponente zufillig aus den Eltern
ausgewdhlt.

Insbesondere fiir den Raum IR" existieren weitere Varianten. Bei der recht hdufig eingesetzten interme-
didren Rekombination wird fiir jede Komponente der Wert durch den Durchschnittswert der jeweiligen
Komponenten der Eltern gegeben.

x} (xgl) —i—xgz) +...+x£v))/v
Bl | @) /e
Xy (x,(f) P —I—‘...+x,(f))/v

Hierbei sei v die Anzahl der Eltern, da intermedidre und uniforme Rekombination nicht auf zwei Eltern
je Kind beschrénkt sind.

Die Rekombinationsvarianten fiir mit Permutationen kodierten Individuen miissen zur Erhaltung der
Giltigkeit besonderen Bediirfnissen gentigen. Hier sollen diese nicht weiter beschrieben werden, daher
sei auf Back u. a. (1997) verwiesen.

Weiterhin ldsst sich feststellen, dass das Einbringen von problemspezifischem Wissen, wie auch bei
der Représentation, auch bei der Rekombination sehr sinnvoll sein kann.

2.2.3.5 Mutation

Die klassische Mutation, die Ein-Punkt-Mutation, ist bei Individuen aus {0,1}" das Ersetzen des Werts
jeder Stelle mit dem jeweils anderen (also x; durch 1 — x;) mit einer sogenannten Mutationswahrschein-
lichkeit pjut, welche tiblicherweise sehr klein gewahlt wird, da die Ahnlichkeit zum urspriinglichen
Individuum hoch sein soll. Diese Mutation ist in Abbildung 2.4 dargestellt.

Diese Mutation kann ebenso bei Individuen aus IN” angewendet werden, wenn ein Maximalwert m
gegeben wird. Dann ist die Mutation der Komponente x; gegeben durch m — x;.
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Abbildung 2.4: Schematische Darstellung von Ein-Punkt-Mutation

Bei Individuen aus IN” und Z" kann auch mutiert werden, indem aus einem beschriankten Wertebereich
das zu mutierende Bit gleichverteilt zufillig neu gesetzt wird. Eine andere Variante ist das Addieren oder
Subtrahieren einer Zufallszahl entsprechend der Binomialverteilung (Feller, 1968) oder der Verteilung der
maximalen Entropie (Rudolph, 1994). Auch die Normalverteilung gefolgt von Runden auf ganzzahlige
Werte kann zum Einsatz kommen.

Eine vergleichbare Technik kommt klassischerweise bei Evolutionsstrategien zum Einsatz. Hier werden

also die einzelnen Komponenten xi(p) (i € {1,...,n}) eines Individuums p mutiert durch Addition einer

normalverteilten Zufallszahl Ny (0, Ui(p)) mit Erwartungswert 0:

¥ (P x;(r’) + Ngr(0, U(p))

1 1

Die Standardabweichungen o; (welche auch als Schrittweiten bezeichnet werden kénnen) sind also

abhéngig von der Komponente und dem Individuum, weshalb sie als Strategiekomponente des Indivi-
(p)

duums bezeichnet werden. In den einfachen Varianten der Evolutionsstrategien gilt ;" = Uj(p ) fiir alle

i,j € {1,...,n}, was allerdings im allgemeinen ein ungiinstigeres Explorationsverhalten verursacht.

Es existieren Verfahren, nach denen die Strategiekomponente erweitert und abhingig vom lokalen
Suchverhalten verandert wird. Fiir eine Darstellung dieser Selbstadaption sei auf Hildebrand (2002,
2004a) verwiesen.

Mutationsoperatoren fiir Permutationen sind in Béck u. a. (1997) zu finden.

2.2.3.6 Selektion

Wie bereits in Abschnitt 2.2.3.3 erwéhnt ist die Selektion bei den klassischen genetischen Algorithmen
fitnessproportional. Diese, entsprechend den Wahrscheinlichkeiten in Gleichung 2.1 durchgefiihrte
Selektion, wird auch als Rouletteradselektion bezeichnet, was daher rithrt, dass man sich vorstellt, jedem
Individuum wiirde ein Bereich auf einem Rad zugewiesen werden, dessen Grofie proportional zu
seiner Fitness ist. Bei dem Drehen dieses Rouletterades werden nun Individuen mit hoherer Fitness
mit hoherer Wahrscheinlichkeit ausgewéhlt. Allerdings kann bei stark unterschiedlichen Fitnesswerten
eine Auswahl eines Individuums zu stark favorisiert werden, was oft nicht erwiinscht ist, da hierbei
schwichere Individuen keine Moglichkeit haben, in die nichste Generation zu kommen. Hierdurch
wiirden moglicherweise wenige Individuen mehrfach fiir die Folgepopulation ausgewé&hlt. Weiterhin
werden bei sehr dhnlichen Fitnesswerten moglicherweise gar nicht die besseren Individuen gewahlt.
Aus diesen Problemen heraus sind einige weitere Selektionmethoden entstanden. So werden bei
der Rangselektion die Individuen in eine der Fitness entsprechenden Reihenfolge gebracht aus der eine
Wahrscheinlichkeitsverteilung zur Selektion hergeleitet wird. Der Vorteil ist hierbei, dass die Dominanz
besonders ,starker” Individuen verringert wird, was die Diversitdt der Population férdert sowie dass bei
sehr dhnlichen Individuen die Gefahr des Nichtiiberlebens der besten Individuen nicht zu grofs wird.
Bei der Turnierselektion wird aus einer Menge von k gleichverteilt zufillig ausgewédhlten Individuen das
beste deterministisch tibernommen. Umso grofSer hierbei also k ist, desto grofSer ist die Wahrscheinlichkeit,
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dass sehr gute Individuen tiberleben und schwéchere nicht in die ndchste Generation {ibernommen
werden. Ein kleines k erhoht die Diversitat.

Bei den bisher beschriebenen Selektionmethoden wird jeweils ein Individuum selektiert, wobei dieses
auch mehrfach in die Folgepopulation aufgenommen werden kann. Bei der aus den Evolutionsstrategien
stammenden (+)- und (,)-Selektion wird ein anderer Ansatz verfolgt. Bei der (4)-Selektion werden aus
den y Individuen der letzten Generation und den A Nachkommen wiederum yu Individuen ausgewéhlt.
Dies geschieht deterministisch entsprechend der Fitness, es werden also die besten u Individuen
tbernommen. Bei der (,)-Selektion werden aus den A Nachkommen y viele fiir die neue Generation
ausgewdhlt. Hierbei wird also nur aus den Nachkommen, nicht aus der Vorgiangerpopulation selektiert.
Daher muss A > u gelten.

Ublicherweise werden diese Selektionsverfahren auch als (u + A) beziehungsweise (y, A)-Selektion

bezeichnet (zusammengefasst kurz auch (u H A)).

2.2.3.7 Abbruchkriterium

Dieses hier dargestellte Verfahren wird solange durchgefiihrt und wiederholt, bis ein gegebenes Ab-
bruchkriterium erfiillt ist. Dies kann zum Beispiel das Erreichen eines bestimmten Fitnesswertes sein.
Moglich ist auch, bei Unterschreiten einer Mindestverbesserung je Generation abzubrechen, da hieraus
geschlossen werden kann, dass die Verbesserungen nur noch marginal sein diirften.

In jedem Fall sollte eine Maximalzahl von Generationen oder Fitnessauswertungen herangezogen
werden, um die Laufzeit zu beschranken, damit der Algorithmus nicht aus Zeitgriinden unplanméfig
abgebrochen werden muss.

2.2.4 Niching

Die Beschreibungen in diesem Kapitel folgen Béck u. a. (1997, Kapitel C6.1).

Niching-Methoden ermdglichen den Einsatz evolutiondrer Algorithmen auf Doménen, in denen die
Erkennung von mehreren Losungen gewiinscht ist. Ebenso wird erreicht, dass diese im Verlauf der
Evolution erhalten bleiben.

Hier werden zwei Ansétze, Fitness Sharing und Crowding kurz angesprochen.

Fitness Sharing
Fitness Sharing ist eine sogenannte Fitness Scaling-Technik. Dies bedeutet, dass nach Abschédtzung der
Fitness diese skaliert wird. Der Grundgedanke bei der Methode Fitness Sharing ist, dass sich dhnliche
Individuen Fitness teilen, so dass die Anzahl der Individuen, welche einen Bereich der Fitnesslandschaft
belegen durch diese Anzahl begrenzt wird. Dadurch folgt theoretisch die Anzahl von Individuen an
einem hohen Fitnesswert der Hohe dieses Werts.

Die skalierte Fitness fs(i) eines Individuums i wird aus der urspriinglichen Fitness f(i) bestimmt
durch

il = =L
I sh(d(i, )

wobei y die Anzahl aller Individuen der Population angibt. Weiterhin ist 4 eine Distanzfunktion und
sh eine sogenannte Sharingfunktion, welche eine 1 bei Gleichheit der Individuen i und j und eine 0 bei
Unterschreitung eines Grenzwerts der Ahnlichkeit zuriickgibt. Beliebige Werte aus [0; 1] sind ebenfalls
moglich.

Der Grenzwert wird gegeben durch oy, wobei die Distanz zwischen zwei Individuen grofier oder
gleich oy, angibt, dass sich deren Fitness nicht beeinflusst.

Entsprechend ist die Sharing Funktion sh gegeben durch
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Oshare

sh(d) =

1— ()% wennd < Oy
0 sonst

Hierbei ist & ein die Form der Sharing Funktion beeinflussender Parameter. Zu Hinweisen zur Belegung
von « und 0y, empfiehlt Back u. a. (1997, Kapitel C6.1) die Lektiire von Deb (1989).

Crowding

Die Grundidee bei Crowding ist, wahrend der Evolution die dhnlicheren Individuen miteinander zu
vergleichen und das mit der hoheren Fitness in die Folgegeneration zu tibernehmen. Dadurch, dass un-
dhnlichere Individuen von vornherein aussortiert werden, wird eine bestehende Diversitdt der Population
erhalten.

Der Ablauf eines evolutiondren Algorithmus mit Crowding ist in Algorithmus 2.2 dargestellt. Hierbei
werden zunichst alle Individuen in 5 Paare eingeteilt. Auf diesen wird Rekombination und Mutation
angewandt und ein Vergleich der Fitness zwischen den dhnlicheren Nachkommen mit den Eltern findet
statt wobei schliefSlich das Individuum mit der hcheren Fitness die Nachfolgegeneration erreicht.
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Eingabe: ¢ Anzahl der Generationen, u Populationsgrofse
Ausgabe: Py

Initialisiere Startpopulation Py in Array a von Linge u
fort =1to g do
Mische die Reihenfolge der Elemente in a
fori=0to 5 —1do
Elter p; = a[2i +1]
Elter p, = a[2i + 2]
Kinder {c1,c} = Rekombination von p; und p;
Mutiere c; und ¢y
if d(pl, C1) + d(Pz,Cz) < d(pl,Cz) + d(pz, C]) then
if (f(c1) > f(p1)) then

al2i+1] =
end if
if (f(c2) > f(p2)) then
a2i+1] =c
end if
else
if (f(c2) > f(p1)) then
al2i+1] =c;
end if
if (f(c1) > f(p2)) then
al2i+1] =
end if
end if
end for
end for

Algorithmus 2.2: Evolutiondrer Algorithmus mit Crowding
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2.3 Neuronale Netze

Dieses Kapitel stellt die Grundlagen kiinstlicher neuronaler Netze vor. Hierbei wird kurz auf die
biologische Motivation eingegangen woraufhin unterschiedliche Arten von Netzen erkldrt werden. Ein
besonderer Schwerpunkt wird auf Grund der Bedeutung fiir diese Arbeit auf sogenannte Feed-Forward-
Netze gelegt.

2.3.1 Biologische Motivation und grundlegende Umsetzung

Die Modellierung kiinstlicher neuronaler Netze (Netze kiinstlicher Neuronen) ist an natiirliche neuronale
Netze (Netze nattirlicher Neuronen) angelehnt. Zwar sind die kiinstlichen Netze stark vereinfacht, so
dass nur grundlegende Parallelen erkennbar sind, dennoch sind die wichtigsten Elemente in beiden
Neuronentypen wiederfindbar. Die hier gegebene Beschreibung orientiert sich an Anderson (1996),
Borgelt u. a. (2003) und Beyer u. a. (2005).

Ein Neuron ist eine Nervenzelle, welche elektrische Energie sammelt und weiterleitet. Es besteht aus
einem Zellkorper mit Zellkern und aus Zellfortsitzen. Der Zellkorper tibernimmt einfache informationsver-
arbeitende Aufgaben. Zu den Zellfortsdtzen zahlen die Dendriten, welche fiir die Aufnahme von Energie
und die Weiterleitung zum Zellkorper zustandig sind, sowie das Axon, welches Energie vom Zellkorper
fort zu Muskelfasern oder anderen Neuronen leitet. Ublicherweise ist nur ein Axon vorhanden, welches
in den Synapsen endet. Eine Darstellung eines solchen Neurons ist in Abbildung 2.5 zu finden.

Dendriten
Synapsen l
Zellkorper
Axon
Dendriten
Zellkern

Abbildung 2.5: Schematische Darstellung eines natiirlichen Neurons

Uber die Dendriten werden chemische Stoffe, sogenannte Neurotransmitter, von den Synapsen anderer
Neuronen empfangen. Diese Stoffe verursachen, je nach Typ der Synapse die diesen Stoff ausschiittet,
eine Erhohung (exzitatorische Synapse) oder Senkung (inhibitorische Synapse) des Potentials des Inneren
des Neurons.

Normalerweise befindet sich ein Neuron im Ruhezustand, so dass die Spannung im Inneren etwa -8o
Millivolt betragt. Wird es nun hinreichend gereizt (der Schwellwert betragt etwa -50 Millivolt), findet eine
Depolarisierung statt, wodurch die innere Spannung im Verhéltnis zum dufleren Potential kurzzeitig bis
zu 30 Millivolt betragt. Dieses Aktionspotential wird tiber das Axon weitergeleitet. Am Ende des Axons
bewirkt dies wiederum die Ausschiittung von Neurotransmittern an den Synapsen.
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Durch die Verschaltung vieler Neuronen wird eine parallele, schnelle und komplexe Informations-
verarbeitung unter Wirkung elektrochemischer Prozesse ermoglicht. Wissen wird implizit durch die
Vernetzungsstruktur gespeichert.

Aus den dargestellten Grundlagen ergibt sich eine Struktur fiir kiinstliche Neuronen und kiinstliche
neuronale Netze (angelehnt an Hildebrand, 2004b):

Definition 12 Ein kiinstliches Neuron (im weiteren Neuron) ist ein Tupel

N = (f,@,Q,fv,fa,fo)
hierbei sind
® X = (x1,...,xy) Eingiinge
e W= (wn,...,w,) Gewichte
* 0 Schwellwert
o fy: R — R Verkniipfung von Eingingen, Gewichten und Schwellwert
* fi: R — R Aktivierungsfunktion
* f, : R — R Ausgabefunktion
e x;,w;,0,zeR,ie{l,...,n}
Die Verkniipfung von Neuronen zu einem neuronalen Netz wird im folgenden gegeben:

Definition 13 Ein kiinstliches neuronales Netz (im weiteren neuronales Netz) ist ein Tupel
N=WN,—,71,0,A, Alg)

mit

N ={Ny,..., Ny} Menge der Neuronen

—C N x N Verkniipfungsstruktur
* T C N Menge der Eingangsneuronen

O C N Menge der Ausgabeneuronen

Alg,, Propagierungsalgorithmus

Alg) Lernalgorithmus

2.3.2 Perzeptron

Das Perzeptron ist ein einfaches Neuron, das 1958 von Frank Rosenblatt auf Basis des McCulloch-Pitts-
Neurons (McCulloch und Pitts, 1943), welches als das erste auf natiirlichen Neuronen basierende Modell
gilt, entwickelt wurde (siehe Rojas, 1996; Rosenblatt, 1958).

Definition 14 Das Perzeptron ist gegeben durch das Tupel

NP@?’Z = (f/ 77)/ Grfvrfu/fo)

mit
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* Eingingen X = (x1,...,xn),x; € R,i € {1,...,n}

Gewichten @ = (wq, ..., wy),w; € R,i € {1,...,n}

Schwellwert 8 € R
Verkniipfung fo(X,@,0) = Y. { wix; — 6

Aktivierungsfunktion f, = sgn(-)

Ausgabefunktion f, = Identitit

wobei die Aktivierungsfunktion durch

sqn(x) = -1 firx<O
STV firx >0

gegeben ist. Ein solches Neuron ist in Abbildung 2.6(a) schematisch dargestellt.

() (b)

Abbildung 2.6: Perzeptron

Hieraus ergibt sich auch, dass die Ausgabe y des Neurons berechnet wird durch:
n
y=sgn()_wix; —0)
i=1

In Abbildung 2.6(b) ist eine dquivalente Variation zu sehen, welche implementatorische Vorteile bietet. Wir
sprechen in diesem Fall von einem impliziten Schwellwert, wobei Eingdnge, Gewichte und Verkntipfung
folgendermafien abgewandelt sind:

e Eingdngen ¥ = (xo = —1,x1,..., %), x; € Rii € {1,...,n}
e Gewichten @ = (wg =0, ws,...,wy),w; € R,i € {1,...,n}
e Verkniipfung f, (X, @) = Y wix;

Definition 15 Zwei Mengen von Punkten A und B in einem n-dimensionalen Raum heiflen linear separierbar,
wenn n + 1 reelle Zahlen wy, . .. wy1 existieren, so dass fiir jeden Punkt (x1,xy,...,%,) € A gilt Y wix; >
Wy 41 und fiir jeden Punkt (x1,x2,...,%x,) € B gilt Y | wix; < Wy41.
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(a) OR (b) AND (c) XOR

Abbildung 2.7: OR und AND sind linear separierbar, jedoch nicht XOR

Das Perzeptron kann nur linear separierbare Eingaben klassifizieren. So sind die beiden Funktionen
OR und AND Kklassifizierbar, jedoch nicht XOR. Geometrisch bedeutet dies, wie in Abbildung 2.7 zu
sehen ist, dass die Klassifikation durch Trennung der Eingabeklassen mit einer Geraden méglich sein
muss. Dies ist bei XOR (Abbildung 2.7(c)) nicht der Fall.

Die Gewichte und der Schwellwert des Perzeptrons geben eine solche Gerade an:

f(¥) = wixy +waxa + ...+ wpx, — 0

Das Auffinden einer solchen Trennlinie ist nun Aufgabe des Lernalgorithmus.

Perzeptron Lernalgorithmus

Im folgenden wird von einem impliziten Schwellwert ausgegangen. Gegeben ist eine Trainingsmenge
T = AU B. Gesucht ist nun ein Vektor @ der alle Beispiele aus A korrekt in die eine Klasse und alle
Beispiele aus B korrekt in die andere Klasse einteilt.

Initialisiere Gewichtsvektor @ zufillig;
while (3 Fehlklassifikation) do
Wihle ¥ € AUB;
if (W€ Aund @-X < 0) then
W=w+X
else if (0 € Bund @ - X¥ > 0) then
W=w—X
end if
end while

Algorithmus 2.3: Perzeptron Lernalgorithmus (nach Rojas, 1996; Hildebrand, 2004b)

Der Algorithmus 2.3 korrigiert den Gewichtsvektor @ immer genau dann, wenn dieser eine Eingabe
nicht korrekt einordnet. Dieses Verfahren ist dquivalent zur Gewichtsanpassung durch
Wip1 = D+ 17+ (di —yi) - %

wenn fiir die sogenannte Lernrate = 0,5 gilt. Hierbei ist y; die aktuelle Ausgabe des Perzeptrons und
;=1furX; € Aund d; = —1 fur X; € B.
Fiir den Beweis der Konvergenz des Perzeptrons fiir linear separierbare Eingaben sei auf Rojas (1996)
verwiesen.
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2.3.3 Feedforward-Netze

Um nicht auf linear separierbare Eingaben beschrankt zu bleiben besteht die Moglichkeit, mehrere
Neuronen in Schichten zu verkniipfen. Hierzu definieren wir uns eine etwas andere Version der
Neuronen:

Definition 16 Ein Multi-Layer-Feed-Forward-Neuron (MLFF-Neuron) ist gegeben durch ein Tupel
Nmier = (%,@,0, fo, fa, fo)
mit
* Eingingen X = (xo = —1,x1,...,x4),x € [-1L1] CR,i € {1,...,n}

* Gewichten @ = (wg = 60, wy,...,wy), w; ER,i € {1,...,n}

Schwellwert 8 € R

Verkniipfung fo(X,@) = Yt wix;

Aktivierungsfunktion f, = tanh(-)

Ausgabefunktion f, = Identitit

Zu bemerken ist hier, dass der Schwellwert in den Gewichtsvektor integriert wird. Die Aktivierungs-
funktion Tangens hyperbolicus tanh(-) ist gegeben durch

er—e*
tanh(x) - m

Der Graph ist in Abbildung 2.8(a) zu sehen. Die Berechnung der Ausgabe y des Neurons ist gegeben
durch

n
y = tanh()_ w;x;)
i=0

Dies ist die sogenannte bipolare Variante des MLFF-Neurons, welche fiir diese Arbeit die grofiere Rolle
spielt. Eine weitere Variante ist das unipolare MLFF-Neuron, bei dem fiir die Eingaben x; € [0,1] C R
gilt. Dazu passend wird als Aktivierungsfunktion die logistische Funktion genutzt:

lge(x) =

1+e >

Sie ist in Abbildung 2.8(b) zu sehen. Die Berechnung bei dieser Variante folgt analog zum bipolaren
Neuron.

Die fiir spéter vorgestellte Verfahren wichtigen ersten Ableitungen der Funktionen Igc() und tanh()
sind gegeben durch

le'(x) = f(x)-(1-f(x)

und

tank' (x) = 1 — f?(x).
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—

/

-4 2 0 2 4 -4 2 0 2 4

(a) Tangens hyperbolicus (b) Logistische Funktion

/ \

4 2 0 2 4 4 2 0 2 4

(c) Ableitung des Tangens hyperbolicus (d) Ableitung der logistischen Funktion

Abbildung 2.8: Aktivierungsfunktionen fiir Multi-Layer-Feed-Forward-Neuronen und ihre Ableitungen

Sie sind in Abbildung 2.8(c) und 2.8(d) zu sehen.

In Abbildung 2.9 ist ein Multi-Layer-Feed-Forward-Netz skizziert. Eine besondere Rolle spielen hier
die Eingabeneuronen Ny; (i € {1,...,mp}) da diese keine Berechnung durchfiihren sondern nur den
einzugebenden Wert an das Netz weiterreichen. Die Ausgabe wird an den Ausgabeneuronen N, ;
(i€ {1,...,m,})abgenommen. Zu bemerken ist weiterhin die Einteilung in Ebenen und die ebenenweise
Vernetzung (welche nicht vollstindig sein muss).

Die Berechnung innerhalb des Netzes folgt dem Propagierungsalgorithmus 2.4.

2.3.3.1 Lernalgorithmus: Backpropagation

Der Fehler, den ein Multi-Layer-Feed-Forward-Netz bei Anlegen von Eingaben beztiglich einer Soll-
Ausgabe macht, spielt eine wichtige Rolle. Aus der Fehlerfunktion wird im weiteren das Lernverfahren,
welches auf einem Gradientenabstieg auf eben dieser basiert, hergeleitet.

Definition 17 Sei T = {ti,...,t,} die Menge aller Trainingsbeispiele mit Eingaben X' = (xi",. xT
und Soll-Ausgaben dt = (di", .., d)T. Weiterhin sei ifti = (yi",. YT die Ausgabe des Multi-Layer-Feed-
Forward-Netzes N bei Eingabe %'i.
Dann ist die Fehlerfunktion Total Summed Squared Error (TSSE) gegeben durch:
0
Erssg(MT) =),

(d;i _ y;i)Z
i=1j

0
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Abbildung 2.9: Skizzierung eines Multi-Layer-Feed-Forward-Netzes mit Bezeichnung der Neuronen,
Ebenen und Ein- und Ausgaben. Exemplarisch ist an einer Verkniipfung ein Gewicht angezeichnet.



2.3 Neuronale Netze

forall Ny; (i € {1,...,mp}) do
Stelle Eingabe am Ausgang zur Verfiigung;
end for

fori=1tondo
for j =0 to m, do
Setze als Eingaben von N;; die Ausgaben der
Vorgangerneuronen im Netz;
Berechne Ausgabe von Neuron N; ;
end for
end for

Algorithmus 2.4: Propagierungsalgorithmus Algp im Multi-Layer-Feed-Forward-Netz

Der Gradientenabstieg ist ein Optimierungsverfahren, welches auf folgender Iteration beruht:
Xip1 =% — - Vf(H)
Hierbei ist V f(%;) die Menge der partiellen Ableitungen von f(X;). Der Parameter 7 gibt die Schrittweite
an. Dieses Verfahren wird nun auf die Fehlerfunktion TSSE angewendet. Daraus ergibt sich folgende

Anpassung des Gewichts von Neuron a auf einer Schicht i — 1 zu Neuron b auf Schicht i (nach Hildebrand,
2004b):

Wyp = Wgp +17- (5b *Ya (2'2)

Fiir die sogenannten lokalen Gradienten & gilt hierbei

{(db —up) - f(zp) falls Neuron b auf Ausgabeschicht (23)
b= 2'3

(ZceSucc(b) (56 : wb,c)) : f/(Zb) sonst.

Hierbei sind 4, b, c Neuronen. Mit Succ(x) ist die Menge aller Nachfolger auf Schicht i + 1 von Neuron
x auf Schicht i bezeichnet. Dies bedeutet, dass dies die Menge aller Neuronen w € Succ(x) ist, fiir die
eine Verbindung (x,w) € existiert. f’ ist die erste Ableitung der Aktivierungsfunktion und y, die
Ausgabe des Neurons x. Weiterhin ist z, der interne Zustand von Neuron x. Die Herleitung dieser
Gewichtsanpassung ist in Hildebrand (2004b) und Zell (1994) zu finden.

Der Ablauf des Lernens mit Hilfe der Backpropagationregel ist in Algorithmus 2.5 skizziert. Prec(x)
bezeichnet hierbei die Menge aller Neuronen w € Prec(x) fiir die eine Verbindung (w,x) €~ im
neuronalen Netz existiert. Die Menge aller Neuronen ist /. Die Menge aller Trainingsbeispiele ist T. Die
Bezeichnung der Neuronen und Gewichte folgt Abbildung 2.9.

In Zeile 1-5 werden alle Gewichte zufillig initialisiert. Dies kann zum Beispiel normalverteilt in
einem gegebenen Intervall geschehen. In Zeile 7 beginnt eine Schleife, wobei das Kriterium x zum
einen eine maximale Anzahl an Lernschritten realisiert, zum anderen aber auch einen Abbruch des
Lernens bei einer hinreichend kleinen Verbesserung von Schleifendurchlauf zu Schleifendurchlauf sein
kann. Jeder dieser Durchldufe heifst Epoche. In jeder Epoche geschieht folgendes: In Zeile 8—10 wird
ein Trainingsbeispiel ausgewéhlt und die entsprechende Eingabe an die Eingabeneuronen des Netzes
gesetzt. Weiterhin wird der Propagierungsalgorithmus 2.4 aufgerufen, so dass dann die Ausgabe an den
Ausgangsneuronen vorliegt.

Von Zeile 11-16 werden dann fiir alle Ausgabeneuronen die lokalen Gradienten J mit Gleichung 2.3
bestimmt und dann fiir alle Verbindungen im neuronalen Netz, welche zu jedem dieser Ausgabeneuronen
fiihren, die Gewichte abhdngig von den gerade bestimmten Js entsprechend 2.2 aktualisiert.
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Von Zeile 17—24 geschieht das selbe fiir alle versteckten Neuronen. Hierbei werden die Schichten von
der Schicht, welche direkt neben der Ausgabeschicht liegt in Richtung der Eingabeschicht durchlaufen.
Fiir jedes Neuron auf der jeweils aktuellen Schicht werden wieder entsprechend den Gleichungen 2.2 und
2.3 die zu ihnen hinfiihrenden Gewichte angepasst. Durch dieses schichtweise Vorgehen ist sichergestellt,
dass die notwendigen lokalen Gradienten bei jeder Anpassung zur Verfiigung stehen.

In Zeile 24 wird wieder zu Zeile 8 gesprungen und ein neues Trainingsbeispiel ausgewihlt. Nachdem
jedes Trainingsbeispiel als Grundlage fiir einen Durchlauf gedient hat beginnt die néchste Epoche.

Dies geschieht, bis Kriterium « greift.

1: for all (x € NV) do

2. forall (w € Prec(x)) do

3: Setze wy x zufillig;

4. end for

5. end for

6:

7. while (Kriterium x nicht erfiillt) do

8 forallte T do

9: Setze Eingabe x; an Eingangsneuronen
10: Algp // Algorithmus 2.4

11 for j =0 to m;, do

12: (SN”J = (dNn,]— - yNn,j) : f,(ZN,l’j)

13: for all X € Prec(N,, ;) do

14: WXN,; = Wx\N,; 10N, " Yx
15: end for

16: end for

17: fori =n — 1 downto 0 do

18: for j = 0 tom; do

19: ony; = (Ezesuce(ny) 0z - wny;,z)) - f(zn;))
20: for all X € Prec(N; ;) do

21: wX,Nl./]. = wX/Ni,j -+ ;7 . 5Ni/j . yX
22: end for

23: end for

24: end for

25:  end for
26: end while

Algorithmus 2.5: Backpropagationalgorithmus zum Setzen der Gewichte eines Multi-Layer-Feed-Forward-
Netzes

2.3.3.2 Lernalgorithmus: Resilient-Propagation

Der von Martin Riedmiller und Heinrich Braun entwickelte Lernalgorithmus Rprop (Riedmiller und
Braun, 1992, 1993; Riedmiller, 1994) ist eine Variante des Backpropagation, welche im allgemeinen
deutlich schneller konvergiert (Igel und Hiisken, 2003). Der Unterschied liegt in der Anpassung jedes
einzelnen Gewichts, welche in zwei Schritten statt findet. Im ersten (Gleichung 2.4) wird der Betrag Af]«t)
der Gewichtsédnderung von Neuron i zu Neuron j bestimmt, im zweiten (Gleichung 2.5) die Anderung

Awl(jt) mit Vorzeichen (¢t € IN gibt den Iterationsschritt an):
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. t—1 (t-1) 0
min (17+ -Agj );Amax) wenn aE(H) : aE(t) >0
Bwi]. Bwl.].
H _ ( — A=) A ) oE(t-1  9EW®
Aij = max (4 Al.]. ;Amin ] wenn awf]?‘” awf;) <0 (2.4)
t—1)
A(. sonst
g
-1 -1
—sgn aE<f7> AY wenn aE(*i) 9E(® >0
=) ij D 5 0
At = 9w dwy 9wy (2.5)
ij (t=1) oE(t=1)  9EW®
Aw wenn - <0 =
!V aw

* In diesem Fall wird % = 0 gesetzt.
ow;;

Hierbei stellen Apax und Apin obere und untere Schranken fiir den Betrag der Gewichtsdnderung
dar. Die Parameter 7+ und 5~ sind Faktoren, welche die Grole der Gewichtsidnderung beeinflussen.
Empfohlene Werte sind Amax = 50, Apin = 0,000001, 7t =12und 5~ = 0,5 sowie fiir alle Neuronen i
und j zur Initialisierung AEJQ) =1

Die Gewichtsdnderung wird schliefllich durch
(5 _ ,(t=1) (t=1)
w, ;= w; j + Awi j
durchgefiihrt. Bis auf die genannten Punkte entspricht der Algorithmus dem bereits vorgestellten
Backpropagation.

2.3.4 Weitere Netze

Neben dem Perzeptron und den Feed-Forward-Netzen existieren weitere typische, hdufig benutzte
Formen der kiinstlichen neuronalen Netzen. Dieses Kapitel soll die wichtigsten Varianten kurz vorstellen.
Diese Ubersicht orientiert sich an Hildebrand (2004b).

McCulloch-Pitts Neuronen
Dieser Neuronentyp wurde im Jahr 1943 von Warren McCulloch und Walter Pitts (McCulloch und Pitts,
1943) als Modell einer natiirlichen Nervenzelle entwickelt. Es existieren drei Typen:

Typ 1 unipolares Eingangsverhalten
Typ 2 bipolares Eingangsverhalten
Typ 3 in-/exhibitorisches Eingangsverhalten

Zu Typ 3 existieren inhibitorische und exhibitorische Eingdnge. Bei Belegung eines inhibitorischen
Eingangs gibt das Neuron einen dedizierten Wert aus, ansonsten verhlt es sich wie Typ 2. Typ 1 und
Typ 2 sind dem Perzeptron im Verhalten sehr dhnlich. Bei Typ 1 sind keine Gewichte an den Eingéngen
moglich, so dass das Neuron nur die Eingénge unter Uberpriifung des Ubersteigens eines Schwellwerts
aufsummiert. Bei Typ 2 existieren auch Gewichte.

Adaline

Bernard Widrow und Marcian Hoff (1960) haben diese Variante des Perzeptrons entwickelt. Dieses
Neuron verhilt sich bei der Berechnung des Ausgangs wie das Perzeptron, in der Lernphase ist jedoch
die Aktivierungsfunktion auf Identitét gesetzt. Hierdurch besteht ein Vorteil hinsichtlich der Anndherung
einer moglichst guten Trenngeraden: Auch wenn das Problem nicht linear separierbar ist wird die Anzahl
der Fehlklassifikationen minimiert.
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Rekurrente Netze
Bei rekurrenten Netzen werden im Gegensatz zu Feed-Forward-Netzen Riickkopplungen erlaubt, hier-
durch wird die Schichtenstruktur nicht zwingend eingehalten.

Hopfield-Netze

Die nach ihm benannten Netze zum assoziativen Speichern stammen von John J. Hopfield (1982). Hierbei

funktionieren alle Neuronen als Eingang wie auch als Ausgang. Weiterhin besteht eine Vollvernetzung.
Dem Netz werden sogenannte Fundamentalmuster prasentiert, welche es in den Verkniipfungen

speichert. Bei verrauschter Informationsprasentation kénnen diese Muster wiedererkannt werden.
Hopfield-Netze zdhlen zur Kategorie der rekurrenten Netze.

Adaptive-Resonance-Theory-Netze
Stephen Grossberg und Gail A. Carpenter (1992) haben diese Netzstruktur entwickelt. Sie ist ein Verfahren
fiir das uniiberwachte, also selbstindige Kategorisieren von Eingaben aufgrund derer Ahnlichkeit.

Self-Organizing-Maps
Diese Netze gehen auf Teuvo Kohonen (2001) zurtick. Sie realisieren wie auch die ART-Systeme uniiber-
wachtes Klassifizieren, aber auch das Approximieren von Funktionen.

2.4 Entscheidungsbaume

Ein Entscheidungsbaum stellt eine Verkniipfung von Attributen mit Wertbelegungen nach bestimmten
Zusammenhingen in Baumform dar. Hierbei wird jedes Attribut durch mindestens einen Knoten
reprasentiert. Die Kanten zu den Kindern dieses Knotens stellen die Wertbelegung des ausgehenden
Knotenattributs dar.

Ein solcher Baum ist von oben nach unten zu lesen. Liegt eine Belegung von den im Baum vorkom-
menden Attributen vor, so definiert diese einen Pfad im Baum bis hin zu einem Blatt. Dieses Blatt liefert
so die Entscheidung, welche auch als Klassifikation der Belegung betrachtet werden kann. Ein Beispiel
fiir einen solchen Baum ist in Abbildung 2.10 zu sehen.

Zeit bis zum Termin
Kalt
Regenwahrscheinlichkeit

> 20%

Auto

Auto

Fahrrad Auto

Abbildung 2.10: Baum zur Entscheidung ob mit dem Fahrrad oder dem Auto zu einem Termin gefahren
wird.

Das Klassifikationsverfahren der Entscheidungsbaume wurde 1986 von John R. Quinlan eingefiihrt.
Wie auch die neuronalen Netze basiert es auf einer Beispiel-Trainingsmenge, welche aus Eingaben und
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Sollausgaben besteht. Vorteile der Entscheidungsbdume sind eine verhéltnisméaflig kurze Trainingszeit
sowie eine verstdndliche Struktur im Ergebnis.

Im folgenden wird zundchst der grundlegende Algorithmus (Quinlan, 1986) vorgestellt. Im Anschluss
werden fiir diese Arbeit notwendige Erweiterungen erldutert (Quinlan, 1992, 1993). Dieses Kapitel
orientiert sich an Witten und Frank (2005a), Russell und Norvig (2003), Wrobel, Morik und Joachims
(2000).

2.4.1 Entscheidungsbaumlernen

Dieses Verfahren entscheidet {iber den Punkt, an dem ein Attribut als Knoten in den Baum eingefiigt wird,
tiber ein Maf3, welches von dem Bedarf an Information abhingt, um eine Fragestellung zu beantworten.

Definition 18 Seien vy, ...,v, mogliche Antworten auf eine Fragestellung und P(vy),...,P(vy,) die Wahr-
scheinlichkeiten, diese Antwort zu geben (n € IN). Dann ist der Informationsgehalt der aktuellen Antwort
gegeben durch

n

I(P(@1),.-., P(on)) = = }_ (P(v:) - log, P(vy))

i=1
Dieser Informationsgehalt ist in der Einheit Bits angegeben.
Definition 19 1 Bit ist der Informationsgehalt, der die Antwort auf eine Ja/Nein-Frage beinhaltet.

Entsprechend ist der Informationsgehalt des Wurfs einer Miinze I (%, %) =1

Wenn eine Beispielmenge mit Eingaben und Ausgaben gegeben ist, dann unterteilt die Festlegung
eines Attributs diese Beispielmenge. Sei die Beispielmenge in Tabelle 2.5 gegeben (zitiert aus Witten und
Frank, 2005a). So unterteilt die Variable Luftfeuchtigkeit die Menge in die Teilmengen mit den Beispielen
{1,2,3,4,8,12,14} fiir hohe und {5,6,7,9,10, 11,13} fiir niedrige Luftfeuchtigkeit.

ID Vorhersage Temperatur Luftfeuchtigkeit windig Spielen
1 sonnig heifs hoch falsch Nein
2 sonnig heifd hoch wahr Nein
3 bewdlkt heif3 hoch falsch Ja
4  regnerisch  mild hoch falsch Ja
5  regnerisch  kiihl normal falsch Ja
6  regnerisch  kiihl normal wahr Nein
7 bewolkt kiihl normal wahr Ja
8  sonnig mild hoch falsch Nein
9  sonnig kiihl normal falsch Ja
10 regnerisch  mild normal falsch Ja
11 sonnig mild normal wahr Ja
12 bewoslkt mild hoch wahr Ja
13 bewoslkt heif3 normal falsch Ja
14 regnerisch  mild hoch wahr Nein

Tabelle 2.5: Beispielmenge fiir die Belegung einiger das Wetter betreffenden Attribute und die davon
abhdngende Entscheidung, zum Spielen die Wohnung zu verlassen.

Definition 20 Sei A ein Attribut, das eine Beispielmenge E in Teilmengen Eq, ..., Ex zerlegt. Jede Menge E;
(i€ {l,...,k}) enthilt v},..., v}l viele verschiedene Beispiele bei n Teilmengen, welche durch die Unterscheidung
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anhand des Ergebniswerts der Beispiele unterteilt sind. Der Rest an Informationsbedarf, um ein Beispiel zu
klassifizieren, nachdem das Attribut A betrachtet wurde, ist dann gegeben durch

k n
|E;| ol
Rest(A Z(|E| E| ’|Elz|))’

i=1

wobei zu bemerken ist, dass E; = 27:1 v{ gilt.

Hieraus lasst sich nun ableiten, welches Attribut den hochsten Informationsgewinn auf einer Beispiel-
menge erbringt.

Definition 21 Der Informationsgewinn IG eines Attributs A ist gegeben durch

01

IG(A) = (\EI |E|)

Rest(A)

wobei vy, . .., vy die Anzahlen der Beispiele mit jeweils gleichem Ergebniswert angibt.

Da aber nun der urspriingliche Informationsbedarf I (%, ey %

T ) fiir alle Attribute identisch ist, gentigt

folgendes Qualitdtsmafs.

Definition 22 Die Qualitat Q eines Attributs A ist gegeben durch
Q(A) = —Rest(A)

Die Erstellung eines Entscheidungsbaums mit Hilfe der dargestellten Bewertungsmethoden ist in
Algorithmus 2.6 dargestellt.

Entscheidungsbaumlernen(Beispielmenge E, Attributsmenge .A4){
if alle Beispiele in E haben dieselbe Klassifikation then
gebe Knoten mit dieser Klasse zurtick;
end if
bestimme Attribut B € A mit Q(B) = maxac4(Q(A));
Erstelle Baum Baum mit Wurzelknoten B;
Teile E in Teilmengen Ej, ..., E; anhand von
moglichen Belegungen wy, ..., wy von B;
forall E; (i € {1,...,k}) do
Rekursiver Aufruf: Teilbaum = Entscheidungsbaumlernen(E;, A\B);
Erstelle Kante von B zu Teilbaum mit Beschriftung w;;
end for
gebe Baum zurtick;

}

Algorithmus 2.6: Induktive Erstellung eines Entscheidungsbaums (nach Wrobel u. a., 2000)

Beispiel
Der Informationsbedarf des in Tabelle 2.5 gegebenen Beispiels ist also

122y = “20g 2 D geg, 2
14’14 = 14 %8274 14 %2714
— 0534041

— 0,94
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Die Wahl des Wurzelknotens fiir den Entscheidungsbaum findet wie folgt statt:

|EheiG| 2 2
Rest(T t = I ’
est(Temperatur) IE| |Eneig]” | Eneig]

|Emild| ( 4 2 >
|E| |Emild|” | Emild|
" | Exiin| -I( 3 1 )
|E| | Exint|” | Excin |
_ 4.1(2 2>+6.1(4 2)+4.1(3 1)
1 4’4 14 6’6 14 4’ 4

= 2 (05405)+ (039 +053) + (031 405)

14 14
= 0,286+ 0,394 + 0,23

0,91

+

=~

‘Esormigl 3 2
Rest(Vorh = -1
est(Vorhersage) IE] Ecornig]” [Esonnig]

|Evewotke| ( 4 0 )

|E| | Epewsikt|” | Ebewslkt]

+ ‘Eregnerisch‘ I 3 ) 2
|E | |Eregnerisch| |Eregnerisch|

_ 5132+i140+31§3
14 55 4’ 4 14 5’5

+

= 0,346+0+0,346
= 0,692
Analog wird bestimmt:
Rest(Luftfeuchtigkeit) = 0,788
Rest(windig) = 0,892

Daraus folgen die Qualitdtswerte Q und der jeweilige Informationsgewinn IG

Q(Temperatur) = —091 IG(Temperatur) = 0,03
Q(Vorhersage) = —0,692 IG(Vorhersage) = 0,248
Q(Luftfeuchtigkeit) = —0,788 IG(Luftfeuchtigkeit) = 0,152
Q(windig) = -—0,892 IG(windig) = 0,048

Aufgrund dieser Berechnung wird nun Vorhersage als erstes Attribut den Wurzelknoten im Entschei-
dungsbaum darstellen. Darunter entstehen drei TeilbAume an denen das Verfahren rekursiv erneut
ansetzt. Daraus ergibt sich schliefilich der Entscheidungsbaum in Abbildung 2.11. Hier ist ersichtlich,
dass das Attribut Temperatur redundant ist.

2.4.2 Erweiterungen

Die im folgenden dargestellten Erweiterungen ermoglichen den Einsatz des vorgestellten Verfahrens
in dieser Arbeit. Sie stellen keine grundlegenden Veranderungen dar sondern ergdnzen das bereits
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sonnigbewdlkt

Luftfeuchtigkeit

hoch \normal falsch \wahr

Nein Ja Ja Nein

Abbildung 2.11: Entscheidungsbaum entsprechend der Daten in Tabelle 2.5

vorgestellte. Diese Beschreibung folgt Witten und Frank (2005a).

Numerische Attribute
Bisher sind nominelle Attribute angenommen worden. Tatsichlich finden sich bei real auftretenden
Fragestellungen eher numerische Angaben. Diese lassen sich jedoch auf einfache Weise im vorgestellten
Algorithmus einbinden.

Sei angelehnt an das Beispiel aus Tabelle 2.5 die Verteilung zwischen Temperatur und Entschei-
dung in Tabelle 2.6 gegeben, wobei mehrere Beispiele mit gleicher Temperaturangabe in einer Spalte
zusammengefasst sind.

°C 17 18 19 20 21 22 23 24 26 27 28 29

Nein Ja . .
Ja Ja Nein Ja Ja Nein

Tabelle 2.6: Numerische Temperaturverteilung entsprechend dem Beispiel in Tabelle 2.5

Ergebnis Ja Nein Ja Ja Ja Nein

Entsprechend dieser Aufteilung existieren maximal 11 Punkte, an denen eine Aufteilung in zwei Klassen
moglich ist, 8 Trennpunkte bestehen, wenn aufeinanderfolgende Elemente einer Klasse nicht getrennt
werden diirfen. Der Informationgehalt fiir jede dieser Trennungen wird wie tiblich entsprechend der
Vorschrift in Definition 18 berechnet.

Zum Beispiel kann der Informationgehalt fiir den Test von Temperatur < 22,5 berechnet werden durch

6 8
(ﬁ’ ﬁ) =0,52+0,46 =0,98.
Beschneidung des Baums
Die Beschneidung des Baums kann helfen, das Ubertrainieren zu verhindern, so dass die Verallgemei-
nerung bei der Klassifikation moglich ist. Die hier vorliegende Beschreibung folgt den Ausfithrungen
von Witten und Frank (2005a), auf die zur weiteren Lektiire mit detaillierteren Schilderungen verwiesen
sei. Es existieren zwei verschiedene Ansétze des Beschneidens. Das Postpruning (auch Backward-Pruning)
bezeichnet das Verdndern des Baums, nachdem dieser vollstindig aufgebaut ist. Beim Prepruning (auch
Forward-Pruning) wird wihrend des Erstellungsprozesses versucht zu entscheiden, wann die Entwicklung
eines Teilbaums abgebrochen werden kann. Moglicherweise kann jedoch durch Kombination von zwei
Knoten die Generalisierungsfahigkeit verbessert werden. Solche Situationen sind mit nachtraglichem
Beschneiden eher zu erkennen, was dazu fiihrt, dass im allgemeinen Postpruning eingesetzt wird.

Hierbei bestehen zwei Techniken: Das Subtree-Raising sowie das Subtree-Replacement. Subtree-Replace-

ment bedeutet das Ersetzen eines Teilbaums durch ein Blatt. Das Subtree-Raising ist etwas komplexer.
Hierbei kann ein Knoten durch seine Kinder und die daran befindlichen Teilbdume ersetzt werden.
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2.4 Entscheidungsbiume

Andere Kinder werden hierbei, wenn solche vorhanden sind, entfernt. Daher miissen die von diesen
klassifizierten Beispiele in den ersetzenden Teilbaum eingeordnet werden.

Das eigentliche Pruning findet nun statt, indem jeder Knoten von den Bldttern hin zur Wurzel
betrachtet wird und dariiber entschieden wird, ob dieser durch ein Blatt oder eines seiner Kinder ersetzt
oder ob keines der beiden Verfahren angewendet wird. Um diese Entscheidung zu treffen werden die
Blatter und internen Knoten potentiell entstehender Entscheidungsbdume mit einem Fehlermafs bewertet.
Bei dem Reduced-Error-Pruning wird eine Testmenge benotigt. Wenn eine solche nicht gegeben werden
kann besteht die Moglichkeit, einen Teil der Trainingsmenge nicht zum Trainieren zu benutzen, sondern
als Testmenge. Dies ist allerdings problematisch, da hierdurch weniger Beispiele zur Erzeugung des
Baums genutzt werden. Bei dem Verfahren C4.5 (Quinlan, 1993) wird ein anderer Ansatz verfolgt. Die
Idee ist, die Menge der Beispiele, welche einen Knoten erreichen, zu betrachten. Angenommen wird,
dass dieser Knoten durch die Klassifizierung représentiert wird, deren Beispiele an diesem Knoten am
hiufigsten vorkommen. Sei nun N die Anzahl der Beispiele an einem Knoten und E die der entsprechend
falsch klassifizierten Beispiele. Dies bestimmt die beobachtete Fehlerrate f = £. Die Konfidenzgrenze z
ergibt sich durch

f—q

7-(1—q)

N

>z | =c,

wobei g die tatsachliche Fehlerrate darstellt und die Konfidenz c tiblicherweise mit 0,25 belegt ist. Diese
Grenze wird zu einer pessimistischen Abschdtzung der oberen Konfidenzgrenze e genutzt:

> [f_ P, =

frontzyn Nt ae

2
1_'_%

Um nun zu entscheiden, ob ein Teilbaum durch ein Blatt ersetzt wird, wird diese obere Konfidenzgrenze
des Wurzelknotens des Teilbaums, sowie der entsprechend der Anzahl der Beispiele an den Kindern
gewichtete Durchschnittswert der Kinder bestimmt. Ist der kombinierte Wert der Kinder grofer als der
des Teilbaumwurzelknotens wird dieser durch ein Blatt ersetzt. Auf vergleichbare Weise wird tiber das
Beschneiden durch Subtree-Raising entschieden.

e =

Alternative Bewertung der Qualitat der Attribute

Die in Definition 22 gegebene Festlegung der Qualitét eines Attributs kommt in dem Entscheidungs-
baumlernverfahren ID3 (Quinlan, 1986) zum Einsatz. In der Erweiterung C4.5 (Quinlan, 1993) wird als
alternative Qualitdtszuweisung der Gewinnquotient genutzt:

Definition 23 Der Gewinnquotient GQ ist gegeben durch

ca(a) = T

Fiir weitere Erlduterungen sei auf Beierle und Kern-Isberner (2003) verwiesen.

Ausfiihrungen zu anderen Erweiterungen des Entscheidungsbaumlernens sind in Russell und Norvig
(2003) zu finden.
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Kapitel 3

Musikalische Grundlagen

Dieses Kapitel stellt das grundlegend notwendige musikalische Wissen zum Verstdndnis von auto-
matischer Komposition dar. Hierbei wird der Anspruch verfolgt, dass ohne jegliches Vorwissen die
Anwendung der dargestellten Verfahren verstanden werden kann. Jedoch soll hier nicht musiktheore-
tisches Wissen umfassend und abgeschlossen vermittelt werden. Hierzu ist zum Beispiel Motte (1993,
2002, 2004) zu empfehlen.

3.1 Darstellung von Tonhéhen und Tonlangen in Notenschrift

3.1.1 Tonh6éhen

Tonhohen werden in ein fiinfzeiliges System aus Linien mit Zwischenrdumen eingetragen. Jede Linie
und jeder Zwischenraum stellt eine unterschiedliche Tonhthe dar. Tiefe Tone (also solche mit niedrigerer
Frequenz) werden weiter unten in dem System eingetragen, hohere Tone weiter oben. Reichen die fiinf
Linien nicht fiir die darzustellende Tonhthe, konnen Hilfslinien eingetragen werden. Die einzelnen Tone
werden durch Noten dargestellt. In Abbildung 3.1 sind einige Noten mit Namensangabe in ein solches
System eingetragen. Die Horizontale reprasentiert den zeitlichen Verlauf.

°
|
C D E F G A H C

Abbildung 3.1: Notennamen

Welche Linie welche Tonhohe darstellt wird durch den Notenschliissel definiert. Der hier abgebildete
Schliissel heifst Violin- oder G-Schliissel und definiert die Tone auf der zweiten Linie von unten als G. Ein
anderer Schliissel ist der Bass- oder F-Schliissel (Abbildung 3.2), der die zweite Linie von oben fiir den
Ton F definiert.

).

7

Abbildung 3.2: Bassschliissel

Die in Abbildung 3.1 gezeigten Noten stellen den Umfang einer Oktave dar, den Umfang von 8 Toénen
auf der Klaviatur, wie in Abbildung 3.3 zu sehen ist. Hier erkennt man auch, dass sich Oktaven stetig
wiederholen.

Die Tone der schwarzen Tasten sind im Notensystem durch Erhchen (mittels des Zeichens ) oder
Erniedrigen (durch das Zeichen b) zu erreichen. Alle zwolf Toéne einer Oktave sind in Abbildung 3.4
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zu sehen. Sie werden je nachdem, in welchem Kontext sie stehen (abhédngig von der Tonart) durch
Anhéngen der Silbe -es bei Erniedrigen oder der Silbe -is bei Erhchen benannt. Ausnahmen dieser Regel
sind das Zusammenziehen der Buchstaben beziehungsweise Verkiirzen bei “A-es” zu “As”, bei “E-es”
zu “Es” und bei “H-es” zu “B”.

Die sogenannten Vorzeichen § und b kénnen am Anfang der Notenzeile stehen und gelten dann fiir
diese gesamte Zeile oder aber direkt vor der zu erhohenden oder erniedrigenden Note und gelten
dann fiir den gesamten Takt, welcher durch einen senkrechten Strich beendet wird. Das sogenannte
Auflosungszeichen fj hebt die Bedeutung des Vorzeichens bis Taktende (wenn Vorzeichen am Anfang der
Zeile angegeben wurden) oder bis zum Auftreten des nidchsten Vorzeichens auf. Zur Bedeutung von
Takten kommen wir in Kapitel 3.1.2.

Wir werden haufig ein Klaviersystem nutzen, welches ein System mit einem Violin- und eines mit
einem Bassschliissel kombiniert (wobei auch die Kombination zweier anderer Systeme vorkommt,
allerdings deutlich seltener). Ein solches ist in Abbildung 3.5 zu sehen.

3.1.2 Tonlangen

Um unterschiedliche Tonldngen und damit verschiedene Rhythmen moglich zu machen, wird in der No-
tendarstellung das Aussehen der einzelnen Noten verdndert. Die Noten in den bisherigen Darstellungen
waren sogenannte Viertelnoten. Dieser Name leitet sich von der Annahme eines Taktes mit vier Schldgen
ab, bei dem jede solche Note einem Schlag Lange entspricht.

Andere Tonldngen sind in Tabelle 3.1 zu sehen.

]
o
.
.
.
-

Symbol ‘

[SRYSN

Lange ‘

Tabelle 3.1: Notenldngen

Notenldngen, welche kiirzer oder gleich der Lange % sind, lassen sich in Gruppen darstellen, indem
die Fadhnchen mehrerer Noten verbunden werden. Dies ist unter anderem in Abbildung 3.7 zu sehen.

Ein Punkt hinter einer Note bedeutet die Verlaingerung um die Halfte ihres eigenen Werts. Einige
Beispiele sind in Abbildung 3.2 zu sehen.

Tabelle 3.2: Punktierte Notenldngen

Des Es

Ges As B Des Es Ges As
Cis Dis

B
is Gis Ais Cis Dis is Gis Ais

- CDEFGAHUCDETFGAH .-

Abbildung 3.3: Klaviatur
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3.1 Darstellung von Tonhohen und Tonlingen in Notenschrift
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Abbildung 3.4: Alle zwolf Tone einer Oktave (die {ibereinander stehenden Noten stellen dieselbe Tonhohe
dar)
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Abbildung 3.5: Ein Klaviersystem, welches zwei Systeme kombiniert.

Neben Noten gibt es Pausen, welche der selben Systematik folgen, wie aus Abbildung 3.6 zu entnehmen
ist. Auch hier ist Punktierung moglich. Eine Ausnahme gilt jedoch: Die Lange der hier als % dargestellten
Pause ist nicht durch 4 Schldge definiert sondern durch das Ausfiillen eines gesamten Taktes. Bei einem
% Takt ist dies identisch, bei einem % Takt jedoch nicht, hat dann diese Pause doch nur die Lange von 3
Schldgen.

o)
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Abbildung 3.6: Pausen und ihre Langen

Wenn auch nicht direkt auf die Notenldngen bezogen, so ist doch gerade fiir diese der Begriff des
Taktes wichtig.

Takte sind eine zeitliche Einteilung der Melodie. Sie geben kleine Abschnitte an, welche fiir Melodie
und Rhythmus Sinneinheiten bilden. So definieren sie auch, welche Zeiten innerhalb eines Taktes starker
betont sind als andere.

Eine {ibliche Taktart ist der 7-Takt, bei dem die Betonungen auf der ersten und der zweiten Zahlzeit
liegt. Mit Z&hlzeit ist gemeint, dass man die Viertel durchzihlt. In diesem Takt haben, entsprechend der
Namensgebung, 4 Noten der Lange % Platz.

Der %-Takt wird auf der ersten Zihlzeit betont. In ihm haben entsprechend 3 }I-Noten Platz.

Das Ende von Takten wird im Notensystem durch einen senkrechten Strich angegeben. Die Taktart
wird am Anfang des Systems angegeben. Beispiele sind in Abbildung 3.7 zu sehen.
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Abbildung 3.7: Ein System mit - und eines mit 3-Takt

3.2 Stammtonreihe und Tonleitern

Die Stammtonreihe besteht aus den Tonen c,d,e,f,g,a,h,c entsprechend der Abbildung 3.1. Diese liegen
auf den weifien Tasten der Klaviatur (siehe Abbildung 3.3). Wir bezeichnen die so nah wie moglich
beieinanderliegenden Tonschritte auf der Stammtonreihe als Halbtonschritte (H). Zwei Halbtonschritte
stellen einen Ganztonschritt (G) dar. Die Stammtonreihe besteht also aus der Folge

G—G—H—-G—-—G—G—H

Dies entspricht einer sogenannten Dur-Tonleiter. Diese Tonleiter kann unter Berticksichtigung der
gegebenen Folge von Ganz- und Halbtonschritten von jedem Ton begonnen werden, der typische Klang
einer Dur-Tonart bleibt erhalten. Moll-Tonleitern haben die Ganzton-/Halbtonschrittfolge

G—H—-G—-G—H-G—G

Weitere in dieser Arbeit genutzte Tonleitern werden wir in Teil II kennenlernen.

Der sogenannte Quintenzirkel gibt den Zusammenhang zwischen den Tonarten. So sind auf diesem
Zirkel, wie in Abbildung 3.8 zu sehen ist, Tonarten unterschiedlich weit voneinander entfernt. Je grofser
die Entfernung, desto weniger Tone haben sie gemeinsam. Im Inneren des Kreises sind die Tonarten
angezeichnet. Die Grofibuchstaben bedeuten die Dur-, die Kleinbuchstaben die Molltonart. Aufierhalb
des Kreises ist abgebildet, welche Vorzeichen die jeweilige Tonart hat.

Dies bedeutet, dass man bei Spielen der Durtonreihe beginnend mit dem in GrofSbuchstaben geschrie-
benen Ton die Téne benutzt, welche durch die angegeben Vorzeichen vorgeschrieben sind. Spielt man
dieselben Tone, jedoch beginnend mit dem Ton, welcher in Kleinbuchstaben angegeben ist, spielt man
die Tonleiter der sogenannten parallelen Molltonart.

Die Herkunft des Begriffs Quintenzirkel wird in Kapitel 3.3 erlautert.

3.3 Intervalle

Intervalle bezeichnen die Abstiande zwischen zwei Tonen. Das Intervall “Quinte”, haben wir bereits
kennengelernt, wobei dieses bei dem Begriff “Quintenzirkel” den Abstand der Téne auf dem Kreis
bezeichnet. So ist der Abstand zwischen C und G fiinf Schritte auf der Stammtonreihe grofs, ebenso wie
der Abstand zwischen G und D, D und A und so weiter.

Die gebrauchlichsten Intervalle sind in Tabelle 3.3 mit je einem Beispiel vom Ton C aus dargestellt.

3.4 Dreiklange und Akkorde

Mit Hilfe der durch Intervalle definierten Tonabsténde lassen sich verschiedene Kombinationen von
gleichzeitig erklingenden Tonen definieren. Der grundlegende Dreiklang ist der Dur-Dreiklang welcher
durch einen Grundton sowie zwei (beziehungsweise eigentlich drei, da der Grundton als Prime bekannt
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3.4 Dreiklinge und Akkorde

Fis/Ges/dis/es

b 4

Abbildung 3.8: Der Quintenzirkel

Intervall Schritte Abstand  Beispiel

Prime 0 1 @

Ubermégige Prime, K1. Sekunde 1 %
Grofe Sekunde 2 2 @
Kleine Terz 3 %
Grofle Terz 4 3 @
Quarte 5 4 @
Gr. Quarte, Kl. Quinte, Tritonus 6 %
Quinte 7 5 @
Kleine Sexte 8 @
Grofe Sexte 9 6 @
Kleine Septime 10 @

Grofle Septime 11

i

Oktave 12

i

Tabelle 3.3: Die gebrauchlichsten Intervalle. Schritte bezeichnet Halbtonschritte, Abstand bezeichnet den
Abstand der Tone auf der Stammtonreihe, wobei der Ton, bei die Zdhlung begonnen wird, mitgezahlt
wird.
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ist,) Intervalle gegeben ist. So bildet sich der C-Dur Dreiklang durch den Grundton als Prime sowie
das Intervall grofie Terz und Quinte. Es ergibt sich die Tonkombination “C — E — G”. Der sogenannte
Moll-Dreiklang ergibt sich aus der Prime, der kleinen Terz sowie der Quinte. Bei dem Grundton C ist
dies die Tonfolge “C — Es — G”.

Diese Dreikldnge sind sogenannte Akkorde. Akkorde koénnen auch durch mehr als drei Téne zusam-
mengesetzt werden. Ein gebrauchliches Beispiel hierzu ist der sogenannte Septimeakkord bei dem zu dem
Durdreiklang oder dem Molldreiklang die kleine Septime des Grundtons hinzugefiigt wird. Mit dem
Grundton C als Beispiel ergibt sich fiir den Fall des Mollseptimeakkords die Tonfolge “C — Es — G —
B”.

Die in diesem genannten Abschnitt genannten Akkorde sind in Abbildung 3.9 in Notenschrift mit
zugehoriger Kurzschreibweise notiert.

c___om g g
| | | |
| | Il—)
—s ¢ $ $

Abbildung 3.9: Die Akkorde C-Dur (C), C-Moll (Cm), C-Dur-Septime (), C-Moll-Septime (Cm”)
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Weitere Akkorde werden wir in Teil II kennenlernen.

Zusammenhinge zwischen dem Wohlempfinden von Harmonien und Melodien werden in benotigtem
Umfang im Teil II erldutert. Fiir tiefergehende Beschreibungen sei Jourdain (2001) und Roederer (2000)
empfohlen.
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Kapitel 4
MIDI-Technologie

4.1 Einflihrung

MIDI ist die Abkiirzung fiir den Begriff ,Musical Instrument Digital Interface”. Dieser Standard wurde
1983 von den Herstellern Sequential Circuits und Roland vorgestellt. Von diesem aus wurden im Laufe
der Zeit einige proprietiare Weiterentwicklungen vorgenommen. Zu nennen sind hier als Beispiele General
MIDI (GM) und General Standard (GS) von Roland und Extended General Standard (XG) von Yamaha. Im
allgemeinen wird hier die urspriingliche Form beschrieben, wenn auf gesonderte Standards eingegangen
wird, wird dies ausdriicklich erwahnt.

Der MIDI-Standard (und der kurzlebige, direkte Vorgéanger Universal Synthesizer Interface, welcher
ebenfalls von Sequential Circuits entworfen war,) wurde eingefiihrt, um verschiedene MIDI-fahige
Tonerzeuger miteinander {iber ein 5-poliges DIN-Kabel zu verbinden. Dies bietet die Moglichkeit, durch
Betdtigen einer Klaviatur mehrere Tonerzeuger gleichzeitig zur Klangerzeugung anzuregen. Dies wurde
in den Anfangstagen der Synthesizer, in denen sich diese durch einen recht diinnen Klang auszeichneten,
als wichtig empfunden.

Die grofie Verbreitung folgte schlieflich mit dem Einsatz der MIDI-Technologie in Hardware-Sequen-
zern (eine Form digitaler Aufnahmegerite fiir die durch die MIDI-Schnittstelle {ibertragenen Signale)
und die Verbreitung in Home-Computern. Hierbei ist insbesondere der Atari ST zu nennen, der bereits
bei seinem Erscheinen 1985 eine MIDI-Schnittstelle eingebaut hatte.

Weitergehende Schilderungen zur Geschichte der MIDI-Schnittstelle finden sich zum Beispiel in
Zielinsky (2000)

4.2 Technologie

Die MIDI-Schnittstelle ist urspriinglich fiir den Transport von Nachrichten in serieller Form zwischen
zwei mit Kabeln verbundenen Geréten spezifiziert worden. Hierbei wird in der einfachsten Form eine
MIDI-Out-Buchse eines Synthesizers mit der MIDI-In-Buchse eines anderen Synthesizers verbunden und
umgekehrt. Dann ist es moglich, beide Synthesizer durch Betitigen einer Klaviatur zu spielen. Ahnlich
einfach ist das Verbinden eines Synthesizers mit einem Sequenzer. In dem Fall kénnen die tibermittelten
Nachrichten aufgezeichnet werden und bei Abspielen dieser Nachrichten verhilt sich das urspriinglich
sendende und nun empfangende Gerat wie bei dem Sendevorgang.

Aus diesen Abldaufen heraus wurde das Standard-MIDI-File-Format (smf) definiert. Dieses folgt den
urspriinglichen Anforderungen, so dass auch in diesem Format die Herkunft der Kabelgebundenheit
erkennbar ist.

So spielen die wichtigste Rolle beztiglich der Spezifikation die sogenannten MIDI Messages. Dies sind
Nachrichten, welche sich stark an der Kabelherkunft orientieren, sind diese doch direkt aktionsgebunden.
So gibt es Nachrichten, welche besagen, welche Taste man driickt und welchen Regler man auf welchen
Wert stellt.

Jede dieser MIDI Messages setzt sich aus genau einem Statusbyte und einem oder mehreren Datenbytes
zusammen. Jedes Statusbyte hat an seiner hochstwertigen Stelle den Wert 1. Jedes Datenbyte hat an
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Befehl Statusbyte Datenbyte1 Datenbyte2
Note on 1001 nnnn Onnn nnnn Onnn nnnn
Kanalnr. o-15 Notennr. o-127 Velocity 1-127
Note off 1000 nnnn Onnn nnnn Onnn nnnn
Kanalnr. o-15 Notennr. o-127 Releasevelocity
Program Change 1100 nnnn Onnn nnnn
Kanalnr. o-15 Programmnr. 0-127
Control Change 1010 nnnn Onnn nnnn Onnn nnnn

Kanalnr. o-15 Kontrollnr. o-127 Wert o-127

Tabelle 4.1: Ubersicht {iber einige wichtige MIDI Messages

seiner hochstwertigen Stelle eine 0. Tabelle 4.1 gibt eine Ubersicht {iber wichtige MIDI Messages. Hierbei
steht der Buchstabe n als Platzhalter. Die Erklarung, welche Werte diese Bits annehmen kénnen und ihre
Bedeutung steht jeweils in der selben Spalte eine Zeile tiefer. Die MIDI-Kaniile stellen eine Kapselung der
jeweiligen Befehle dar. So gelten Befehle (bis auf wenige Ausnahmen) grundsétzlich nur fiir den Kanal,
auf dem sie gesendet wurden. Ein Ton, welcher mit “Note On” auf Kanal 1 gestartet wurde kann also
nicht mit einem “Note Off” auf Kanal 2 beendet werden.

Der Befehl Control Change ldsst die Verdnderung von teilweise fest vorgegebenen, teilweise vom
Hersteller eines Gerits selbst belegbaren Controllern zu. Fest vorgegeben sind hier zum Beispiel die Con-
trollernummern fiir die Hauptlautstarke, ein Haltepedal oder auch einen sogenannten Breathcontroller,
mit dem mit Atemluft das Verhalten des Tonerzeugers manipuliert werden kann. Als frei belegbar konnte
man sich zum Beispiel die Steuerung der Parameter eines programmierbaren Synthesizers vorstellen.

Die Bedeutung der Programmnummern fiir den Wechsel der Instrumente entsprechend des Befehles
Program Change finden sich in Tabelle 4.2. Ein Auszug der Zuordnung der die Notenhohe bestimmenden
Werte bei den Befehlen Note On und Note Off zu den entsprechenden Hohen ist in Tabelle 4.3 gegeben.

Fiir eine vollstandige Auflistung aller moglichen Befehle verweise ich auf die MIDI Manufacturers
Association (2001) und fiir einen umfassenden Uberblick auf die MIDI Manufacturers Association (1995).

Besonderheiten des Standard-MIDI-File Formats

Zur Speicherung von MIDI-Messages treten einige Besonderheiten im Vergleich zur Ubertragung per
Kabel auf. So werden die Messages mit einem Zeitstempel versehen, der die beim Kabel naturgemaf3 vor-
gegebene zeitliche Ordnung auch bei der Speicherung moglich macht. Hierzu werden sie in sogenannte
MIDI-Events gekapselt, welche die zusitzliche Information bereitstellen.

Die Bedeutung dieser Zeitstempel wird weiterhin durch die Aufldsung sowie die Art der Zeitinforma-
tion bestimmt. Hierfiir stehen zwei grundlegende Einteilungsarten zur Verfiigung. Zum einen existiert
Puls per Quarternote (PPQ), zum anderen die Norm der Society of Motion Picture and Television Engineers
(SMPTE).

Bei PPQ wird die Auflosung in Puls je Viertelnote angegeben. Wenn also die Auflosung auf 1 gesetzt
ist, ist eine Viertelnote die kleinstmégliche Zeiteinheit. Ubliche Auflssung bei PPQ sind 384 oder hoher.

Auf die SMPTE Zeitangabe wird hier nicht ndher eingegangen, da dies ein Verfahren ist, welches aus
der analogen Aufnahmetechnik stammt und fiir diese Arbeit keine Relevanz hat.

Weiterhin stellt das Standard-MIDI-File Format die Moglichkeit zur Verfiigung, die Daten in un-
terschiedliche Tracks einzuteilen. Unter einem Track kann man sich eine logische Unterteilung der
MIDI-Messages mit weiteren Zusatzinformationen vorstellen, wobei ein Track hédufig mit einem MIDI-
Kanal und damit auch {tiblicherweise mit einem Instrument assoziiert wird. Die Moglichkeit, Tracks zu
verwenden, wird nur im sogenannten Standard-MIDI-File Format 1 unterstiitzt. Im Standard-MIDI-File
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Nr.  Instrument Nr Instrument Nr  Instrument
o Piano 1 43  Contrabass 86 5th Saw Wave
1 Piano 2 44  Tremolo Strings 87 Bass & Lead
2 Piano 3 45  Pizzicato Strings 88 Fantasia

3 Honky-Tonk-Piano 46  Harp 89 Warm Pad

4 E-Piano 1 47  Timpani 90 Polysynth

5 E-Piano 2 48  Strings 91 Space Voice
6 Harpsichord 49  Slow Strings 92 Bowed Glass
7 Clavinet 50  Syn-Strings 1 93 Metal Pad

8 Celesta 51  Syn-Strings 2 94 Halo Pad

9 Glockenspiel 52 Choir Aahs 95 Sweep Pad
10 Music Box 53  Voice Oohs 96 Ice Rain

11 Vibraphone 54  Syn Vox 97 Soundtrack
12 Marimba 55  Orchestra Hit 98 Crystal

13 Xylophone 56  Trumpet 99 Atmosphere
14  Tubular Bell 57  Trombone 100  Brightness
15 Dulcimer 58  Tuba 101 Goblin

16 Organ 1 59  Muted Trumpet 102 Echo Drops
17 Organ 2 60  French Horn 103  Star Theme
18 Organ 3 61  Brass1 104  Sitar

19 Church Organ 62 Synth Brass 1 105 Banjo

20  Reed Organ 63  Synth Brass 2 106  Shamisen

21 French Accordeon 64  Soprano Sax 107  Koto

22 Harmonica 65  Alto Sax 108 Kalimba

23 Tango Arccordeon 66  Tenor Sax 109 Bag Pipe

24 Nylon-String-Guitar 67  Baritone Sax 110 Fiddle

25  Steel-String-Guitar 68  Oboe 111 Shannai

26  Jazz Guitar 69  English Horn 112 Tinkle Bell
27 Clean Guitar 70  Bassoon 113 Agogo

28 Muted Guitar 71 Clarinet 114  Steel Drums
29 Overdrive Guitar 72 Piccolo 115 Woodblock
30 Distortion Guitar 73 Flute 116  Taiko

31 Guitar Harmonics 74  Recorder 117  Melodic Tom
32 Acoustic Bass 75  Pan Flute 118  Synth Drum
33  Fingered Bass 76  Bottle Blow 119  Reverse Cymbal
34 Picked Bass 77 Shakuhachi 120  Guitar Fret Noise
35 Fretless Bass 78  Whistle 121 Breath Noise
36 Slap Bass 1 79  Ocarina 122 Seashore

37 Slap Bass 2 80  Square Wave 123 Bird

38 Synth Bass 1 81  Saw Wave 124  Telephone 1
39  Synth Bass 2 82  Synth Calliope 125  Helicopter
40  Violin 83  Chiffer Lead 126  Applause

41 Viola 84  Charang 127  Gun Shot

42 Cello 85  Solo Vox

Tabelle 4.2: Instrumentennummern entsprechend dem General MIDI Standard
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Nr. Hohe Nr. Hohe Nr. Hohe Nr. Hohe
48 C 60 c 72 ¢’ 84 c”

49 Cis/Des 61 cis/des 73 cis’/des’ 85 cis”/des”
50 D 62 d 74 d’ 86 d”

51 Dis/Es 63 dis/es 75 dis/es’ 87  dis”[es”
52 E 64 e 76 ¢ 88 e

53 F 65 f 77 f 8 f”

54  Fis/Ges 66  fis/ges 78 fis'/ges’ 90 fis"/ges”
55 G 67 g 79 & 91 g

56 Gis/As 68 gis/as 80 gis’/as’ 92 gis”/as”
57 A 69 a 81 a’ 93 a”

58 A-is/B 70 a-is/b 82 a-is’/b’ 94 a-is”/b”
59 H 71 h 83 K 94 K

Tabelle 4.3: Ausschnitt Tonhdhen entsprechend der MIDI-Spezifikation

(Mit kleinen Buchstaben wird die sogenannte mittlere Oktave bezeichnet (bei der die Frequenz des Tons
a 440 Hz betrégt), die Anzahl der Striche gibt den Abstand nach oben in Oktaven zu der mittleren Oktave
an. GrofSbuchstaben bezeichnen die Oktave unter der mittleren Oktave.)

Format o kann nur genau ein Track existieren.

Das Standard-MIDI-File Format wurde im Laufe der Zeit um einige Ergédnzungen erweitert, wie zum
Beispiel die Moglichkeit, Liedtexte, Tracknamen und anderes zu speichern. Solche Erweiterungen werden
hier nicht besprochen. Fiir die vollstindige Spezifikation sei wiederum auf die MIDI Manufacturers
Association (2001) verwiesen.

Zur Erlduterung des dargestellten Formats findet sich in Tabelle 4.4 die Bytefolge der MIDI-Datei der
Melodie aus Abbildung 4.1. Die Datei wurde durch das Sequenzersystem Rosegarden (McIntyre, 2005;
Cannam u. a., 2005) erzeugt. Die Bytefolge ist durch eine Implementierung in Java® erzeugt worden. Die
dargestellte Datei hat die PPQ-Auflosung 480 und hat zwei Tracks, obwohl nur einer Noten enthélt. Der
erste Track beinhaltet Initialisierungsdaten wie zum Beispiel Abspielgeschwindigkeit. Dargestellt wird
nur der zweite Track mit den jeweiligen Zeitpunkten (Ticks) der Midi-Nachrichten.

C_€§><>

Abbildung 4.1: Beispiel zur Erlduterung des Standard-MIDI-File-Formats

4.3 Java

In dem vorstehenden Abschnitt wurde die MIDI-Technologie dargestellt. Hier soll nun die Realisierung
dieser in der Standard-API von Sun (Sun Developer Network, 2005) eingefiihrt werden.

Die Datenstruktur, welche in Java zur Verfiigung steht, lasst direkt die zugrundeliegende Technologie
wiedererkennen. Sie ist graphisch in Abbildung 4.2 dargestellt wobei die Pfeile als ,benutzt” zu lesen
sind. Die Klasse MidiMessage stellt mit seinen geerbten Formen MetaMessage, ShortMessage und
SysexMessage die elementare Struktur dar, in der direkt die Bytes der Nachricht gespeichert werden.
ShortMessages stellen hierbei den meistverwendeten Nachrichtentyp dar. SysexMessages enthalten
meist herstellerspezifische Informationen und konnen {iblicherweise recht lang sein. MetaMessages
haben keinen Einfluss auf den Tonerzeuger sondern enthalten zum Beispiel Liedtexte.

'Hilfsprogramm MidInfo, siehe CD bzw. http://www.roman-klinger.de
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Byte

Tick Bindr Dezimal Bedeutung

0 11111111 255 Reset
00000011 3 Beginn des Tracks
00000000 0

0 11000000 192 Programmwechsel
00000000 0o Instrument o

) 10110000 176  Control Change Ch. o
00000111 7 Lautstdrke des Kanals
01100100 100 Lautstiarke 100

0 10110000 176  Control Change Ch. o
00001010 10 Panorama
01000000 64 mittig

0 10010000 144 Note On Ch. o
00111110 62 Tonhohe 62 (D)
01100100 100 Anschlagsdynamik 100

480 10000000 128 Note Off Ch. o
00111110 62 Tonhohe 62 (D)
01111111 127 Loslassdynamik 127

480 10010000 144 Note On Ch. o
01000101 69 Tonhohe 69 (A)
01100100 100 Anschlagsdynamik 100

960 10000000 128 Note Off Ch. o
01000101 69 Tonhohe 69 (A)
01111111 127 Loslassdynamik 127

960 10010000 144 Note On Ch. o
01000001 65 Tonhohe 65 (F)
01100100 100 Anschlagsdynamik 100

1920 10000000 128 Note Off Ch. o
01000001 65 Tonhohe 65 (F)
01111111 127 Loslassdynamik 127

1920 11111111 255 Reset
00101111 47 Ende des Tracks
00000000 0

Tabelle 4.4: Bytefolge der Standard-MIDI-Datei des Melodiestticks aus Abbildung 4.1
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Durch MidiEvent werden nun diese Nachrichten um eine Zeitinformation (den sogenannten Tick)
ergdnzt. Ein Track enthélt mehrere solcher MidiEvents wobei schlieSlich eine Sequence mehrere Tracks
zusammenfasst und um die Auflosungsinformation (PPQ) ergédnzt wird.

Sequence

Track(] ‘ PPQ

Track
MidiEvent]]

MidiEvent
MidiMessage | Tick

MidiMessage
MetaMessage ShortMessage SysexMessage

Abbildung 4.2: Datenstruktur zur MIDI-Verarbeitung in Java

Diese Sequences sind durch das Sequencer-Objekt von Java direkt abspielbar. Fiir eine genauere
Beschreibung sei auf Sun Microsystems Inc. (2001) verwiesen.

4.4 jMusic

Die zur Musikverarbeitung angelegte Java-Bibliothek jMusic (Sorensen und Brown, 1998) stellt viele
Funktionen im Zusammenhang mit MIDI zur Verfiigung. So stehen zum Beispiel Editoren in Notendar-
stellung und Synthesizer zur Verfiigung. Hier soll jedoch nur auf die von der Java-API stark abweichende
Datenstruktur zur MIDI-Verarbeitung eingegangen werden. Ein diese darstellendes Diagramm ist in
Abbildung 4.3 zu sehen.

Score

Part[]

Part

Phrase]]

Phrase

Note][]

Note

Abbildung 4.3: Datenstruktur zur MIDI-Verarbeitung in jMusic

Hierbei stellt die Klasse Note die elementaren Daten zur Verfiigung, wobei nicht wie bei Java die
MidiMessages gespeichert werden, sondern Attribute wie Tonhohe und Tonldnge. Es findet keine
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Speicherung des Zeitpunkts einer Note statt. Die Zeitpunkte ergeben sich aus der in Phrase angegebenen
Reihenfolge von Noten mit unterschiedlichen Langen (Pausen werden als besondere Noten behandelt).
Phrasen sind daher grundsétzlich monophon. Um mehrere Tone gleichzeitig darstellen zu kénnen, aber
auch um eine den Tracks bei der Java-Datenstruktur dhnliche Unterteilung zu erhalten, werden die
Phrasen in Parts zusammengefasst. Die wiederum werden in Scores vereint, was eine Entsprechung
in den Sequences aus der Java-Datenstruktur hat. Hier wird jedoch keine Auflosung mitgespeichert;
diese wird automatisch von jMusic verwaltet. Scores enthalten Zusatzinformationen wie zum Beispiel
das Tempo oder die Taktart, was bei der Java-API aufgrund dem eher technischen als musikalischen
Schwerpunkt nicht der Fall ist.

Fiir eine genauere Betrachtung der Klassen sei auf die Sound-API von Java® (Sun Developer Network,
2005) und die API von jMusic3 (Sorensen und Brown, 1998) verwiesen.

2http://java.sun.com/j2se/1.5.0/docs/api/javax/sound/midi/package-summary.html
3http://jmusic.ci.qut.edu.au/jmDocumentation/
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Kapitel 5

Bisherige Arbeiten

Dieses Kapitel gibt einen Uberblick {iber bereits bestehende Systeme aus dem Bereich der automatischen
und auch interaktiven Komposition. Einen Schwerpunkt bilden hierbei solche, die die in dem Kapitel 2
vorgestellten Methoden nutzen, es werden aber auch Ansatze erklirt, welche andere Verfahren in den
Mittelpunkt stellen. In diesem Fall werden die notwendigen Grundlagen kurz eingefiihrt.

Es werden nicht in jedem Fall alle Aspekte der jeweiligen Arbeiten beleuchtet. Vielmehr werden die
besonders interessanten Punkte, welche die entwickelten Systeme von anderen abheben, herausgestellt.
Dies soll zum einen einen Einblick in unterschiedliche Ansédtze geben, zum anderen aber auch die Ideen
herausstellen, welche fiir die vorliegende Arbeit richtungsweisend sind.

Diese Ubersicht ist beziiglich verwendeter Methoden in der automatischen Komposition nicht voll-
standig, daher sei zur weiteren Ubersicht hier auf Jarveldinen (2000), Miranda (2001), Papadopoulos
und Wiggins (1999), Santos, Arcay, Dorado, Romero und Rodriguez (2000) und Werner und Todd (1998)
verwiesen.

5.1 Interaktive Melodieerzeugung durch genetisches
Programmieren

Die Basis des von Jeffrey B. Putnam entworfenen Systems ,Genetic Programming of Music” (Putnam,
1994) bildet das genetische Programmieren, wie es in Abschnitt 2.2.2.4 beschrieben ist. Als Anspruch setzt
er nicht die Notwendigkeit, musiktheoretische Erkenntnisse zu beweisen, sondern mochte experimentell
feststellen, ob genetisches Programmieren in einer durch Menschen bestimmten Domaéne erfolgreich sein
kann. Als Ziel wird die Erzeugung eines Klanges, der im weitesten Sinne als ‘musikalisch’ bezeichnet
werden kann, erwihnt.

Die Arbeit beschreibt zwei unterschiedliche Ansédtze. Zum einen sollen direkt Klange (,, Waveforms®)
erzeugt werden (im .au-Format), des Weiteren werden Melodien evolviert (auf Basis von Sinusschwin-
gungen unterschiedlicher Frequenz; die Ausgabe erfolgt ebenfalls im .au-Format).

Die direkte Erzeugung von Klidngen wird als recht erfolglos bezeichnet. Es ist nicht gelungen, inter-
essante Kldnge in akzeptabler Zeit zu erzeugen. Als ein Grund wird hier die zeitaufwandige Fitnesszu-
weisung durch Menschen genannt.

Als besonderer Vorteil der Erzeugung von Melodien (,,Music”) wird der deutlich kleinere Suchraum
bezeichnet, wodurch deutlich weniger Fitnessauswertungen notwendig sind.

Um hinreichend viele menschliche Fitnessauswertungen erreichen zu kénnen ist ein Interface fiir
Terminals entwickelt worden, welches, aufgrund der Tatsache, dass an 6ffentlichen Platzen Musikhoren
als storend empfunden werden kann, bald auf ein Interface fiir das World Wide Web erweitert wurde.

Durch intensives Bewerben des Projekts konnten in einer Woche 100 Generationen mit 36 Individuen
evaluiert werden. Das Interesse ebbte jedoch danach sehr ztigig ab.

Insgesamt wird die Arbeit seitens des Autors nicht als Erfolg gewertet, jedoch sieht dieser die
Moglichkeit, durch weitere Experimente, wie langere Laufzeiten des Systems, interessante Ergebnisse
erzielen zu kénnen.
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5.2 Interaktive Erzeugung von Jazzmelodien

Das Programm GenJam von John A. Biles wurde 1994 entworfen (Biles, 1994) und seitdem aktiv
weiterentwickelt und variiert.

Biles sieht als Vorbild fiir sein System einen Schiiler, der die Jazz-Improvisation lernt und durch
seine Zuhorer eine Riickmeldung tiber die Qualitdt seiner Darbietung erhilt. Es erhdlt als Vorgabe
einen rhythmischen Rahmen, eine Akkordfolge sowie eine automatisch (durch Fremdsoftware) erzeugte
Begleitung aus Klavier, Bass und Schlagzeug im MIDI-Format.

Es werden nun zwei Populationen verwaltet: Zum einen die Taktpopulation, wobei jeder Takt durch
eine Tonfolge gegeben ist, zum anderen die Phrasenpopulation, welche aus Anordnungen von Takten
besteht.

Der Evaluationsprozef; findet wiahrend des ununterbrochenen Abspielens der Individuen statt, indem
der Zuhorer durch wiederholtes Driicken von ,g” fiir ‘gut’ (,good”) beziehungsweise ,b“ fiir ‘schlecht’
(,bad”) dem System seine Meinung mitteilt. Die Haufigkeit des Driickens beeinflufst die Hohe der
Fitness wobei der Zeitpunkt festlegt, ob Takt oder Phrase beurteilt wurde.

Um den Suchraum einzuschrédnken werden nur bestimmte Skalen zu unterschiedlichen Akkorden
zugelassen. Die Reprasentation basiert auf einer Abbildung moglicher Tonhchen auf Zahlen, dhnlich der
MIDI-Spezifikation.

Die implementierten Mutationsoperatoren fiir die Taktpopulation sind

¢ Reihenfolge der Toéne umdrehen
* Rotieren’
¢ Tonhohen invertieren (also Subtrahieren jedes Tones von dem hochsten vorkommenden Ton)
* Tone nach Tonhohe absteigend oder aufsteigend sortieren
¢ Transponieren
Die Mutationsoperatoren fiir die Phrasenpopulation sind
¢ Reihenfolge der Takte umdrehen
¢ Rotieren
* Genetische Reparatur (Austauschen des Taktes mit schlechtester Fitness durch zufilligen Takt)
¢ Erzeugen einer neuen Phrase durch Nutzung der Takte mit den hochsten Fitnesswerten

* Ersetzen des in der Population am hédufigsten auftretenden Taktes durch einen zufallig ausgewahl-
ten anderen Takt

* Erzeugen eines neuen Individuums durch die am seltensten in der Population vorhandenen Takte

Grundsitzlich wird die Arbeit seitens des Autors positiv bewertet, allerdings fiihrt Biles hier auch
den Begriff Fitness Bottleneck (‘Fitness Flaschenhals’) ein, mit dem er das durch die menschliche Be-
wertung auftretende Effizienzproblem bezeichnet. Mit diesem Problem beschiftigt sich der Ansatz, als
Fitnessfunktion ein kiinstliches neuronales Netz zu nutzen (Biles u. a., 1996), was allerdings nicht als
erfolgreich bezeichnet wird. Eine weitere Arbeit setzt sich mit dem Eliminieren des Fitnessproblems
durch reines zufilliges Auswéhlen von bereits als gut befundenen Phrasen unter Verwendung von einem
Kreuzungsoperator auseinander (Biles, 2001).

Einen guten Uberblick {iber die Arbeiten zu GenJam geben auch Biles (2005) und Biles (2002).

"Beispiel: Aus den Toénen 65 - 57 - 78 - 66 - 64 konnte durch Rotation 78 - 66 - 64 - 65 - 57 werden.
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5.3 ART-Netze als Fithessschatzer

In den Arbeiten von Anthony R. Burton (Burton und Vladimirova, 1997a,b; Burton, 1998) werden
Schlagzeugstiicke bestehend aus verschiedenen Schlaginstrumenten unter Nutzung eines genetischen
Algorithmus als wichtiges Element evolviert. Das Bemerkenswerte ist hierbei die Fitnessbewertung,
welche durch ein ART-1-Netz (siehe auch Abschnitt 2.3.4) erfolgt.

Hierzu werden dem Netz zunichst unterschiedliche Beispielstiicke prédsentiert, welche kategorisiert
werden. Hierbei bilden sich Cluster die zum Beispiel entsprechend der Trainingsdaten ,,Rock”, ,Funk”,
,Fusion”, ,Disco” oder ,Latin” benannt werden. Zur Fitnessbewertung beim Lauf des genetischen
Algorithmus wird schlielich die Ahnlichkeit zu dem Cluster, in das das zu bewertende Individuum
eingeordnet wird, herangezogen. Wenn keine Einteilung in ein vorhandenes Cluster moglich ist, wird
ein neues angelegt und die hochstmogliche Fitness zugewiesen.

Die Représentation, welche auch direkt als Eingabe fiir das ART-Netz fungiert, ist in einem Beispiel in
Abbildung 5.1 dargestellt. Der hier verwendete Notenschliissel, der in Abschnitt 3 nicht eingefiihrt wird,
findet Verwendung zur Darstellung von Schlaginstrumenten. Die Noten auf Hohe des Tones g stellen
hier eine Hi-Hat, die Noten auf Hohe des c eine Snare und die auf Hohe eines f eine Bass-Drum dar
(jeweils unter Annahme eines Violin-Schliissels).

x‘ x‘ X‘ XXX‘XX‘XX‘X
. . ==

1010101010101010 1010101010101010
0000100000001000 0000100000001000
1000100010001010 1000100010001010

Abbildung 5.1: Reprasentation von einem Schlagzeugstiick bei Burton (1998)

Nach Beenden des Evolutionsprozesses finden sich ‘erfolgreiche’ Individuen in Zuordnung zu den
entsprechend bereits bestandenen, stilistisch vorgelegten Clustern wieder. Diese stellen dann Variationen
zu den beim Training etablierten Kategorien dar.

Der Autor betont die Vorteile dieses Ansatzes im Vergleich zu Multi-Layer-Feed-Forward-Netzen,
der darin besteht, dass ein geringerer Trainingsaufwand betrieben werden muf3. Ein Problem, das er
erwdhnt, ist die sehr hohe Anzahl von zu bildenden Kategorien durch die hohe Anzahl von Variationen,
welche durch den genetischen Algorithmus erstellt werden. Durch dieses und weitere Probleme moti-
viert, werden schliellich Experimente mit einem ARTMAP-Netzwerk, einer Variante des ART-Netzes,
durchgefiihrt.

5.4 Erzeugung von Jazzmelodien mit automatischer
Fitnessbewertung

In dem von Geraint Wiggins und George Papadopoulos entwickelten System ,, A genetic Algorithm for
the generation of Jazz Melodies” (Wiggins und Papadopoulos, 1998) wird ein genetischer Algorithmus
mit einer algorithmischen Zielfunktion eingesetzt. Es werden Akkorde vorgegeben, zu denen das System
eine Jazz-Melodie entwickelt.

Die Initialisierung der Individuen fiir den genetischen Algorithmus erfolgt zufillig aus einer Menge
von moglichen Notenldngen und einer gleichverteilt zufilligen Belegung dieser mit Tonhchen. Mit einer
Wahrscheinlichkeit von 12,5% wird ein Ton in eine Pause gewandelt.
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Zur Mutation werden Operatoren genutzt, welche in drei Klassen eingeteilt werden:

1.

2.

3.

Lokale Mutation (Operation auf Teilstiick zufélliger Lange)

¢ Transponieren® um zufillige Schrittweite

¢ Permutation

¢ Sortieren nach Tonhohe

* Andern einiger Tonhshen ohne Anderung des Rhythmus

e Zufilliges Mischen der Tonlingen ohne Anderung der Tonhhen
* Verkntipfen von Pausen und identischen Tonhthen

¢ Andern der Tonhohe eines einzelnen Tones
Kopiermutation

* Kopieren eines zufillig gewédhlten Teilstticks an eine andere Position unter eventueller An-
wendung von lokaler Mutation (das Stiick an der Zielposition wird tiberschrieben)

eingeschrankte Kopiermutation

* Die selbe Prozedur wie die Kopiermutation, jedoch sind die Positionen, an denen das zu
kopierende Teilstiick beginnen kann, sowie die Lange dessen festgelegt.

Die Fitnessauswertung wird durch eine gewichtete Summe von Merkmalen vorgenommen. Die
Gewichte sind, wenn moglich, jeweils in Klammern angegeben.

GrofSe Intervalle zerstoren den Eindruck eines Melodieflusses (—20)
Wiederholung von Patterns, nur auf den Tonhohenverlauf bezogen (benutzerspezifiziert)

Halten von Tonen tiber Akkordwechsel hinaus. Fiir jeden Akkordwechsel werden verschiedene
Falle betrachtet:

— Note ist Teil beider Akkorde (+10)

— Note ist Teil des ersten aber nicht des zweiten Akkords (—20)

— Kein Halten eines Tones uiber beide Akkorde (+5)

— Kein Ton, sondern eine Pause liegt tiber dem Akkord (+5)
Betonte Schldge haben eine tragende Rolle im Verlauf. Es werden fiir den ersten Schlag und den
dritten Schlag (im 7-Takt) folgende Falle unterschieden3:
Note ist ein Akkordton (+10, +5)
Auf dem Schlag liegt eine Pause (410, +5)
Note ist kein Akkordton, aber einer, der in der entsprechenden Skala vorhanden ist (—10, +5)
Note ist weder im Akkord noch in der Skala (—20, —20)

Lange Tone (ab wann ein Ton lang ist, wird vom Benutzer spezifiziert) sind ebenfalls besonders
wichtig:

- Note ist akkordeigen (+10)
— Note ist nicht skaleneigen (—20)

2Andern der Tonhghe
3Hier gibt die erste Zahl in Klammer die Gewichtung fiir den ersten und die zweite die Gewichtung fiir den dritten Schlag an.
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— ‘Note’ ist eine Pause (—20)
— Note ist konsonant iiber Akkordwechsel hinaus gehalten (4-20)
— Note ist dissonant {iber Akkordwechsel hinaus gehalten (—20)

® Der Benutzer kann eine gewtinschte Kontur der Melodie angeben (also einen ungefidhren Tonho-
henverlauf). Es wird die Ahnlichkeit zu dieser betrachtet.

 Ahnlich wie bei der Kontur kann eine gewiinschte Geschwindigkeit (schnell, mittel, langsam)
angegeben werden, wobei die Ahnlichkeit des Individuums hierzu bewertet wird.

Die Autoren stellen heraus, dass musikalisch ansprechende Individuen erst durch Implementierung
der eingeschrankten Kopiermutation moglich werden. Sie bezeichnen die erzeugten Melodien als , viel
versprechend” (,,encouraging”), bezogen auf das geringe kodierte Wissen.

5.5 Genetisches Programmieren mit automatischer
Fitnessbewertung

Brad Johanson nutzt in seinem System ,,GP-Music” (Johanson und Poli, 1998) genetisches Programmieren,
um Melodien zu erzeugen. Hervorzuheben ist hier, dass die Fitnessbewertung durch ein kiinstliches
neuronales Netz, aber auch durch eine interaktive, menschliche Bewertung vorgenommen wird. Leider
wird in der angegebenen Literatur nicht entgiiltig klar, wie genau das neuronale Netz genutzt wird.

Der Autor begriindet die Verwendung des ,automatischen Bewerters” mit der Vermeidung des bei
interaktiven genetischen Algorithmen vorhandenen Flaschenhalsproblems. Allerdings muf$ er einrdumen,
dass die erzeugten Melodien bei automatischer Bewertung weniger interessant sind als bei interaktiver
Bewertung.

Er regt daher eine kombinierte Bewertung durch beide Varianten an.

5.6 Merkmalsextraktion zur Nutzung in genetischen Algorithmen

Der Ansatz von Michael Towsey, Andrew Brown, Susan Wright und Joachim Diederich (Towsey u.a.,
2000) ist dem aus Abschnitt 5.4 sehr dhnlich. Der besondere Schwerpunkt in dieser Arbeit ist jedoch
die Extraktion von Merkmalen. So werden hier die Durchschnittswerte dieser Merkmale in Bezug auf
bestimmte Musikstile bestimmt, um stilistische Besonderheiten von Stiicken festzustellen.

Auf eine Angabe der von Towsey und Brown entwickelten Merkmale wird hier verzichtet. Stattdessen
sind sie in der Beschreibung der Merkmalsextraktion in Kapitel 10.1 gekennzeichnet.

Die Autoren stellen heraus, dass ihre Absicht nicht ist, aus diesen Merkmalen eine Zielfunktion fiir
genetische Algorithmen zu erzeugen. Sie mochten vielmehr einen Anteil zu der statistischen Analyse
von Musik leisten, was wiederum in Zielfunktionen nutzbar gemacht werden kann.

5.7 Ein kunstliches neuronales Netz als Melodiegenerator

In den Abschnitten 5.1, 5.2, 5.3, 5.5 und beziiglich zugrunde liegender Ideen auch in 5.6 geht es um die
Erzeugung von Melodien mit evolutiondren Algorithmen, wobei die komplizierteste Aufgabe hierbei ist,
die ‘Kreativitdt’ durch eine Fitnessfunktion sinnvoll einzuschranken.

Einen anderen Weg gehen Chun-Chi J. Chen and Risto Miikkulainen (Chen und Miikkulainen, 2001).
In ihrer Arbeit ,Creating Melodies with Evolving Recurrent Neural Networks” nutzen sie einen evolutio-
ndren Algorithmus zur Optimierung eines kiinstlichen neuronalen Netzes, welches als Melodiegenerator
fungiert. Die Verbesserung dieses rekurrenten Netzes soll sicherstellen, dass ansprechende Melodien
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erzeugt werden. Weiterhin werden Nebenbedingungen genutzt, und zwar stellen diese rhythmische und
tonale Abwechslung, eine hohe Anzahl an T6énen je Takt und Skalenzugehorigkeit der Tone sicher und
realisieren weiterhin die Einhaltung bestimmter Vorgaben beziiglich des Melodieverlaufs. Die Struktur
des Netzes ist in Abbildung 5.2 zu sehen.

Ausgabe/@}?@ kopieren

versteckte E

kopieren

Abbildung 5.2: Die Netzstruktur aus Chen und Miikkulainen (2001)

Als Ziel nennen die Autoren die Erzeugung von Melodien im Stil des Komponisten Bela Bartok. Zur
Vereinfachung werden einige Einschrankungen in Kauf genommen, wie eine starke Beschrankung der
Anzahl unterschiedlicher Notenldangen und Tonhohen. In diesen Grenzen bezeichnen die Autoren ihr
System als erfolgreich.

5.8 Interaktive Komposition

In dem von Andrew Gartland-Jones entworfenen System MusicBlox (Gartland-Jones, 2003) liegt der
Schwerpunkt in der interaktiven Entwicklung von Musik. In einem simulierten dreidimensionalen Raum
kann der Benutzer Blocke auf- und nebeneinander legen. Jeder dieser Blocke bekommt, zufallig oder
interaktiv, eine ,Home-Music” zugewiesen. Diese wird nun von Block zu Block gesandt. Wenn ein Block
eine Melodie empfiangt, verdandert er seine eigene ,,Home-Music” mit einem genetischen Algorithmus,
wobei als Zielfunktion die Ahnlichkeit zu der empfangenen Melodie fungiert. Eine Abbildung der
Bedienungsoberfldche seines Systems ist in Abbildung 5.3 zu sehen.

5.9 Zellulare Automaten zur Generierung von Musik

Der Ansatz im Programm ,,CAMUS” von Eduardo R. Miranda und Kenny McAlpine (Miranda, 2001,
1993) baut auf den Einsatz von zelluliren Automaten. Der zellulire Automat ,Game of Life” ist
eine Matrix aus Feldern wobei jedes Feld den Zustand 1 oder den Zustand 0 einnehmen kann. Der
Folgezustand héngt dabei nur von seinen Nachbarfeldern ab, und zwar nimmt eine Zelle den Zustand
1 genau dann an, wenn drei Nachbarn in Zustand 1 sind. Der Zustand 0 wird dann angenommen,
wenn 4 oder mehr, 1 oder 0 Nachbarn in Zustand 1 sind. Im Fall von 2 Nachbarn in Zustand 1 dndert
sich der Zustand der Zelle nicht. Der Proze8 der Anderung der Zustinde der Zellen bei diesem und
einem weiteren zelluldren Automaten findet eine Abbildung auf eine Musikerzeugung. Hierbei werden
die Zellen, die ihren Zustand von 0 auf 1 wechseln tiber ein Koordinatensystem und eine Menge von
Vorlagen in ein Tontripel iiberfiihrt.
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Abbildung 5.3: Bedienungsoberfldche des Systems MusicBlox (Leider liegt das System selbst nicht vor so
dass keine qualitativ hoherwertige Abbildung zuganglich ist.)

5.10 Interaktive Evolution von Akkorden

Das System ,,Vox Populi” von Artemis Moroni, Jéonatas Manzolli, Fernando Von Zuben und Ricardo
Gudwin (Moroni u. a., 2002; Miranda, 2001) nutzt genetische Algorithmen, um Akkorde zu evolvieren.
Jeder Akkord hat hierbei vier Tone, wobei jeder durch einen 7-Bit-String reprasentiert wird, wodurch ein
Akkord durch einen 28-Bit-String gegeben wird. Auf den Individuen, welche mit dieser Reprasentation
kodiert sind, werden im Verlauf des genetischen Algorithmus die Operatoren Rekombination und
Mutation entsprechend der Beschreibung in den Abschnitten 2.2.3.4 und 2.2.3.5 ausgefiihrt.

Die Fitness wird anhand der Kombination der folgenden Merkmale bestimmt:

* Das Konsonanzkriterium bestimmt aufgrund der Obertonreihe* eines Tones, ob ein anderer Ton zu
ihm passt.

* Die Melodische Fitness wird bestimmt, in dem aus einem benutzergegebenen tonalen Zentrum und
seiner Obertonreihe die Dissonanz zum zu bewertertenden Akkord bestimmt wird.

* Die Harmonische Fitness wird tiber eine Kombination von mehrfachen Anwendungen des Konso-
nanzkriteriums auf die Tone eines Akkords bestimmt.

* Das Stimmenumfangskriterium bestimmt, ob die Téne des Akkords sich tiber eine unscharfe Menge in
die Stimmumfangsbezeichnungen fiir menschlichen Gesang, ,Bass”, , Tenor”, ,Alt” und ,Sopran”
einordnen lassen.

Das System kann tiber eine geeignete Bedienungsoberfldche (siehe 5.4) durch graphische Festlegung
des tonalen Zentrums durch den Benutzer in Echtzeit genutzt werden.

4Die Obertonreihe eines Tones besteht aus allen Tonen, welche sich aus Frequenzverdopplungen des Ursprungstones ergeben.
Wenn also der Ursprungston die Frequenz f hat, dann ergibt sich die Obertonreihe durch die Folge f, = (f,—1 *2) mit fo =
f. Hierbei ist n € IN)
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Kapitel 6
Uberblick und Systemarchitektur

In diesem Kapitel wird ein Uberblick iber das implementierte System gegeben wobei grundlegende
Zusammenhinge sowie die Systemarchitektur im Vordergrund stehen.

Der zentrale Bestandteil des implementierten Systems basiert auf einem evolutiondren Algorithmus
mit konfigurierbaren Komponenten. So sind verschiedene Parameter des genetischen Algorithmus
zu belegen, zu denen neben der Wahl der Initialisierungsverfahren, Angabe von Mutations- und
Rekombinationsoperatoren sowie der Bewertungsfunktion der Individuen auch die Bestimmung von
Populationgrofle und Variante des eingesetzten Verfahrens zahlt.

Die Struktur des Systems ist in Abbildung 6.1 gezeigt.

In der Graphik bezeichnet das Symbol ¥ besondere Benutzerinteraktion wobei Parameterfestlegungen
auch an anderen Stellen notwendig sind. Das Symbol & kennzeichnet die Verarbeitung von MIDI-
Dateien.

Der evolutiondre Algorithmus ist unterteilt in Initialisierung, Rekombination, Mutation, Bewertung und
Selektion. Hierbei greifen diese Teile jeweils auf parametrisierbare Komponenten zu. Einen entscheidenden
globalen Parameter stellt die Angabe einer Akkordfolge mit damit verbundener Skalenzuweisung dar
(siehe Abschnitt 7.1), welche von mehreren Seiten genutzt wird. Ebenso hat die Wahl, ob Crowding
genutzt wird, Auswirkungen auf weitere Komponenten. So werden dann die unterstrichenen Optionen
automatisch gewédhlt. Grundlegend ist auch die Festlegung der Populationsgrofse.

Die detaillierten Beschreibungen beginnen in Kapitel 7 mit der grundlegenden Darstellung von Melo-
dien und damit verbundenen Methoden. Weitergehend wird auf die Initialisierung eingegangen, welche
unterteilt wird in Methoden zur Festlegung des Rhythmus und Bestimmung der auf dieser gefiihrten Me-
lodie. Hierzu kommen jeweils Markovketten unterschiedlicher Ordnung zum Einsatz. Zur Bestimmung
des Rhythmus ist auch das Anlegen einer Gruppe von Mustern moglich, welche zuféllig ausgewihlt
aneinandergereiht werden. Weitere von diesen abgeleitete Verfahren stehen zur Verfiigung und werden
in Kapitel 8 erldutert. Zur Rekombination kénnen Ein-Punkt- und intermedidre Rekombination genutzt
werden, wobei zweitgenanntes nicht zusammen mit Crowding zum Einsatz kommen kann. Die genauere
Beschreibung findet sich in Abschnitt 9. Zur Mutation werden einige Operatoren genutzt, welche sich
unterteilen lassen in Methoden, welche die Tonhohe verdndern (Punktmutation, Abschnittstransposition,
Abschnittsinversion), einen Bereich strukturell verandern (Sortieren, Spiegeln, Rotieren) und in erster
Linie den Rhythmus manipulieren (Verschieben, Teilen, Verbinden von Ténen) (siehe Kapitel 9.2).

Verschiedene Bewertungsmethoden und deren Entwurf und Implementierung werden in Kapitel
10 diskutiert. Hier wird auf die interaktive Bewertung der Individuen eingegangen, sowie auf den
Versuch, diese mit kiinstlichen neuronalen Netzen und Entscheidungsbdumen nachzubilden. Auch
die Kombination der unterschiedlichen Verfahren ist moglich und in bestimmten Anwendungsfallen
niitzlich. Des weiteren werden hier auch die eingesetzten Selektionsverfahren beschrieben.

Zum Abschluss werden in Kapitel 11 Erfahrungen mit verschiedenen Parameterbelegungen und den
zur Verfiigung stehenden Verfahren diskutiert.
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Abbildung 6.1: Uberblick iiber die Architektur der Implementierung. Das Symbol T bezeichnet eine
entscheidende Benutzeraktion, das Zeichen % steht fiir die Verarbeitung von MIDI-Dateien an entspre-
chender Stelle. Unterstrichen sind die Optionen, welche bei der Wahl von Crowding automatisch genutzt
werden. Die Pfeile sind zu lesen als , benutzt”.
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Kapitel 7
Reprasentation

7.1 Akkorde und Skalen

In Kapitel 3 insbesondere in Abschnitt 3.2 wurden die Begriffe Stammtonreihe und Tonleiter eingefiihrt.
Solche Tonleitern, auch als Skalen bezeichnet, definieren Tonarten. Zu jeder Tonart zugehorig sind
Akkorde, welche aus Tonen der entsprechenden Skala bestehen. Die Stammtonreihe beginnend mit dem
Ton C korrespondiert so mit dem C-Dur-Akkord.

Zum automatischen Entwurf einer Melodie werden in der hier beschriebenen Implementierung Skalen
und damit implizit Akkorde auf bestimmten Grundténen vom Benutzer angegeben. Hierbei werden,
wie in Tabelle 7.1 dargestellt ist, Akkorde wie auch Skalen durch eine Folge von Schritten auf der
chromatischen, also aus allen zwolf Tonen einer Oktave bestehenden, Tonleiter angegeben.

7.2 Reprasentation eines Individuums

Ein Individuum in der Evolution représentiert eine Melodie auf einer angegebenen Akkordfolge. Hierbei
ist die Lange der Melodie + € IN\ {0} in Takten und die Anzahl der Viertelschldge je Takt v € IN\{0}
vorzugeben. Des Weiteren ist die Auflosung r anzugeben, also die kiirzeste Dauer eines Ereignisses, also
eines Tons oder einer Pause. Diese wird in Anteilen einer Viertelnote spezifiziert, welche die Dauer
1 zugewiesen bekommt. Eine Auflosung von r = 0,5 definiert so die kiirzeste mogliche Dauer eines
Ereignisses als %. Daraus ergibt sich die Anzahl moglicher Positionen von Ereignissen n € IN\{0}

innerhalb einer Melodie eines Individuums durch

n=-_—-
r

Ein Akkord wird bestimmt durch ein Wertepaar (T, S) wobei T € {c,d, e, f,g,a,h} den Grundton angibt
und S € {1,...,47} die Kennzahl entsprechend Tabelle 7.1. Eine Akkordfolge eines Individuums ist
daher ein n-Tupel a € (T,5)".

Die Melodie selbst wird schlie8lich représentiert durch ein Tupel m € {—2,—1,0,...,127}". Die Werte
o bis 127 stellen den Beginn eines Tones mit der mit dem Wert nach Tabelle 4.3 korrespondierenden
Tonhohe dar. Der Wert —1 bedeutet, den im Tupel vorhergehenden Wert zu halten (den Ton also nicht
neu anzuschlagen) und eine —2 stellt den Beginn einer Pause dar. Ein Individuum [ ist also als Paar
I = (m,a) zu begreifen. Ein Beispiel zur Darstellung von Melodien mit gegebenen Akkorden findet sich
in Abbildung 7.1.

7.3 Speicherung von Individuen

Die Melodien werden in MIDI-Dateien gespeichert. Damit aus einer gespeicherten MIDI-Datei jedoch
wieder ein Individuum des evolutiondren Algorithmus rekonstruiert werden kann bedarf es einiger
Zusatzinformationen. Dazu gehoren neben der Fitness des Individuums auch die tiber die Positionen
hin geltenden Akkorde und Skalen. Die Auflosung des Individuums wird nicht gespeichert, da davon
ausgegangen wird, dass diese nicht verdndert wird.
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Kennzahl Bezeichnung Akkordkiirzel —Akkord Skala
1 Dur d 047 02457911
2 Dur ohne Quarte d 047 0247911
3 Mixolydisch +7 04710 02457910
4  Mixolydisch ohne Quarte +7 04710 0247910
5  Moll (nattirlich) m 037 02357810
6  Moll Septime (natiirlich) my 03710 02357810
7  Moll (nattirlich) ohne Sexte m 037 0235710
8 Moll Septime (natiirlich) ohne Sexte my 03710 0235710
9 Moll (harmonisch) m 037 02357811
10 Moll (harmonisch) ohne Sexte m 037 0235711
11 Moll (melodisch) m 037 02357891011
12 Lokrisch mybs 03610 01356810
13 Lokrisch ohne Sekunde m7bs 03610 0356810
14 Vermindert dim 036 023568911
15 Lydisch erweitert + oder #5 048 02468911
16  Ganztone 7+ oder 7#5 04810 0246810
17 Lydisch dominant 7#11 0471019 02467910
18 7#9 0471016 0347910
19 7#9 0471016 01346810
20 Vermindert Variante A 7bg 0471014 01457810
21 Vermindert Variante A ohne Sexte 7bg 0471014 0145710
22 Vermindert Variante B 7bg 0471014 013467910
23 mMajz 03711 02357911
24 me 0379 023579
25 Phrygisch mzbg 03714 01357910
26  Lydisch Maj7#11 0471119 02467911
27 Aeolisch Grundton o 02357810
28 Dorisch Grundton o 02357910
29 Blues Grundton o 02345791011
30 Turkisch Grundton o 013571011
31 Indisch Grundton 0 01145810
32 Pentatonisch Grundton 0 02479
33 Chromatisch Grundton 0 0123456
7891011
34 Dur d 047 047
35 Dur Septime +7 04710 04710
36 Moll m 037 037
37 Moll Septime my 03710 03710
38 Moll Septime, verminderte Quinte mybs 03610 03610
39 Vermindert dim 036 036
40  Erweitert + oder #5 048 048
41 Septime erweitert 7+ oder 7#5 04810 04810
42  Septime mit Duodezime 7#11 0471019 0471019
43 Septime, verminderte None 7bg 0471014 0471014
44 Moll, grofe Septime mMaj7 03711 03711
45 Moll-Sext mé 0379 0379
46  Moll Septime, verminderte None mybg 03714 03714
47  Dur Septime mit Duodezime 7#11 0471019 0471019

Tabelle 7.1: Implementierte Skalen und dazugehorige Akkorde (1-24 stammen von John Biles (Biles, 1994, 2005)
oder sind direkt von den von ihm genannten Skalen abgeleitet, 25-33 sind dem Quelltext der jMusic-Bibliothek
entnommen (Sorensen und Brown, 1998), zu unbenannten Tabellenzeilen konnte kein eindeutiger Name ausfindig
gemacht werden)

64



7.4 Bestimmung der Ahnlichkeit
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Abbildung 7.1: Représentation eines Individuums mit r = 0,25, t =2 und v = 4

Diese Zusatzinformationen werden in einer XML'-Datei abgelegt (zur Spezifikation von XML sei auf
Bray u.a. (2004) verwiesen). Diese XML-Datei folgt der durch die in Abbildung 7.2 angegebene DTD?>.
In Abbildung 7.3 ist ein Beispiel fiir eine solche XML-Datei, die eine Midi-Datei zu einem Individuum
erweitert, gegeben.

<!ELEMENT addinfo (chords , fitness , length)>
<!ELEMENT chords (chord) *>

<!ELEMENT chord (pitch , scale)>

<!ATTLIST chord pos CDATA #IMPLIED>

<!ELEMENT pitch (#PCDATA)>

<!ELEMENT scale (#PCDATA)>

<!ELEMENT length (#PCDATA)>

<!ELEMENT fitness (#PCDATA)>

Abbildung 7.2: Spezifikation der XML-Datei zur Speicherung eines Individuums als DTD

7.4 Bestimmung der Ahnlichkeit

Die Ahnlichkeit von Individuen lasst sich in Phanotyp und Genotyp bestimmen, wobei sich hier die
Berechnung der genotypischen Ahnlichkeit anbietet.

Definition 24 Die Positionen der Melodie eines Individuums I; seien mit m mit i € {1,...,n} bezeichnet.
Dann ist die Ahnlichkeit sim (11, I) zweier Individuen Iy und I, gegeben durch

" dist(m}, mlz)

SiM(Il,Iz) =1-

h(Ill IZ)
wobei
1 2
dist(m}, m?) = 0 ' : ) wenn m; # —2 und m; # —2

mln(‘mi —m; |/ Amax) sonst
und

n 0 .. — — 72

h(hy, L) =Y _a(x,y) mit a(x,y) = fir x =y

i=1 Apax  sonst

ist.

'Extensible Markup Language
2Document Type Definition

65



Kapitel 7 Repriisentation

<?xml version="1.0" encoding="UTF-8"?>
<addinfo>
<chords>
<chord pos="0">
<pitch>A</pitch>
<scale>1</scale>
</chord>
<chord pos="16">
<pitch>E</pitch>
<scale>5</scale>
</chord>
<chord pos="32">
<pitch>F</pitch>
<scale>1</scale>
</chord>
<chord pos="48">
<pitch>A</pitch>
<scale>5</scale>
</chord>
</chords>
<fitness>0.3</fitness>
<length>64</length>
</addinfo>

Abbildung 7.3: Beispiel einer XML-Datei zur Speicherung eines Individuums

Der Parameter Ay gibt die maximal zur Ahnlichkeitsﬁndung betrachtete Distanz zweier Tone an
und ist in dieser Arbeit mit Ay = 4 belegt. Zu bemerken ist, dass sim(I, I;) = 1 bei hochstmoglicher
Ahnlichkeit von I; und I, gilt sowie sim(Iy, I) = 0 bei maximaler Unahnlichkeit.

Diese Funktion betrachtet einige Aspekte der Ahnlichkeit von Melodien nicht und kann nicht allgemein
als Maf3stab gesehen werden. Die Vorteile (und Nachteile) des Einsatzes dieser Funktion werden in
Kapitel 11 und 12 geschildert. Des weiteren sei hier auf Grachten, Arcos und de Mantaras (2004)
verwiesen, in deren Arbeit eine eher im allgemeinen giiltige Ahnlichkeitsfunktion angegeben ist, welche
jedoch aus Effizienzgriinden hier nicht zum Einsatz kommt.
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Kapitel 8

Initialisierung

Der dem implementierten System zugrundeliegende evolutiondre Algorithmus benétigt eine initiale
Population, von der die Optimierung ausgeht.

Diese erste Erstellung von Individuen erfolgt in zwei Schritten. Zundchst wird der Rhythmus der
Melodie erzeugt. Hierbei konnen Markovketten unterschiedlicher Ordnung zum Einsatz kommen
wie auch Mustergruppen aus denen unterschiedliche Rhythmusstiicke zufillig aneinandergehangt
werden. Des Weiteren besteht die Moglichkeit, aus einem vorgegebenen Rahmen gleichverteilt zufillig
Notenldngen aneinanderzuhidngen. Das Ergebnis dieses Schritts ist ein Individuum mit Ténen auf nur
einer Hohe, welche als Grundlage fiir den zweiten Schritt dienen.

In diesem zweiten Schritt wird auf diesem festgelegten Rhythmus die Melodiefiihrung erzeugt. Hierzu
stehen ebenfalls Markovketten in zwei verschiedenen Varianten zur Verfiigung. Eine gesonderte Form
ist vorgefertigt, namlich die Erzeugung durch einen Random Walk. Des weiteren ist eine zufillige
Erzeugung implementiert.

Es sind zur Initialisierung der Population mehrere Verfahren gleichzeitig wéhlbar. Hierzu sind jeweils
Prioritdten zuweisbar, entsprechend denen dann zum einen fiir die Erzeugung des Rhythmus, zum
anderen fiir die Erzeugung der Melodie eine Wahrscheinlichkeitsverteilung erzeugt wird, mit deren
Hilfe dann fiir jedes Individuum zuféllig ein Verfahren fiir den Rhythmus und eines fiir die Melodie
gewdhlt wird.

8.1 Modelle zur Erstellung des Rhythmus
8.1.1 Markovketten

Markovketten zur Erstellung des Rhythmus betrachten die Folge von Notenldngen. Respektiert werden
hierbei Téne und Pausen mit Langen zwischen der Ldnge eines Takts und der minimalen Tonlédnge,
gegeben durch die Auflosung des Individuums.

Des weiteren stehen Markovketten mit Ordnung zwischen 1 und 5 zur Verfiigung. Diese werden
aus Beispielen geschatzt, welche als MIDI-Dateien zur Verfligung gestellt werden (hierbei kommt die
in Abschnitt 2.1.4.1 vorgestellte Methode zum Einsatz). Die Melodiefiihrung wird ignoriert. Mogli-
che Ungenauigkeiten innerhalb der MIDI-Dateien werden vor der Verarbeitung durch Quantisierung
ausgerdumt.

In Abbildung 8.1 ist die Umrechnung von zwei Melodien in Beispiele zur Schitzung einer Markovkette
dargestellt. Hierbei stellen die Zahlen die Notenldnge wie bereits in Abschnitt 7.2 durch Vielfache der
Léange 1, welche eine Viertelnote représentiert, dar. Pausen (was hier nicht zu sehen ist) werden durch
negative Zahlen dargestellt, wobei deren Betrag entsprechend die Lange angibt.

Aus diesen Beispielen kann nun, wie in Abschnitt 2.1.4.1 erldutert, eine Markovkette erzeugt werden.
Graphisch ist die hier entstehende Markovkette erster Ordnung in Abbildung 8.2 dargestellt. Wie man
hier sieht, wird der Bereich vor der Melodie als langstmogliche Pause betrachtet. Fithrende Pausen bei
den Beispielen zur Erstellung der Markovkette werden ignoriert, um durch moglicherweise notwendiges
wiederholtes Initialisieren der Markovkette bei der Erstellung eines Rhythmus den Anteil der Pausen
nicht zu erhohen. Auf diese Technik wird weiter unten noch genauer eingegangen.
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Abbildung 8.1: Beispiel fiir die Erzeugung der Eingabe zur Schitzung einer Markovkette

Zu bemerken ist, dass, entsprechend der Beispiele aus denen die Markovkette erstellt wurde, die
Viertelnoten in dem Beispiel eine zentrale Rolle spielen, die mit hoher Wahrscheinlichkeit von 0,789 auf
eine Note der selben Lange und mit Sicherheit auf halbe und ganze Noten folgen. Die Markovketten der
Ordnungen 1 und 3 sind in Tabelle 8.1 angegeben. Hierbei sind alle moglichen Folgen von Notenldngen
genannt, bei denen die Wahrscheinlichkeiten fiir deren Auftreten grofler 0 sind. Auf die Angabe der
charakteristischen Matrix wird aus Platzgriinden verzichtet.

Abbildung 8.2: Markovkette erster Ordnung zur Erzeugung des Rhythmus entsprechend der Beispiele in
Abbildung 8.1

Die zur Erzeugung von Rhythmen aus auf die hier beschriebene Weise erstellten Markovketten benotigt
eine initiale Wahrscheinlichkeitsverteilung aus der sich die erste Notenlidnge ergibt. Hierbei wird die
Verteilung genutzt, welche von vorhergehenden lingstmdoglichen Pausen ausgeht. Diese entspricht auch
dem Beginn der Rhythmen der Beispiele, da der Beginn dieser als auf lingstmogliche Tone folgend
interpretiert wird. Die initiale Verteilung ist in den Beispielen in Tabelle 8.1 jeweils nur in der ersten Spalte
zu sehen, da es sicher ist, dass die Melodie mit einer Viertelnote beginnt (vergleiche auch Abbildung 8.1).

Diese initiale Wahrscheinlichkeitsverteilung kommt auch dann zum Tragen, wenn ein Zustand erreicht
ist, bei dem es keinen Folgezustand geben kann, wie dies bei Erreichen einer ganzen Note in der in
Abbildung 8.3 gezeigten Markovkette der Fall ware. Hier wird deutlich, warum es sinnvoll erscheint, die
fiuhrenden Pausen bei den Dateien, aus denen die Markovketten erstellt werden, zu ignorieren.
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Xt—1 | -4 0.25 0.25 1 1 1 1 125 2 4

Xt 1 0.25 1 1 1.25 2 4 025 1 1

P ‘ 1 0667 0333 07895 0.053 0.053 0.105 11 1
X-3 | -4 -4 -4 025 1 1 1 1 11 1 1 1 1 125 2 4
Xt2 | -4 -4 1 025 1 1 1 1 1 1 1 125 2 4 025 1 1
X—1 | 4 1 1 025 1 1 1 1 125 2 4 025 1 1 025 1 1
Xt 1 1 1 1 1 1.25 2 4 025 1 1 025 1 1 025 4 1
P ‘ 1 1 1 1 072 009 0.09 0.09 101 1 101 1 101 1

Tabelle 8.1: Markovkette 1.(oben) und 3. (unten) Ordnung zur Erzeugung von Rhythmus geschitzt aus
den Beispielen in Abbildung 8.1. P gibt die Wahrscheinlichkeit des Auftretens des Zustands des in der
mit x; beschrifteten Zeile unter der Bedingung, dass die dartiber stehenden vorgehenden Zustanden
gelten, an.

Abbildung 8.3: Markovkette erster Ordnung zur Erzeugung des Rhythmus entsprechend des ersten
Beispiels in Abbildung 8.1

8.1.2 Mustergruppen

Definition 25 FEin Muster ist ein Tupel p € {—2, — 1,64}* wobei u < n gilt (u € N=1, n ist die Liinge eines
Individuums entsprechend Abschnitt 7.2).

Die Bedeutung der Werte des Tupels entsprechen denen in Abschnitt 7. Die Tonhohe 64 ist willkiirlich
festgelegt und représentiert das Anschlagen eines Tons. Der Melodieverlauf wird auch hier erst in einem
weiteren (in Abschnitt 8.2 beschriebenen) Schritt erzeugt.

Definition 26 Eine Mustergruppe ist eine Menge P = {p1, .. .,px} von Mustern mit k € N=1,

Eine Mustergruppe wird aus monophonen Beispiel-MIDI-Dateien erzeugt, von denen die ersten u
Ereignisse Muster definieren. Ein Beispiel fiir die Erzeugung einer Mustergruppe aus aus MIDI-Dateien
extrahierten Melodien ist in Tabelle 8.2 gegeben. An diesem erkennt man, dass grundsatzlich Muster der
vorgegebenen Lange erzeugt werden: Ist die MIDI-Datei zu lang, wird der Bereich hinter den ersten u
Ereignissen ignoriert (p4). Ist die MIDI-Datei zu kurz, wird der letzte Ton hinreichend lang gehalten (p»).

f) |
hi 2 = | m=(64-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,64-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1)

N> O

)
=

pr=(64,-1,-1,-1,-1,-1,64,-1,-1,-1,-1,-1,-1,—-1,-1,-1)

p3 = (64,—1,64,—1,64,—1,64,—1,64,—1,64,—1,64,—1,64,—1)

o) | ] pe——
b adeaagdaag | pa=(64,-1,-1,-1,64,~1,~1,-1,64,1,64,~1,64,~1,64,1)
oJ

Tabelle 8.2: Erzeugung von Mustern der Lange 16 aus MIDI-Dateien (bei einer Auflgsung von 0,25)

]
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Erzeugen eines Rhythmus zur Initialisierung geschieht durch zufilliges Auswihlen eines Musters
und Ubernahme in das zu erzeugende Individuum hinter das vorherige Muster bis jede Position des
Individuums belegt ist. Dieses Verfahren ist in Algorithmus 8.1 dargestellt.

Mustergruppeninitialisierung(
Individuum ind, Mustergruppe P) {
pos =0
u = Lange der Muster in P
n = Anzahl der Ereignisse in ind
while pos < n do
Wihle zufillig Muster p € P
fori=0tou—1do
mgigls—l—i = mf)
end for
end while

Algorithmus 8.1: Initialisierung des Rhythmus durch Mustergruppen (m’”d gibt die i-te Position der
Melodie des Individuums an, mf’ die i-te Position des Musters)

Vorgefertigte Mustergruppen

Es stehen Mustergruppen mit je einem Muster zur direkten Auswahl in der Implementierung bereit, ohne
dass diese durch MIDI-Dateien angelegt werden miissten. Diese erzeugen die auch aus der Verslehre
bekannten Metren Jambus, Daktylus, Anapést und Trochédus. Die Muster sind in Tabelle 8.3 fiir den
%-Takt bei einer Auflosung von r = 0,25 angegeben. Fiir andere Taktarten weichen sie leicht ab.

Metrum  Muster

Trochéus pt (64,-1,-1,-1,—-1,—1,-1,-1,-1,-1,—-1,—1,64,—1,—1,—1)
Jambus ,—1,-1,-1,-1,-1,-1,-1, 1,—1, 1,-1,64,—1,-1,-1)

= (64
Daktylus Pd =(64,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,64,-1,-1,-1,64,—-1,—-1,-1)
Anapaést = (64,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,64,—1,-1,-1,64,-1,—-1,—1)

Tabelle 8.3: Vorgefertigte Mustergruppen entsprechend der Grundmetren

Wie in der Tabelle zu sehen ist, sind die Muster bei Trochdus und Jambus sowie bei Daktylus
und Anapadst jeweils identisch. Der Unterschied entsteht in einer Nachbearbeitung des entstehenden
Individuums, die bei individuell angelegten Mustergruppen nicht stattfindet. Und zwar wird bei Jambus
und Anapaist der erste Ton durch eine Pause ersetzt. Weiterhin wird bei Trochdus und Jambus der letzte
Ton entfernt und stattdessen der davorliegende gehalten sowie bei Anapast die letzten beiden Tone

durch Halten des davorliegenden Tons ersetzt. Durch dieses Verfahren entsteht der Auftakt bei Jambus
und Anapést.

8.1.3 Zufallige Festlegung

Nach Angabe von minimaler und maximaler Ereignislinge sowie der Wahrscheinlichkeit, dass ein
Ereignis eine Pause ist, kann der Rhythmus in diesen Grenzen gleichverteilt zuféllig angelegt werden.
Die Angabe findet auch hier in Werten, die Vielfache einer Viertelnote sind, welche mit dem Wert 1
korrespondiert, statt. Moglich sind Vielfache der durch die Auflésung des Individuums bestimmten
kiirzestmoglichen Ereignis.
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8.2 Modelle zur Erstellung der Melodiefiihrung

8.2 Modelle zur Erstellung der Melodiefuhrung

8.2.1 Relative und absolute Markovketten

Markovketten zur Melodieerzeugung sind in zwei Varianten implementiert. Zum einen die relative
Variante, welche die Folge von Tonhéhendnderungen betrachtet. Bei dieser spielen die eigentlichen
Tonhohen keine Rolle sondern nur die Schritte von einem Ton zum néchsten. Um die Komplexitat
einzuschranken werden nur Schritte bis zu einer Grofse von 12 Halbtonen betrachtet. Zum anderen
wird in der sogenannten absoluten Variante die Folge von tatsdchlichen Tonen betrachtet. Relative
Markovketten sind bis zu einer Ordnung von 5 verfiigbar, absolute Markovketten konnen bis zu einer
Ordnung von 3 genutzt werden.

Die Erstellung der Markovketten geschieht auf Basis von anzugebenden MIDI-Dateien, in denen die
Tonhohen betrachtet werden. Der Rhythmus wird ignoriert. Zum Einsatz kommt das in Abschnitt 2.1.4.1
vorgestellte Verfahren.

In Abbildung 8.4 finden sich die graphischen Darstellungen einer absoluten Markovkette erster
Ordnung und einer relativen Markovkette erster Ordnung, welche jeweils aus den Melodien in Abbildung
8.1 erzeugt sind.

(b) Relative Markovkette

Abbildung 8.4: Markovketten zur Melodieerzeugung, geschétzt aus den Beispielen in Abbildung 8.1

Da keine naheliegende initiale Wahrscheinlichkeitsverteilung zur Erzeugung der Melodiefiihrung
vorhanden ist, wird bei absoluten Markovketten neben dieser auch die Menge aller Téne x gespeichert,
fiir die ein Ton y existiert, so dass P(x,y) > 0 gilt (entsprechend der Notation in Abschnitt 2.1.1). Analog
wird bei den relativen Markovketten verfahren, so dass eine Menge von Intervallen zur Verfiigung
steht. Aus diesen Mengen wird gleichverteilt zuféllig der Beginn der Markovkette ausgewahlt und im
folgenden entsprechend Abschnitt 2.1.4.2 vorgegangen.

Die eigentliche Festlegung des Melodieverlaufs findet in der Art statt, dass jedes Ereignis in dem zu
initialisierenden Individuum entsprechend der Markovkette belegt wird, welches weder eine Pause noch
das Halten eines Tons angibt. Bei absoluten Markovketten gibt diese die festzulegende Tonhohe direkt
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an, bei relativen Markovketten ergibt sie sich aus der Addition des Intervalls auf die vorhergehende
Tonhohe. Daher muss die erste Tonhohe vorgegeben werden, was durch gleichverteilt zufillige Auswahl
aus den akkordeigenen Toénen an der Stelle des ersten Ereignis im Individuum geschieht. Hierdurch
wird auf Basis des durch den vorhergehenden Schritt vorgegebenen Rhythmus eine Melodiefiihrung
festgelegt.

Wird ein Ton beziehungsweise ein Intervall erzeugt, bei dem kein Folgeton beziehungsweise kein
Folgeschritt moglich ist (wie in Abbildung 8.4(a) bei Ton E und in Abbildung 8.4(b) bei Intervall —1)
wird aus der vorgespeicherten Menge die Markovkette neu initialisiert.

Nach Abschluss der vollstandigen Initialisierung der Melodiefithrung wird jeder Ton, der nicht zur an
dieser Stelle vorgegebenen Skala gehort, auf die skalenzugehorige Tonhthe mit minimalem Abstand
gesetzt.

Verdeutlicht wird das beschriebene Initialisierungsverfahren in Algorithmus 8.2 und 8.3.

AbsoluteMarkovkettelnit(

Individuum ind, absolute Markovkette M) {
Queue lastValues mit Kapazitat Ordnung(M);
lastValues = null;
for i = 0 to Linge(ind) do

if m; > 0 then
m; = nextTone(M,lastValues);
pop(lastValues); lastValues « m; ;
end if
end for
Korrigiere Skalenzugehorigkeit aller Tone in ind;

)

nextTone(
abs.Markovkette M, Queue lastValues) {
if lastValues = null then
return Initialwert zu M;
else
if es ex. Folgewert zu lastValues aus M then
return Folgewert zu lastValues aus M; // s. 2.1.4.2
else
return null;
end if
end if

}

Algorithmus 8.2: Initialisierung der Melodie mit absoluten Markovketten (; gibt den Wert an Position i
im Individuum an)

8.2.2 Random Walk

Die Initialisierung mit Hilfe eines Random Walks arbeitet auf die selbe Weise wie die Initialisierung mit
relativen Markovketten. Die Besonderheit ist, dass unabhédngig von dem vorhergehenden Schritt die
Wahrscheinlichkeit fiir den Folgeschritt zwischen den beiden Moglichkeiten —1 und +1 gleichverteilt ist.

Hier sind nun allerdings nicht Schritte auf der chromatischen Tonleiter gemeint, wie dies in Abschnitt
8.2.1 der Fall war. Stattdessen werden die Schritte direkt auf der jeweils an der zu initialisierenden Stelle
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RelativeMarkovkettelnit(

Individuum ind, relative Markovkette M) {
Queue lastValues mit Kapazitat Ordnung(M);
int lastTone = null;
lastValues = null;
for i = 0 to Linge(ind) do

if m; > 0 then
if lastTone = null then
lastTone = Zufallston aus a;
end if
m; = nextTone(M,lastValues,lastTone);
if m; = null then
m; = Zufallston aus a;
end if
pop(lastValues); lastValues « m; ;
lastTone = m; ;
end if
end for
Korrigiere Skalenzugehorigkeit aller Tone in ind;

}

nextTone(
rel.Markovkette M, Queue lastValues, int lastTone) {
if lastValues = null then
return (Initialwert zu M) +lastTone;
else
if es ex. Folgewert zu lastValues aus M then
return (Folgewert zu lastValues aus M) +lastTone;
// s 21.4.2
else
return null;
end if
end if

)

Algorithmus 8.3: Initialisierung der Melodie mit relativen Markovketten (m; gibt den Wert der Melodie
und a; den Akkord an Stelle i im Individuum an)
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im Individuum geltenden Skala gemacht. Hierdurch wird die nach der Initialisierung folgende Korrektur
der Tone auf Skalenzugehorigkeit unnotig.

8.2.3 Zufallige Festlegung

Dieses Verfahren betrachtet jeden moglichen Ton m; der Melodie des Individuums unabhingig von den
vorhergehenden Ténen. Hierzu wird der Grundton des Akkords an der selben Stelle (hier mit ¢a; bezeich-
net) genutzt. Auf diesen wird ein zufélliger Wert addiert, der nach Angabe der Standardabweichung aus
der entsprechenden Normalverteilung durch Runden auf einen ganzzahligen Wert folgt.

Die Absicht, den ganzzahligen Zufallswert auf diese Weise zu bestimmen ist, bei einer verhéltnismafig
kleinen Streuung keine zu hohe Dominanz des Zufallswerts 0 zu erhalten. Eine solche Verteilung ist
in Abbildung 8.5(a) zu sehen. Die bilateral geometrische Verteilung in 8.5(b) wird nicht genutzt, stellt
aber bei einer dhnlichen Streuung dar, dass der Wert 0 deutlich hidufiger im Verhiltnis zu den anderen
Werten auftritt als es bei der gerundeten Normalverteilung der Fall ist.

Nach Abschluss der Festlegung der Melodiefithrung wird auch hier eine Korrektur der Skalenzugeho-
rigkeit der Tone durchgefiihrt. Die Melodie des Individuums ind ergibt sich also durch Algorithmus

8.4.

NormalverteiltMelodielnit(
Individuum ind,Standardabweichung o){
for i = 0 to Linge(ind) do
if m; > 0 then
m; = oa; + [NRr(0,0)]
end if
end for
Korrigiere Skalenzugehorigkeit aller Tone in ind;

)

Algorithmus 8.4: Festlegung der Melodiefiihrung durch gerundete normalverteilte Zufallszahlen

35000 T T T 70000

30000 4 60000

25000 4 50000

20000 4 40000

15000 4 30000

10000 4 20000

5000 |- 4 10000

0 L 0 L
-10 5 0 5 10 -10 5 0 5 10

(a) Normalverteilung nach Runden auf ganzzahlige (b) Bilateral geometrische Verteilung (siehe Rudolph,
Werte (die Standardabweichung betrégt 1,8) 1994)

Abbildung 8.5: Wahrscheinlichkeitsverteilungen zur Initialisierung der Melodiefithrung

8.3 Vergleich und Bewertung der Initialisierungsverfahren

Die in den vorstehenden Kapiteln beschriebenen Initialisierungsverfahren werden nun anhand von
Beispielen erldutert. Hierbei sollen auch die Grenzen der Verfahren deutlich werden und damit eine

74



8.3 Vergleich und Bewertung der Initialisierungsverfahren

Hilfestellung bestehen, giinstige Parameterbelegungen finden zu konnen.

Zunichst sei der Ablauf einer Initialisierung eines Individuums mit zwei Takten ausfiihrlich beschrie-
ben. In den Tabellen ist jeweils in der ersten Zeile die Melodie, in der zweiten der Grundton des Akkords
und in der dritten die Kennung der geltenden Skala-Akkord-Kombination angegeben.

1. Nach Anlegen eines leeren Individuums beinhaltet es zundchst nur den Befehl , Ton Halten” in der
Melodie. Die Akkorde miissen iibergeben werden:

Takt1 | A A A A A A A A A A A A A A A A

Takt2 | E E E E E E E E E E E E E E E E

2. Nun wird zundchst der Rhythmus festgelegt. Hierzu wird an den Stellen der Melodie des Individu-
ums, an denen ein Ton angeschlagen werden soll, der Ton e (mit MIDI-Tonhohe 64), und an denen,
an denen eine Pause beginnen soll eine —2 eingetragen. In diesem Beispiel wird die Markovkette
aus Abbildung 8.2 genutzt.

64 -1 -1 -1 64 -1 -1 -1 o4
Takt1 | A A A A A A A A A A A A A A A A
1

Takt2 | E E E E E E E E E E E
5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5
A Em

f)

7
y .
[ fan
\J} ) P
U \/

3. Nun folgt die Festlegung der Melodiefiihrung auf den bereits bestehenden Punkten, an denen ein
Ton angeschlagen wird. Hier wird die Markovkette aus Abbildung 8.4(a) genutzt.

65 -1 -1 -1 67 -1 -1 -1 69 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1

Takt1 | A A A A A A A A A A A A A A A A
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
-1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 71 -1 -1 -1 -1 69 -1 -1 -1

Takt2 | E E E E E E E E E E E
5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5

A Em

o)

7

7.

[ fan

NIV 4

dJ

4. Zu guter Letzt werden die Tone, welche nicht zur Skala gehoren, auf die nachstliegende, skalenzu-
gehorige Tonhohe verschoben.

64 -1 -1 -1 66 -1 -1 -1 69
Takt1 | A A A A A A A A A A A A A A A A
1

Takt2 | E E E E E E E E E E E E E E

o)
7
A4
[ fan »
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Im folgenden werden die Vor- und Nachteile der einzelnen Initialisierungsverfahren diskutiert. Auf die
Darstellung in Tabellen wird auf Grund der besseren Ubersichtlichkeit der Notendarstellung verzichtet.

8.3.1 Initialisierung des Rhythmus
8.3.1.1 Markovketten

Als Eingabe fiir die Erzeugung der Markovketten sei zunichst die Melodie in Abbildung 8.6 angenommen.
In Abbildung 8.7 sind Beispiele fiir Rhythmen gezeigt, welche aus diesen erstellt sind. Hierbei soll
deutlich werden, welchen Einfluss die Ordnung der Markovkette auf die erzeugten Rhythmen hat. So
finden sich bei den Beispielen der ersten Ordnung (Abbildung 8.7(a)) drei deutlich unterschiedliche
Individuen. Das erste zeigt ein Problem, welches grundlegend bei der Erzeugung von Rhythmen mittels
Markovketten ist: Die Struktur des Taktes mit entsprechend betonten Schlédgen findet keine besondere
Beachtung. Es ist zu vermuten, dass dieses Problem mit steigender Ordnung und sinkender Komplexitét
der Markovkette abnimmt.

Die Beispiele zweiter Ordnung sind hinsichtlich der Ahnlichkeit zueinander nicht signifikant anders
strukturiert als die der ersten Ordnung, jedoch fillt der identische Beginn der Individuen auf. Diese
immer gleiche Passage wird hier mit steigender Ordnung ldnger.

Insgesamt ist zu erwarten, dass sich bei hoherer Ordnung identische Passagen in den erzeugten Indi-
viduen hiufen und diese langer sind als bei niedrigerer Ordnung. Daraus folgt aber auch eine steigende
Wahrscheinlichkeit einer hdufigeren Neuinitialisierung der Markovkette wahrend der Erzeugung des
Rhythmus, was zu weniger Ahnlichkeit mit den Beispielen zur Erstellung der Markovkette fiihrt.

Bei diesen Beispielen ist diese Vermutung in der vierten Ordnung durch zwei identische Individuen
sowie ein weiteres, ausgesprochen dhnliches, bestétigt.

yE— R
[fan - C S o i 7
D
eJ -

)

(s ? — ) N -

\\IY 4 I @ .

oJ ! >

Abbildung 8.6: Melodie zur Erzeugung einer Markovkette (Auld Lang Syne (Schottisches Volkslied))

8.3.1.2 Mustergruppen

Das Problem, dass die Grenzen der Takte und die entsprechenden Betonungen nicht betrachtet werden,
wie dies bei den Markovketten zur Erzeugung des Rhythmus der Fall ist, tritt bei der Verwendung von
Mustergruppen nicht auf, wenn die Muster auf die Anzahl der Schldge eines Takts abgestimmt sind.

Fiir die Beispiele in Abbildung 8.8 ist die in Tabelle 8.2 gezeigte Gruppe genutzt worden. Durch die
Lédnge jedes Musters von genau einem Takt werden die Taktgrenzen respektiert und auf den wichtigen
betonten Schlidgen beginnen Tone.

Festzustellen ist, dass auf diese Weise recht komplexe Rhythmen nach einer entsprechenden Vorgabe
erzeugbar sind. Allerdings sind die generierten Strukturen sehr leicht vorhersehbar.

8.3.1.3 Zufallige Festlegung

Den grofsten Freiheitsgrad bei der Festlegung des Rhythmus bietet die zuféllige Festlegung. Bei kiirzester
zugelassener Ereignisdauer von 0,25 und maximaler Ereignisdauer von 4 mit einer Pausenwahrschein-
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(c) Erzeugte Rhythmen aus Markovkette 3. Ordnung
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(d) Erzeugte Rhythmen aus Markovkette 4. Ordnung

Abbildung 8.7: Beispiele fiir Rhythmen, welche aus Markovketten, die aus der Melodie in Abbildung 8.6
erzeugt wurden, erzeugt wurden.
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Abbildung 8.8: Beispiele fiir aus der Mustergruppe in Tabelle 8.2 erstellte Rhythmen

lichkeit von % sind die in Abbildung 8.9 gezeigten Rhythmen entstanden.

Hierbei sind keinerlei Strukturen und Regelméfigkeiten, insbesondere keine Beachtung der Beto-
nungen zu beobachten. Daher scheint dieses Verfahren zunichst nicht sinnvoll einsetzbar zu sein.
Insbesondere zur unkomplizierten Erzeugung von einfachen Rhythmen, welche nur aus Ténen einer
Tonldnge bestehen und nur durch wenige Pausen unterbrochen sind, ist dieses Verfahren allerdings
niitzlich. Hierzu ist dann die minimale und die maximale Dauer eines Ereignisses auf den selben Wert
zu setzen.
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Abbildung 8.9: Beispiele fiir zuféllig erzeugte Rhythmen mit minimaler Ereignisdauer von 0,25, maxima-

ler Dauer von 4 und Pausenwahrscheinlichkeit von %

8.3.2 Erstellung der Melodiefihrung

In den folgenden Abschnitten werden Beispiele zu der Erstellung der Melodiefithrung gegeben. Da diese
unabhéngig von der Festlegung des Rhythmus ist, werden grundsitzlich %—Noten genutzt.
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Abbildung 8.10: Melodie zur Erzeugung einer Markovkette (Loch Lomond (Schottisches Volkslied))

8.3.2.1 Relative und absolute Markovketten

Den hier beschriebenen Beispielen liegen Markovketten zugrunde, welche aus der Melodie in Abbildung
8.10 erstellt wurden. So sind in Abbildung 8.11 Melodiefithrungen zu sehen, welche aus relativen
Markovketten unterschiedlicher Ordnung stammen. Hier ist es dufierst schwierig, den Ursprung der
Markovkette in den erzeugten Melodien wiederzuerkennen. Einige Merkmale sind dennoch bezeichnet.
So dominieren bei der Melodie des Stiicks ,Loch Lomond” Sekund- und Terzschritte. Die Melodie
bewegt sich (bis auf eine Ausnahme) nur in dem Tonumfang einer Oktave. Dieser Tonumfang wird bei
Markovketten hoherer Ordnung eher eingehalten, als bei Markovketten niedriger Ordnung, da sich
die Melodie von ,Loch Lomond” als Wellenbewegung bezeichnen lédsst, die von Markovketten hoherer
Ordnung besser abgebildet werden kann.

In Abbildung 8.12 sind Melodien dargestellt, wie sie durch eine absolute Markovkette entstanden sind.
Hier wird selbstverstindlich der Tonumfang der die Markovkette erzeugenden Melodie eingehalten, da
(bis auf die Skalenkorrektur) nur Téne genutzt werden, die auch in dieser vorhanden sind.

Hier finden sich nun auch Teile von , Loch Lomond” wieder, wobei die zusammenhéngenden Stiicke
in Abbildung 8.12(b) ldnger sind als bei Abbildung 8.12(a).

8.3.2.2 Random Walk

Ein einfaches und doch teilweise tiberraschend {iberzeugende Ergebnisse lieferndes Verfahren ist, die
Melodie mit Hilfe eines Random Walks erzeugen zu lassen. Beispiele hierzu sind in Abbildung 8.13 zu
sehen.

8.3.2.3 Zufillige Festlegung

Bei Erzeugung der Melodie durch die zufillige Festlegung wird der Grundton des jeweiligen Akkords
umspielt. Dies erzeugt im Allgemeinen wenig eingdngige Melodien, wie in den Beispielen in Abbildung
8.14 zu sehen ist. Zur Fehlersuche sowie der Analyse der Rhythmuserzeugung ist dieses Verfahren
jedoch unabdingbar, da bei einer Standardabweichung von 0 und nur einem angegebenen Akkord nur
ein Ton genutzt wird. Auf diese Weise sind die Beispiele der Rhythmuserzeugung entstanden.

Eine Relevanz hat dieses Initialisierungsverfahren auch im Kontext des evolutiondren Algorithmus,
wie spiter zu sehen sein wird.

8.3.3 Zusammenfassung

Es ist festzustellen, dass es einen Zielkonflikt zwischen der Erstellung von innovativen sowie strukturell
sinnvollen Rhythmen und Melodien gibt. Eine Gegeniiberstellung von innovativen und konservativen
Verfahren findet sich in Tabelle 8.4.
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(d) Erzeugte Melodien aus relativer Markovkette 4. Ordnung

Abbildung 8.11: Beispiele fiir Melodien auf der Akkordfolge Am, Dm, E, Am, welche aus relativen
Markovketten erzeugt wurden, die aus der Melodie in Abbildung 8.10 erzeugt wurden
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(b) Erzeugte Melodien aus absoluter Markovkette 2. Ordnung

Abbildung 8.12: Beispiele fiir Melodien auf der Akkordfolge Am, Dm, E, Am, welche aus absoluten
Markovketten erzeugt wurden, die aus der Melodie in Abbildung 8.10 erzeugt wurden
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Abbildung 8.13: Melodiefiihrungen auf der Akkordfolge Am, Dm, E, Am, die durch einen Random Walk
erzeugt sind
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Abbildung 8.14: Melodiefithrungen auf der Akkordfolge Am, Dm, E, Am, die durch zuféllige Festlegung
erzeugt sind (von oben nach unten mit einer Standardabweichung von 0.5, 1 und 3)
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Komplexe Markovketten sind durch eine hohe Anzahl von moglichen Zustanden sowie vielen Zu-
standstibergdngen gekennzeichnet. Umso mehr Melodien mit unterschiedlichen Strukturen zur Erzeu-
gung genutzt werden, desto komplexer wird die Markovkette. Eine einfache Markovkette entsteht zum
Beispiel durch Nutzung von nur einer einfachen Melodie (wie zum Beispiel einem Kinderlied).

Je hoher die Ordnung ist, desto genauer werden die Zusammenhinge innerhalb der die Kette
erzeugenden Melodie modelliert und entsprechend abgebildet. Ist die Ordnung allerdings hoch und
bestehen wenige Zustdande besteht das Risiko, hdufig neu initialisieren zu miissen, was kontraproduktiv
ist.

Durch viele, kurze Muster in einer Mustergruppe steigt die Anzahl der Kombinationsmoglichkeiten in
den erzeugten Melodien, durch wenige, lange Muster sinkt sie.

Es ist also darauf zu achten, die Initialisierung so zu wihlen, dass ein gewisses Innovationsmaf
vorhanden ist, allerdings sollten die entstehenden Melodien nicht zu stark von unserer GewShnung
abweichen. Kombinationen unterschiedlicher Verfahren sind mdglich und sinnvoll, wie im weiteren zu
sehen sein wird.

Innovativ Konservativ
Markovketten Komplex Einfach

niedrige Ordnung hohe Ordnung
Mustergruppen viele Muster wenige Muster

kurze Muster lange Muster

Zuféllige Festlegung grofle Spanne zwischen max. identischer Wert fiir max. und
und min. Dauer bzw. hohe Stan- min. Dauer bzw. niedrige Stan-
dardabw. dardabw.

Tabelle 8.4: Gegentiberstellung von innovativer und konservativer Initialisierung
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Kapitel 9

Operatoren

Nachdem initiale Individuen fiir die Verwendung im evolutiondren Algorithmus erstellt sind, kann
auf diesen das Optimierverfahren gestartet werden. Elementar sind hierbei die Rekombinations- und
Mutationsoperatoren, welche in Anlehnung an die Beschreibungen in Abschnitt 2.2.3.4 und 2.2.3.5
entworfen sind. Eine Besonderheit stellt allerdings dar, dass sie mit domanenspezifischem Wissen
arbeiten, also musikalisch bedeutsam sind.

9.1 Rekombination

Die Durchfithrung der Rekombination erzeugt potentielle Nachfolgeindividuen. Zur Verfiigung stehen
hier zwei Verfahren, die Ein-Punkt-Rekombination und die intermediiire Rekombination. Je nach Parameter-
einstellung verhalten sich diese unterschiedlich:

Ist der evolutiondre Algorithmus ohne Crowding gewdhlt, erzeugen beide Verfahren ein Nachkommen,
wobei vom Benutzer bestimmbar ist, ob jeweils aus beiden zufillig eines genutzt wird oder nur eines
zum Einsatz kommen kann. Aus der aktuellen Population werden gleichverteilt zuféllig so oft Eltern
gewdhlt und jeweils ein Nachkommen generiert, bis die gewiinschte Anzahl Kinder erreicht ist.

Ist die Verwendung von Crowding gewdhlt, steht nur die Ein-Punkt-Rekombination zur Verfiigung.
Diese erzeugt in diesem Fall je Elternpaar zwei Nachfolgeindividuen.

Grundsitzliche Annahmen sind die selbe Lange aller potentiellen Elternindividuen, wodurch auch die
Kinder dieselbe Lange haben sowie die Basierung auf derselben Akkordfolge. Diese Bedingungen sind
aufgrund der moglichen Parameterfestlegungen bei der Initialisierung sichergestellt.
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Abbildung 9.1: Eltern der Beispiele fiir Rekombination in Abbildung 9.2 und 9.3

Ein-Punkt-Rekombination

Die Ein-Punkt-Rekombination folgt genau dem in Abbildung 2.3(a) gezeigten Schema. Der Schnittpunkt
zwischen den beiden Individuen wird gleichverteilt gewahlt. Abbildung 9.2 zeigt ein entsprechendes
Beispiel.

Intermediére Rekombination

Intermedidre Rekombination kombiniert die beiden Elternteile durch Bestimmung des Mittelwerts der
Tonhohen an den entsprechenden Positionen des Melodie-Tupels, wie das in Abschnitt 2.2.3.4 beschrieben
ist. Da es allerdings keinen Sinn macht, den Mittelwert zwischen einer Pause (mit dem reprasentierenden



Kapitel 9 Operatoren

f)
)’ N | |
= 3 X 4 O | |
@ C 1 1 © 1
o - ft ® :

f)
)" A N N N | |
= 3 S P |
C C C _I

=
@

Abbildung 9.2: Beispiel fiir die Anwendung von Ein-Punkt-Rekombination (Der Schnittpunkt liegt
zwischen dem 3. und 4. Schlag des zweiten Takts.)

Wert —2) und einer Tonhohe an der entsprechenden Position im Nachfolgeindividuum zu bilden, gelten
einige Besonderheiten.

Zunichst wird zufillig der Elter gewédhlt, von dem der Rhythmus identisch auf das Kind {ibertragen
wird. Im folgenden wird der Durchschnitt von jedem der Tone dieses Elters mit dem zu diesem
Zeitpunkt klingenden oder angeschlagenen Ton des anderen Elters gebildet. Hat der andere Elter
zu diesem Zeitpunkt eine Pause wird die Tonhthe des rhythmusgebenden Elters iibernommen. Den
Abschluss bildet eine Korrektur der Skalenzugehorigkeit aller Tone.

Ein Beispiel ist in Abbildung 9.3 zu sehen.
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Abbildung 9.3: Beispiel fiir die Anwendung von intermediédrer Rekombination

9.2 Mutation

Bevor die Selektion auf den durch die Rekombination erzeugten Individuen und deren Eltern stattfindet
werden die Kinder mutiert. In diesem Abschnitt werden die zur Verfiigung stehenden Mutations-
operatoren vorgestellt, aus denen gleichverteilt zufallig das jeweils eingesetzte Verfahren ausgewahlt
wird.

Sie sind in Anlehnung an die Methoden von Biles (1994, siehe Abschnitt 5.2) entworfen und lassen
sich unterteilen in Verinderung der Tonhohe (Ein-Punkt-Mutation, Abschnittstransposition, Abschnitt-
sinversion), strukturelle Verinderung eines Abschnitts (Sortieren, Spiegeln, Rotieren) und Verinderung
des Rhythmus (Verschieben, Teilen, Verbinden von Tonen), wobei sich diese Bereiche teilweise etwas
tiberschneiden, da zum Beispiel die Rotation Einfluss auf den Verlauf der Tonhche und den Rhythmus
hat.

In Abbildung 9.4 ist ein kurzes Melodiestiick zu sehen, an dem die jeweiligen Operatoren veranschau-
licht werden. Hierbei wird grundsatzlich nur der zweite Takt mutiert, der erste entspricht dem Original,
so dass ein Vergleich leicht moglich ist.

Nach jeder Mutation wird im tibrigen eine Korrektur der Skalenzugehorigkeit der Tonhohen durchge-
fihrt.

o)

Jop '
p - -

U- olki‘ olka

Abbildung 9.4: Melodie zur Veranschaulichung der verschiedenen Mutationsoperatoren
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9.2 Mutation

Einige der Mutationsoperatoren verdndern nur einen Bereich des Individuums. Die Festlegung dieser
Abschnittsgrenzen findet statt, indem die erste Grenze aus allen moglichen Positionen gleichverteilt
zuféllig ausgewdhlt wird. Die zweite Grenze wird als Abstand zur ersten zufillig entsprechend der
bilateralen geometrischen Verteilung

G- {log(l - U)J

log(1 —p)
bestimmt. G ist hierbei die zu bestimmende Zufallsvariable, U eine gleichverteilte Zufallszahl. Weiterhin
wird p bestimmt durch
S

(1482241
Fiir genauere Erlduterung sei hier auf Rudolph (1994) verwiesen.

Der Parameter S, der die Streuung der Verteilung beeinflusst, wird in Abhéangigkeit von der Lange
des zu mutierenden Individuums gesetzt:

= 1 —

S=_
9

Durch den Parameter g hat der Benutzer Einfluss auf die Lange des zu mutierenden Bereichs, allerdings

immer in Abhédngigkeit von der Lange des Individuums. Empfohlen wird 5 < q < 8 (je kleiner g, desto

langer der Mutationsabschnitt). Eine Verteilung fiir die Lange des Individuums in Abbildung 9.4 bei

einer Auflosung von 0,25 (woraus n = 32 folgt) mit g = 7 findet sich in Abbildung 9.5.
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Abbildung 9.5: Bilateral geometrische Verteilung zur Abschnittsbestimmung

9.2.1 Veranderung der Tonhohe

Ein-Punkt-Mutation
Die Ein-Punkt-Mutation bildet das in 2.2.3.5 beschriebene Verfahren nach. So wird jede Position des
Individuums, an der ein Ton angeschlagen wird, mit einer vom Benutzer spezifizierten Wahrscheinlichkeit
mutiert, dass heifst, es wird eine normalverteilte Zufallszahl erzeugt und auf einen ganzzahligen Wert
gerundet. Dieser beschreibt je nach Vorzeichen und Betrag Richtung und Schrittzahl auf der an dieser
Position geltenden Skala und damit die neue Tonhohe im Verhiltnis zur urspriinglichen.

Auf diese Weise ist die Mutation in Abbildung 9.6 entstanden.
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Abbildung 9.6: Beispiel fiir Punktmutation

Abschnittstransposition

Bei diesem Mutationsverfahren werden alle Tone, die innerhalb eines Abschnitts liegen, um den gleichen
Wert transponiert. Die Schrittweite wird durch eine normalverteilte Zufallszahl bestimmt. Die Melodie
in Abbildung 9.7 ist in dem Bereich des gesamten zweiten Takts um 3 Schritte nach oben, also den Wert
+3 transponiert.

e e e e

Abbildung 9.7: Beispiel fiir Abschnittstransposition

COONN>
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Abschnittsinversion
Die Tonhohen aller im Abschnitt angeschlagenen Tone werden invertiert. Dazu wird der hochste Ton
tmax und der niedrigste Ton f,in bestimmt und die Tonhohe jedes angeschlagenen Tons ¢; im Abschnitt
verandert durch t; = (tmax — ;) + fmin-

Der zweite Takt in Abbildung 9.8 ist entsprechend verdndert worden.
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Abbildung 9.8: Beispiel fiir Abschnittsinversion

9.2.2 Strukturelle Veréanderung

Abschnittssortierung nach Tonhéhe

Bei diesem Mutationsverfahren werden die Tonhthen in einem Bereich sortiert, was absteigend oder auf-
steigend geschehen kann. Der Rhythmus wird nicht verdndert. In Abbildung 9.9(a) ist eine aufsteigende,
in Abbildung 9.9(b) eine absteigende Sortierung des jeweils zweiten Takts zu sehen.

Dieses Verfahren arbeitet zwar auf einem Abschnitt, bestimmt diesen jedoch nicht durch oben be-
schriebenes Verfahren sondern setzt die erste Grenze gleichverteilt zuféllig auf den moglichen Positionen
des Individuums, die zweite jedoch nicht vor oder nach dem an der ersten Grenze geltenden Akkord.
Hierdurch wird nur innerhalb einer Skala sortiert.

Abschnittsweises Spiegeln der Reihenfolge der Tonhéhen
Ahnlich wie bei der Mutation durch Sortieren werden hierbei nur die Tonhdhen veridndert. Die Reihen-
folge dieser wird im gewédhlten Abschnitt umgedreht. Ein Beispiel ist in Abbildung 9.10 zu sehen.

Abschnittsweises Spiegeln der Reihenfolge der Tonldngen
Im Gegensatz zum vorherigen Verfahren werden hierbei die Tonldngen gespiegelt und die Tonhohen
nicht verdndert. Ein Beispiel zeigt Abbildung 9.11.
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Abbildung 9.9: Beispiel fiir Mutation durch Sortierung von Tonhohen
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Abbildung 9.10: Beispiel fiir Mutation durch Spiegeln der Tonhéhen
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Abbildung 9.11: Beispiel fiir Mutation durch Spiegeln der Tonldngen

Abschnittsweise Rotation der Noten

Dieses Verfahren erhilt im Gegensatz zu den bisherigen Mutationsmethoden in diesem Abschnitt die
Kombination zwischen Tonhohe und -liange. In dem entsprechenden Abschnitt wird jeder Ton zyklisch
um einen gleichverteilt zufilligen Wert zwischen o und der Anzahl der Téne in dem Bereich nach rechts
verschoben. Ein Beispiel, bei dem um den Wert 3 rotiert wurde, ist in Abbildung 9.12 zu sehen.

4 i

Abbildung 9.12: Beispiel fiir Mutation durch Rotation

N>

9.2.3 Veranderung des Rhythmus

Verschieben des Beginns einer Note

Dieser Operator verschiebt den Beginn eines Ereignisses nach vorne, so dass der vorherige Ton (bezie-
hungsweise die Pause) kiirzer, und das verschobene Ereignis langer wird, oder nach hinten, so dass das
verschobene Ereignis kiirzer und der vorherige Ton (beziehungsweise die Pause) linger wird.

Ahnlich wie bei der Ein-Punkt-Mutation wird dieses Verfahren mit einer anzugebenden Wahrschein-
lichkeit auf jeden Ton angewendet. Die Anzahl der zu verschiebenden Positionen wird normalverteilt
zuféllig mit einer Standardabweichung von 2 bestimmt. Grenzen setzen hierbei die davor beziehungs-
weise dahinterliegenden Startpositionen von Ereignissen.

Ein Beispiel, bei dem der zweite Ton um zwei Positionen nach vorne verschoben und der fiinfte Ton
um eine Position nach hinten verschoben wurde (jeweils in Takt 2, bei einer angenommenen Auflosung
von 0,25) ist in Abbildung 9.13 zu sehen.
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Abbildung 9.13: Beispiel fiir Mutation durch Verschieben von Ténen

Ersetzung einer Note durch kiirzere Noten
Diese Methode ersetzt jeden Ton mit einer anzugebenden Mutationswahrscheinlichkeit durch zwei Téne
mit jeweils der halben Linge des Ursprungstons. Der erste der beiden neuen Tone erhilt die selbe
Tonhohe wie der Ursprungston. Der zweite wird auf der Basis dieser Tonhohe durch Addition einer auf
einen ganzzahligen Wert gerundeten normalverteilten Zufallszahl erh6ht oder erniedrigt. Die Noten
werden in der Reihenfolge vom Anfang hin zum Ende betrachtet.

Ein Beispiel, bei dem der zweite und dritte Ton des zweiten Takts durch jeweils zwei neue Tone
substituiert ist, ist in Abbildung 9.14 zu sehen.
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Abbildung 9.14: Beispiel fiir Mutation durch Ersetzen von Ténen

Verbinden von Noten
Diese Mutation kombiniert jeden Ton mit einer anzugebenden Wahrscheinlichkeit mit seinem Nachfolger.
Hierbei werden die Noten in der Reihenfolge vom Anfang hin zum Ende betrachtet, wodurch nicht mehr
als zwei hintereinanderliegende Tone zusammengefasst werden. Die Tonhohe der neuen, lingeren Note
ergibt sich aus der ersten der beiden kombinierten.

Dieses Mutationsverfahren kommt nur zum Einsatz, wenn mehr als vier Noten in der Melodie
vorhanden sind. Diese Einschriankung ist zur spateren Bewertung des Individuums notwendig. Ein
Beispiel, in dem der erste und fiinfte Ton des zweiten Takts mit seinem Nachfolger kombiniert worden
ist, zeigt Abbildung 9.15.
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Abbildung 9.15: Beispiel fiir Mutation durch Verbinden von Ténen

9.3 Vergleich und Bewertung der Operatoren

Die Mutationsoperatoren sind mit der Absicht entworfen, jedes musikalisch sinnvolle Individuum
im Suchraum erzeugen zu konnen. Diese Formulierung birgt jedoch Risiken, da die musikalische
Sinnhaftigkeit nicht trivial erkennbar ist. Daher ist die einzige strenge Einschrankung, nur Tone der
jeweils geltenden Skala zu erlauben. Eine umso grofere regulierende Rolle kommt den Bewertungs- und
Selektionsverfahren zu.

Elementare Funktionen haben die Ein-Punkt-Mutation zur Verdnderung der Tonhohe sowie die drei
Operationen Verschieben, Verbinden und Ersetzen von Ténen, da damit bereits jeder Punkt im Suchraum
erreichbar ist. Die weiteren transponierenden, sortierenden, rotierenden und spiegelnden Verfahren
stellen Abkiirzungen auf der Suche nach den dadurch erreichten Individuen dar.
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9.3 Vergleich und Bewertung der Operatoren

Wie auch bei Initialisierungsverfahren besteht ein Zielkonflikt zwischen einer das Individuum stark
verdndernden, also mit einer bemerkenswerten Innovation verbundenen Mutation und einer eher
konservativen Mutation. Die melodiefiihrungsverdndernden Verfahren erscheinen subjektiv weniger
dramatische Eingriffe vorzunehmen als die nur rhythmusverdandernden Verfahren. In Abbildung 9.16
sind einige Mutationen gezeigt, wie sie bei der Evolution mit nur einem Individuum und nicht genutzten
rhythmusverdndernden Verfahren entstanden sind. Es sind insgesamt 15 Mutationversuche zuféllig
ausgefiihrt worden, allerdings sind einige zu dem Ursprungsindividuum identische Melodien entstanden,
welche nicht abgebildet sind.

Im Vergleich dazu sind Mutationen durch die rhythmusverdndernden Verfahren durchgefiihrt worden,
die in Abbildung 9.17 zu sehen sind. Umfangreichere Tests bestitigen die These, das Verschieben und
Verbinden von Ténen zu wenig gefilligen Rhythmen fiihren kann, aus Platzgriinden muss leider auf die
ausfiihrliche Darstellung verzichtet werden.

Genauer ist der Umgang mit diesem Problem in Kapitel 11 erklart. Dort finden sich auch Erlduterungen
zu den Rekombinationsoperatoren, da diese im Kontext der Evolution betrachtet werden miissen.
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Abbildung 9.16: Mutationen eines Individuums (des obersten) mit einer Punktmutationswahrscheinlich-
keit von 0,3 und einem Abschnittsparameter g = 3
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Abbildung 9.17: Mutationen eines Individuums (des obersten) mit Mutationswahrscheinlichkeiten von
0,3 fiir die rhythmusverdndernden Verfahren
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Kapitel 10

Bewertung und Selektion

Durch die Anwendung von Initialisierung sowie Rekombination und Mutation sind Individuen ent-
standen, aus denen nach einem gewissen Mafs die giinstigsten, also solche mit einer hohen Fitness,
ausgewdhlt werden. Dieses Kapitel setzt sich mit dieser Bewertung und Selektion auseinander.

Neben der Moglichkeit, die Individuen interaktiv zu bewerten, stellt eine Merkmalsextraktion die
Grundlage fiir die automatische Bewertung dar. Nachdem diese erldutert ist, wird auf verschiedene
Verfahren eingegangen, aus diesen einen Fitnesswert zu berechnen. Im Anschluss findet sich ein Vergleich
und eine Beurteilung der Bewertungsverfahren.

Zum Abschluss der Bildung der Folgepopulation von Individuen findet die Selektion statt, welche am
Ende dieses Kapitels besprochen wird.

10.1 Merkmalsextraktion

Dieser Abschnitt beschreibt die implementierten Merkmale, welche aus den Individuen extrahiert wer-
den, wobei jedes einen Wert im Intervall [0; 1] angibt. Weitestgehend wird hier den Vorschldgen von
Towsey u.a. (2000) und von Wiggins und Papadopoulos (1998) entsprochen, welche in Abschnitt 5.6 und
5.4 eingefiihrt sind. Hier findet sich nun ein Uberblick mit einem Schwerpunkt auf die implementationss-
pezifischen Besonderheiten und Erweiterungen. Einige Merkmale sind in der aktuellen Implementierung
ohne Funktion (es wird jeweils darauf hingewiesen), was sich allerdings durch geringe zukiinftige
Anderungen am System dndern kann und die Nennung rechtfertigt.

In Klammern ist die Bezeichnung in der Implementierung angegeben. Bemerkungen zu der moglichen
Wahrnehmung eines Horers beziiglich bestimmter Werte des Merkmals sind subjektiv. Merkmale,
welche von Towsey u. a. (2000) iibernommen sind, sind mit ,'* markiert. Solche, die an Wiggins und
Papadopoulos (1998) angelehnt sind, tragen eine ,*“.

10.1.1 Tonhohenmerkmale

Tonhdhenvielfalt (Pitch Variety)!
Dieses Merkmal beschreibt das Verhiltnis der Anzahl unterschiedlicher Tonhdhen zu der Anzahl aller
Tone im Individuum.

Anzahl unterschiedliche Tonhohen
Anzahl Tone

feature (I) =

Tonhéhenumfang (Pitch Range)'
Dies beschreibt das Verhiltnis des Tonumfangs des Individuums im Verhiltnis zum angenommenen
maximalen Tonumfang von 24.

hochste Tonhohe — niedrigste Tonhéhe)

feature;(I) = max <1, N
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10.1.2 Tonale Merkmale

Schliisselzentrierung (Key Centering)
Die Schliisselzentrierung betrachtet das Verhaltnis der Anzahl aller Tone, welche auf der Prime oder der
Quinte liegen, im Verhiltnis zu der Anzahl aller Tone. Dies entspricht nicht dem Vorschlag von Towsey
u. a. (2000), der Dominante und Tonika, also im allgemeinen Quarte und Quinte statt Prime und Quinte
als zentral annimmt. Hier ist also eine andere Interpretation dieses Merkmals implementiert. Als Prime
wird der erste Schritt des Akkords betrachtet, als Quinte der dritte Schritt.

Es ist zu erwarten, dass Melodien mit einer geringen Schliisselzentrierung eher nicht harmonisch
wirken.

Anzahl Tone die Prime oder Quinte des Akkords sind
features(I) = Anzahl Toéne

Schlisselzentrierung beziiglich Zeiteinheiten (Key Centering (Quanta))

Hierbei wird nicht die Anzahl der Tone betrachtet, wie im vorhergehenden Merkmal, sondern die
Anzahl der Zeiteinheiten, welche hier als die Anzahl der Position des Individuums angesehen werden
konnen, in denen entsprechende Tone der Prime oder Quinte des aktuell geltenden Akkords klingen.

Anzahl Zeiteinheiten m. Tonen d. Prime oder Quinte d. Akkords sind
Anzahl aller Zeiteinheiten

featurey(I) =

Skalenfremde Téne (Non Scale Notes)
Dieses Merkmal stellt das Verhéltnis der Anzahl aller nicht skalenzugehoriger Téne zu der Anzahl aller
Tone dar. Zu héufig auftretende skalenfremde Tone wirken stark dissonant.

Dieses Merkmal ist in der aktuellen Implementierung wirkungslos, da nur skaleneigene Tone zugelas-
sen sind.

Anzahl skalenfremder Tone
features(I) = Anzahl Tone

Skalenfremde Téne beziiglich Zeiteinheiten (Non Scale Notes (Quanta))’
Dieser Merkmal betrachtet im Gegensatz zum vorherigen die Anzahl der Zeiteinheiten mit entsprechen-
den Tonen.

Anzahl Zeiteinheiten, in denen ein Ton klingt, der skalenfremd ist
Anzahl aller Zeiteinheiten

featureq (1) =

Dissonante Intervalle (Dissonant Intervals)'
Hier wird das Verhiltnis zwischen der Summe der Dissonanzwerte aller vorkommenden Intervalle
entsprechend Tabelle 10.1 zur Anzahl aller Intervalle betrachtet.

Zu wenig dissonante Intervalle konnten eine Melodie langweilig klingen lassen, zu viele erzeugen
moglicherweise eine unangenehme Reibung.

Schritte auf der Skala Dissonanzwert

0,1,2,3,4,5,7,8,9,12 0
10 0,5
6,11,> 13 1

Tabelle 10.1: Dissonanzwerte von Intervallen zur Merkmalsextraktion
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- Summe aller Dissonanzwerte
" Anzahl Intervalle = Anzahl Noten — 1

feature; (1)

Harmonie (Harmonicity)
Mit diesem Merkmal wird die Anzahl aller akkordeigenen Tone der Melodie der Anzahl aller Téne
gegebentibergestellt.

Anzahl akkordeigene Tone
features (1) = Anzahl Téne

Lange Téne in Akkord (Long Notes in Chord)?

Als lange Ttne werden hier solche bezeichnet, die mehr als oder genau zwei Viertelschlige andauern.
Unabhangig von ihrer Position gibt dieses Kriterium das Verhdltnis der Anzahl der langen Tone, die
akkordeigen sind, zu der Anzahl aller langen Téne an.

_ Anzahl langer akkordeigener Tone
N Anzahl langer Tone

featureq(I)

Lange Téne nicht in Skala (Long Notes not in Scale)?

Dieses Kriterium entspricht dem vorhergehenden, nur wird nicht die Anzahl der akkordeigenen, sondern
der skalenfremden Tone betrachtet. Dies hat in der aktuellen Implementierung keine Funktion, da nur
skaleneigene Tone zugelassen sind.

Anzahl langer skalenfremder Tone

featureyo(I) = Anzahl langer Tone

10.1.3 Konturmerkmale

Konturrichtung (Contour Direction)’
Hier wird die Summe aller steigenden Intervalle im Verhéltnis zur Summe aller Intervalle betrachtet.
Dies ergibt die Tendenz der Melodie, also ob sie fillt oder steigt.

Summe aller steigenden Intervalle
Summe aller Intervalle

featurey; (I) =

Konturstabilitit (Contour Stability)’
Dieses Merkmal beschreibt die Stabilitdt der Melodie und héngt so von der Anzahl aufeinanderfolgender
Intervalle selber Richtung ab.

Anzahl aufeinanderfolgender Intervalle mit selber Richtung
Anzahl Intervalle — 1

featureyp (1) =

Schrittweise Bewegung (Movement by Step)'
Als Schritt wird eine grofie oder kleine Sekunde bezeichnet und entsprechend bezeichnet dieses Merkmal
das Verhiltnis solcher (auch diatonisch genannter) Schritte.

Anzahl diatonischer Schritte

feature3(I) = Anzahl Intervalle

Sprungriickkehr (Leap Return)?
Als grofier Sprung wird ein Intervall zwischen zwei aufeinanderfolgenden Tonen, welches grofier als
eine kleine Sexte ist, bezeichnet. Von einer Riickkehr wird gesprochen, wenn der Ton folgend auf das
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Intervall zwischen den beiden vorhergehenden Tonen liegt. Hierbei darf er gleich dem ersten, aber
nicht gleich dem zweiten Ton sein. Daher ergibt sich ein Riicksprungintervall, welches mindestens einen
Halbton grof3, aber kleiner als das vorhergehende grofie Intervall sein muss.

Das Verhiltnis grofier Spriinge ohne Riickkehr zu allen grofien Spriingen wird so charakterisiert. Ein
zu hoher Wert kénnte zu einer sehr nervosen, wenig eingiangigen Melodie fithren.

Anzahl grofler Spriinge, denen keine Riickkehr folgt

feat I)=
eatureyy (1) Anzahl grofler Spriinge

Héhepunktstirke (Climax Strength)’
Wie stark ein Hohepunkt der Melodie wahrgenommen wird, bestimmt dieses Merkmal, welches die
Héufigkeit des Vorkommens des hochsten Tons beschreibt.

1

f I) =
eature;s(I) Anzahl der Vorkommen der hochsten Note

GroBe Intervalle (Large Intervals)?

Dieses Kriterium berechnet die relative Haufigkeit von grofien (mehr als 8 chromatische Schritte umfas-
senden) Intervallen, wobei im Gegensatz zu dem Kriterium , Sprungriickkehr” der Verlauf der Melodie
nach dem grofien Intervall nicht betrachtet wird.

Anzahl grofer Intervalle

featuress (1) = Anzahl aller Intervalle

10.1.4 Rhythmische Merkmale

Notendichte (Note Density)'
Dieses Merkmal beschreibt das Verhéltnis der Anzahl aller Téne zu der Anzahl aller moglichen Tone.
Dies konnte als eine Beschreibung der Geschwindigkeit der Melodie wahrgenommen werden.

B Anzahl Noten
" Anzahl Zeiteinheiten

featureq7 (1)

Pausendichte (Rest Density)'
Die Dichte der Pausen stellt nicht das selbe Merkmal wie die Notendichte dar, sondern représentiert die
verhidltnismédflige Zahl der Zeiteinheiten, an denen kein Ton zu horen ist.

Anzahl stille Zeiteinheiten

feat I) =
eatureys(I) Anzahl Zeiteinheiten

Tonléngenvielfalt (Rhythmic Variety)'

Die Anzahl der unterschiedlichen Tonldngen in dem Individuum koénnte als Konstanz und Ruhe des
Rhythmus wahrgenommen werden. Sie steht im Verhiltnis zu der angenommenen maximalen Anzahl
unterschiedlicher Tonldngen von 16.

Anzahl verschiedener verwendeter Notenldngen
featureyg(I) = max | 1; >

Tonldngenumfang (Rhythmic Range)’

Dieses Merkmal bestimmt die Spanne zwischen der geringsten und der grofiten Notenldange. Es gilt
die Annahme, dass es sinnvoll ist, von einer hochsten Anzahl von 16 unterschiedlichen Tonldngen
auszugehen.
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features(I) = max ( 1, Maximale Notenléinge;6 Minimale Notenlénge)

Synkopisierung (Syncopation)

Als synkopisierte Noten werden solche bezeichnet, welche nicht auf einem Vielfachen ihrer eigenen
Léange im Takt beginnen. Dieses Kritierium konnte die Stetigkeit des Rhythmus bewerten, da hier eingeht,
ob auf betonten Schldgen Tone beginnen.

Anzahl synkopisierter Noten
Anzahl Noten

featurey; (I) =

Synkopisierung in Bezug auf Viertel (Syncopation w. Resp. to Quarters)’

Mit Synkopisierung werden hier Noten bezeichnet, die eine Lange von mindestens einer Viertel haben,
aber nicht auf einem Viertelschlag beginnen. Dies ist also eine Spezialisierung des vorhergehenden
Kriteriums.

Anzahl synkopisierter3 Noten
Anzahl Noten

featurep (I) =

10.1.5 Mustermerkmale

Wiederholte Tonhéhe aufeinanderfolgender Téne (Repeated Pitch)’
Dieses Kriterium gibt das Verhdltnis der Anzahl wiederholter Tonhohen zu der Gesamtzahl zweier
aufeinanderfolgender Téne an.

Anzahl zweier aufeinanderfolgender Téne mit gleicher Tonhche
Anzahl Intervalle

featureys(I) =

Wiederholte Tonlidnge aufeinanderfolgender Téne (Repeated Rhythmic Value)'
Dieses Merkmal bestimmt die Haufigkeit zweier aufeinanderfolgender Téne mit selbem Rhythmuswert
im Verhéltnis zur Gesamtzahl zweier aufeinanderfolgender Tone.

Anzahl zweier aufeinanderfolgender Tone mit gleicher Tonldnge
Anzahl Intervalle

featurey (I) =

Aufeinanderfolgende Wiederholung einer Tonhéhenfolge von drei Ténen (Repeated Pitch
Patterns of Three Notes)'

Dieses Merkmal gibt die Haufigkeit des direkten Aufeinanderfolgends von drei Tonen gleicher Tonhohe
im Verhéltnis zu dem entsprechend hochstmoglichen Wert an.

Anzahl wiederholter Sequenzen von drei Tonhohen
Anzahl Noten — 4

featureys (1) =

Aufeinanderfolgende Wiederholung einer Tonhéhenfolge von vier Ténen (Repeated Pitch
Patterns of Four Notes)!

Dieses Merkmal entspricht dem vorhergehenden mit dem Unterschied, dass hier eine Folge von vier
Tonhohen betrachtet wird.

Anzahl wiederholter Sequenzen von vier TonhShen
Anzahl Noten — 5

3Zu beachten: Hier gilt ein anderes Verstandnis von Synkopisierung als im vorhergehenden Merkmal.

featureys (1) =
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Aufeinanderfolgende Wiederholung einer Tonldngenfolge von drei Ténen (Repeated Rhythm
Patterns of Three Notes)'

Dieses Kriterium entspricht den vorhergehenden Merkmalen, jedoch wird hier nicht die Tonhohe sondern
die Tonldnge betrachtet.

Anzahl wiederholter Sequenzen von drei Tonldngen
Anzahl Noten — 4

featureyy (1) =

Aufeinanderfolgende Wiederholung einer Tonlangenfolge von vier Tonen (Repeated Rhythm
Patterns of Four Notes)’
Dieses Merkmal entspricht dem vorhergehenden, jedoch werden folgen von vier Tonldngen betrachtet.

Anzahl wiederholter Sequenzen von vier Tonlangen
Anzahl Noten — 5

featureyg(I) =

Aufeinanderfolgende Wiederholung einer Tonlangenfolge von drei Tonen (Globally Repeated
Rhythm Patterns of Three Notes)

Dieses Merkmal betrachtet entgegen des vorletzten Kriteriums zwar ebenfalls die Wiederholung von
Tonldngenfolgen, bewertet diese aber unabhingig davon, ob die Wiederholung der Folge von drei Tonen
direkt stattfindet oder andere Tone dazwischen liegen.

Anzahl wiederholter Sequenzen von drei Tonldngen
Anzahl Noten — 4

featureyy(I) =

Aufeinanderfolgende Wiederholung einer Tonldngenfolge von vier Ténen (Globally Repeated
Rhythm Patterns of Four Notes)

Dieses Kriterium entspricht dem vorhergehenden, wobei allerdings nicht Folgen von drei sondern von
vier Tonldngen betrachtet werden.

Anzahl wiederholter Sequenzen von vier Tonlangen
Anzahl Noten — 5

featuresg(I) =

10.1.6 Merkmale bei Akkordwechsel

Uber Akkordwechsel passend gehaltene Téne (Holding Notes Fitting to Chord Change)?
Dieses Merkmal betrachtet alle Téne, welche tiber einen Akkordwechsel hinaus gehalten werden und in
beiden Akkorden enthalten sind. Diese Haufigkeit wird im Verhéltnis zu allen Akkordwechseln gesetzt.

Anzahl tiber Akkordwechsel passend gehaltener Tone
Anzahl Akkordwechsel

features; (1) =

Uber Akkordwechsel unpassend gehaltene Téne (Holding Notes not Fitting to Chord Change)?
Ahnlich wie in dem vorhergehenden Beispiel arbeitet dieses Merkmal, betrachtet nun aber nicht die
Tone, die zu beiden Akkorden passen, sondern solche, die im ersten Akkord aber nicht im zweiten
enthalten sind.

Anzahl iiber Akkordwechsel unpassend gehaltener Tone
Anzahl Akkordwechsel

featuresp (I) =

Tonhdhe wechselt mit Akkordwechsel (Note Pitch Changing with Chord Change)?
Hier werden nun die Haufigkeiten der Akkordwechsel mit Wechsel der Tonhohe im Verhiltnis gesehen.

Anzahl Akkordwechsel mit Tonhohenwechsel

featuress(I) = Anzahl Akkordwechsel
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Pause iiber Akkordwechsel gehalten (Rests Holding while Chord Changes)?
Dieses Merkmal betrachtet die relative Haufigkeit von Pausen, die tiber einen Akkordwechsel hinaus
gehalten werden im Verhiltnis zu allen Akkordwechseln.

Anzahl Akkordwechsel mit gehaltener Pause
Anzahl Akkordwechsel

featuresy (1) =

10.1.7 Betonungsmerkmale

Betonung liegt in Akkord (Downbeat Notes in Chord)?2
Dieses Merkmale betrachtet die Anzahl der Tone, die auf einem betonten Schlag erster Ordnung liegen
und akkordeigen sind im Verhilinis zu allen betonten Schldgen erster Ordnung. Unter einer solchen
Betonung ist der erste Schlag eines Takts zu verstehen.

Die Positionen im Individuum, die diesem Schlag entsprechen sind zu bestimmen, indem jedes
ganzzahlige Vielfache der Anzahl der Positionen eines Takts 7; betrachtet wird. Dabei ist n; = 7, wobei
v die Anzahl der Schliage und r die Auflésung angibt.

Anzahl akkordeigener Tone auf Betonungen erster Ordnung
Anzahl Betonungen erster Ordnung

featuress (1) =

Pause auf Betonung (Rests on Downbeats)?
Hier wird die Anzahl aller Betonungen betrachtet, auf denen eine Pause liegt. Es macht keinen Unter-
schied, ob diese Pause an der Betonung beginnt oder zu dieser Position gehalten ist.

_ Anzahl Betonungen mit Pause
~ Anzahl Betonungen erster Ordnung

featurezq (1)

Betonung liegt in Skala (Downbeat Notes in Scale)?
Dieses Kriterium betrachtet die Anzahl aller betonten Tone, die in der geltenden Skala liegen. In der
vorliegenden Implementierung hat dieses Merkmal keine Wirkung, da nur skaleneigene Tone zugelassen

sind.
Anzahl skaleneigener Tone auf Betonungen erster Ordnung

Anzahl Betonungen erster Ordnung

features; (1) =

Betonung liegt nicht in Skala/Akkord (Downbeat Notes not in Scale/Chord)?

Dieses Merkmal bestimmt die relative Anzahl von Ténen auf Betonungen, die weder im geltenden
Akkord noch in der Skala liegen. Da in der vorliegenden Implementierung nur skaleneigene Téne
zugelassen sind hat dieses Merkmale keine Wirkung.

Anzahl Betonungen mit skalen- und akkordfremdem Ton
Anzahl Betonungen erster Ordnung

featuresg(I) =

Betonung zweiter Ordnung liegt in Akkord (Halfdownbeat Notes in Chord)?

Dieses Kriterium entspricht dem Merkmal ,Betonung liegt in Akkord” mit dem Unterschied, dass hier
die Betonungen zweiter Ordnung betrachtet werden. Die Positionen dieser Betonungen zweiter Ordnung
werden bestimmt durch ganzzahlige Vielfache von

v
2r
Anzahl akkordeigener Tone auf Betonungen zweiter Ordnung

Anzahl Betonungen zweiter Ordnung

nh:[ +1J.

featuresy(I) =
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Pause auf Betonung zweiter Ordnung (Rests on Halfdownbeats)?2
Dieses Merkmal entspricht dem Merkmal , Pause auf Betonung”, allerdings werden hier Betonungen
zweiter Ordnung betrachtet.

Anzahl Betonungen zweiter Ordnung mit Pause
Anzahl Betonungen zweiter Ordnung

featurey(I) =

Betonung zweiter Ordnung liegt in Skala (Halfdownbeat Notes in Scale)?
Diese Merkmale entspricht , Betonung liegt in Skala”, allerdings werden hier Betonungen zweiter
Ordnung betrachtet.

Anzahl skaleneigener Tone auf Betonungen zweiter Ordnung
Anzahl Betonungen zweiter Ordnung

featurey; (I) =

Betonung zweiter Ordnung liegt nicht in Skala/Akkord (Halfdownbeat Notes not in Scale/Chord)?
Dieses Merkmal entspricht ,Betonung liegt nicht in Skala/Akkord”, allerdings werden hier Betonungen
zweiter Ordnung betrachtet.

Anzahl Betonungen zweiter Ordnung mit skalen- und akkordfremdem Ton
Anzahl Betonungen zweiter Ordnung

featureqp (1) =

10.2 Bewertung der Individuen

10.2.1 Interaktive Bewertung

Die Schwierigkeit, eine Rechenvorschrift oder eine Klassifikationsregel zur Erstellung der Fitness
eines Individuums zu entwerfen stellt sich bei diesem Verfahren nicht. Die Idee ist, die subjektive,
unscharfe Komponente des Geschmacks eines Menschen auszunutzen und diesen zur Bewertung
heranzuziehen. Hierzu wird jeweils das zu bewertende Individuum vorgespielt, wobei zur Unterstiitzung
die zugrundeliegenden Akkorde horbar sein konnen, wenn das gewtinscht wird. Weiterhin wird dieses
Individuum in Notenschrift dargestellt. Der Benutzer soll nun, nachdem er sich eine Meinung gebildet
hat, wobei er das Abspielen der Melodie beliebig oft anstofien, aber auch vorzeitig abbrechen kann, eine
Bewertung abgeben. Dies findet durch einen Schieberegler statt, auf dem Betrdge zwischen 0 und 10 in
Schritten von 0,1 eingestellt werden kénnen, was eine hinreichend genaue Abstufung moglich macht.
Diese Bewertungsfunktion hat noch zwei weitere, besondere Funktionen. Zum einen besteht die
Moglichkeit, einzuschédtzende Melodien gezielt zu verdndern. Dadurch entsteht eine Moglichkeit der
interaktiven Komposition. Des weiteren konnen bei jeder Evolution alle bewerteten Individuen automa-
tisiert gespeichert werden. Dies macht jedoch bei dieser Funktion besonders Sinn, da hierdurch recht
einfach eine Trainingsmenge fiir neuronale Netze beziehungsweise die Grundlage zur Erstellung von
Entscheidungsbdumen geschaffen werden kann. Auf diese Verfahren wird im folgenden eingegangen.

10.2.2 Neuronale Netze

Da die Prozedur des interaktiven Bewertens recht miihselig sein kann, da moéglicherweise recht wenig
geféllige Melodien angehort werden miissen, ist es naheliegend, automatische Klassifikationssysteme zu
nutzen. Hierzu werden unter anderem vollvernetzte Feed-Forward-Netze eingesetzt (sieche Abschnitt 2.3).
Da diese auf den (auf den Wertebereich [—1; 1] skalierten) extrahierten Merkmalen als Eingaben arbeiten,

'Dieses Merkmal ist ohne Veranderung von (Towsey u. a., 2000) tibernommen.
?Dieses Merkmal folgt (Wiggins und Papadopoulos, 1998).
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ist zundchst anzugeben, welche dieser Merkmale genutzt werden sollen. Dies soll die Moglichkeit
schaffen, als unwichtig oder kontraproduktiv eingeschétzte Merkmale ausschalten zu konnen sowie die
Wirkung einzelner Merkmale isoliert betrachten zu konnen.

Neben der Auswahl der als Eingabe genutzten Merkmale, aus der die Anzahl der Eingabeneuronen
folgt, ist die Anzahl der Neuronen je versteckter Schicht anzugeben. Es existiert grundsétzlich genau ein
Ausgabeneuron, welches nicht explizit anzugeben ist. Dessen Ausgabewerte, welche entsprechend der fiir
alle Neuronen (bis auf die Eingabeneuronen) verwendeten Aktivierungsfunktion tanh (siehe Definition
16) im Intervall [—1;1] liegen, werden zum Vergleich und fiir die Zuweisung an die Individuen auf das
Intervall [0; 10] skaliert.

Als Lernverfahren stehen in einer eigenen Implementierung Backpropagation und unter Nutzung der
Bibliothek Joone (Marrone, 2005) Backpropagation und Resilientpropagation zur Verfiigung. Die Anpas-
sung der Gewichte des Netzes mittels Resilientpropagation ist deutlich effizienter, so dass empfohlen ist,
dieses Lernverfahren einzusetzen.

Zum Test der neuronalen Netze ist eine Beispielmenge von Individuen erstellt worden. Diese teilen
sich auf in bekannte Musikstticke, aus denen die Melodie extrahiert ist und die mit der geltenden
Akkordfolge sowie einer Bewertung versehen sind (45 Melodien) sowie automatisch erzeugter Individuen
(136 Melodien). Diese sind durch automatische Speicherung aller wihrend einer Evolution durch den
Benutzer bewerteten Individuen entstanden. Weiterhin sind einige Melodien von Hand erstellt worden,
die subjektiv besonders wenig &sthetisch erscheinen (25 Melodien).

Um zu evaluieren, welche Netzstruktur sinnvoll ist, wurden Netze mit einer oder mehreren versteckten
Schichten betrachtet, bei denen die Anzahl der Neuronen variiert wurde. Der Test fand grundsatzlich
mit allen Merkmalen als Eingabe des Netzes statt. Zu jeder Netzstruktur wurden 10 Lernversuche mit
jeweils 1000 Wiederholungen durchgefiihrt und der durchschnittliche TSSE als Giite betrachtet. Diese
Durchschnittswerte sind in Abbildung 10.1 gezeigt.

Wie man hier sieht, ist eine Erthchung der Anzahl der versteckten Neuronen bei einer versteckten
Schicht tiber 35 nicht sinnvoll, da der dort geltende TSSE von 0,215 nicht signifikant weiter verbessert wird
(bei 100 Neuronen betrdgt er 0,0213). Auch durch andere Netzstrukturen konnten keine weitergehenden
Erfolge erzielt werden.

Insgesamt scheint der Fehler schwierig weiter zu unterschreiten zu sein. Auch Versuche mit 100000
Iterationen brachten nur Verbesserungen im Bereich von 0,0003.

Der Versuch ist auch mit einer als besonders informativ (entsprechend Definition 18) angenommenen
Teilmenge von Merkmalen (siehe Tabelle 10.2) sowie der komplementiren Menge als Eingabe des
neuronalen Netzes durchgefiihrt worden. Erwartungsgemafs ist der Fehler bei den informativeren
Merkmalen geringer, jedoch nicht in signifikantem Maf. Dies ldsst darauf schlieflen, dass einige der
genutzten Merkmale redundant sind, was naheliegend ist, da zwischen einigen nur kleine Unterschiede
bestehen. Der TSSE nach 1000 Lernschritten beider Merkmalsmengen ist in Abbildung 10.2 gezeigt.

10.2.3 Entscheidungsbaume

So flexibel kiinstliche neuronale Netze doch sind, ist eine Interpretation der Gewichte hinsichtlich einer
Bedeutung der Art und Weise der Kombination der Merkmale dufSerst schwierig. Dieser Nachteil besteht
bei Entscheidungsbdumen nicht, da diese eine Menge von Regeln darstellen, welche intuitiv verstandlich
ist. Ein weiterer Vorteil von Entscheidungsbdaumen gegentiber kiinstlichen neuronalen Netzen ist die im
Verhiltnis sehr kurze Trainings- beziehungsweise Erstellungszeit.

Die verwendete Implementierung zur Erzeugung von Entscheidungsbdumen entstammt der Bibliothek
Weka (Witten und Frank, 2005b), welche eine Weiterentwicklung der in Abschnitt 2.4 vorgestellten
Verfahren darstellt. Besonderheiten sind die Verfiigbarkeit verschiedener parametrisierbarer’ Beschnei-
dungstechniken, aber auch die sogenannte 10-Fold-Cross-Validation, welche die Generalisierungsfahigkeit
verbessern soll. Bei dieser werden mit 19—0 der Beispiele der Baum erstellt und % die Klassifikation

*Alle hier durchgefiihrten Tests nutzen die empfohlenen Standardeinstellungen der Weka-Bibliothek.
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Abbildung 10.1: TSSE nach 1000 Iterationen von Resilient-Propagation auf Neuronalen Netzen mit
unterschiedlich vielen versteckten Neuronen.

Grofie Graphik: Veranderung des erreichten TSSE bei Erhchen der Anzahl versteckter Neuronen bei
einer versteckten Schicht (Die horizontale Achse beschreibt die Anzahl der Neuronen, die vertikale
Achse den erreichten TSSE).

Kleine Graphik: TSSE bei Netzstrukturen mit unterschiedlich vielen versteckten Schichten (Die
kommaseparierten Zahlen geben die Anzahl der Neuronen auf versteckten Schichten an: 50,30 deutet
also auf zwei versteckte Schichten mit 50 und 30 Neuronen hin.)

kontrolliert. Die Einteilung der Beispiele wird 10 mal verdndert, so dass alle Beispiele zur Erstellung
sowie zur Validierung herangezogen werden. Details, welche hier aus Platzgriinden ausgelassen sind,
finden sich in Witten und Frank (2005a).

Als Attribute werden die in Abschnitt 10.1 beschriebenen Merkmale genutzt. Anhand der Belegung
dieser Merkmalsmenge ist tiber die Fitness des korrespondierenden Individuums zu entscheiden. Da
die Fitness kontinuierlich ist, muss sie diskretisiert werden. Hierzu wird vom Benutzer die Anzahl der
Klassen angegeben, welche als gleich grof$ angenommen sind. Erstellt wird der Entscheidungsbaum
anhand von Beispielindividuen, aus denen die Merkmale berechnet werden und die Fitness angegeben
ist. Tests sind mit derselben Menge durchgefiihrt, die in Abschnitt 10.2.2 erwédhnt ist. Die Auflistung in
Tabelle 10.2 basiert auf einem Entscheidungsbaum aus diesen Merkmalen mit 11 Fitnessklassen.

Die Komplexitit des entstehenden Entscheidungsbaums (bei angenommener festgelegter Beispiel-
menge) wird neben der Wahl, ob beschnitten werden soll, in hohem Mafie von der gewéhlten Zahl
der Klassen bestimmt. In Abbildung 10.3 ist der Anstieg der Anzahl der Knoten mit dem Anstieg
der Anzahl der Klassen, auf die die Fitness der Individuen diskretisiert wird zum einen ohne, zum
anderen mit Beschneidung (wobei die Standardeinstellungen von Weka genutzt werden), dargestellt.
Zwar beeinflussen diese Unterschiede die Effizienz der Bewertung wéahrend der Evolution nicht merklich.
Allerdings hingt der Uberblick zum Verstindnis des Baums und damit den Zusammenhéngen zwischen
den Merkmalen von ihnen ab.

Exemplarisch ist in Abbildung 10.4 ein Baum mit 5 Fitnessklassen dargestellt, der auf der bereits
erwdhnten Beispielmenge basiert und so ein auch im Allgemeinen recht gutes Verhiltnis der Merkmale
zueinander darstellt. In den Blattern ist jeweils die zugeordnete Fitness angetragen. Der erste Wert in
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Abbildung 10.2: TSSE nach 1000 Lernschritten auf der Merkmalsmenge aus Tabelle 10.2 sowie aus
der komplementdren Merkmalsmenge. Die horizontale Achse stellt die Anzahl der Neuronen auf der
versteckten Schicht dar.
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Abbildung 10.3: Anzahl der Knoten im erzeugten Entscheidungsbaum in Abhéngigkeit von der Anzahl
der Klassen, auf die die Fitness der Individuen diskretisiert werden
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Ordnung entspr. Merkmalsname
Informationsgehalt

Repeated Rhythm Patterns of Four Notes
Note Pitch Changing with Chord Change
Repeated Rhythmic Value

Downbeat Notes in Chord

Syncopation w. Resp. to Quarters
Harmonicity

Rests on Downbeats

Halfdownbeat Notes in Chord

Contour Direction

Contour Stability

Repeated Pitch Patterns of Four Notes
Rests Holding while Chord Changes
Globally Repeated Rhythm Patterns of Three Notes
Holding Notes not Fitting to Chord Change
Repeated Pitch

Leap Return

Rhythmic Range

Non Scale Notes (Quanta)

Pitch Range

Large Intervals

Holding Notes Fitting to Chord Change

O 0 OoON NN oA B~ PBAPBAWDWWNNR

10 Dissonant Intervals

11 Rests on Halfdownbeats
12 Downbeat Notes in Scale
13 Pitch Variety

Tabelle 10.2: Ordnung einer Teilmenge der Merkmale nach Informativitit auf einer Beispielmenge (Auf
die Erstellung der Liste wird in Abschnitt 10.2.3 eingegangen.)

Klammern beschreibt die Anzahl der Beispielindividuen, welche dieses Blatt bei einer Klassifikation
erreichen. Der zweite Wert in Klammern (wenn er fehlt ist er als 0 angenommen) bezeichnet die
Anzahl der fehlklassifizierten Beispiele. Dies kann auch bei ausgeschalteter Beschneidung durch die
10-Fold-Cross-Validation vorkommen. An dem Beispielbaum kann man die Relevanz und Bedeutung der
unterschiedlichen Merkmale erkennen. So ist als am wichtigsten eingestuft, dass wenigstens in geringem
Mafle Wiederholungen von Folgen gleicher Tonldngen vorhanden sind (,,Repeated Rhythm Patterns
of Four Notes”). Im rechten Teilbaum finden sich 37 Individuen mit einer Fitness von mindestens
7,5, im linken nur 3 solche. Gut erkennbar ist auch die Unterscheidung anhand des Attributs, ,Note
Pitch Changing with Chord Change”. Hier ist ein recht hoher Wert nétig, um dem Individuum eine
hohe Fitness zuzuweisen, was moglicherweise zundchst nicht trivial zu interpretieren ist. Tatsachlich
sind die meisten Beispielindividuen 4 Takte lang mit taktweisen Akkordwechseln. Wenn also ein Ton
nicht mit dem Akkord wechselt deutet dies neben der harmonischen Komponente auch auf eine
Betonungsverschiebung hin. Dies diirfte der Grund fiir die hohe Relevanz dieses Merkmals sein,
insbesondere, da es nur zum Tragen kommt, wenn eine hohe rhythmische Spannweite (, Rhythmic
Range”) vorhanden ist.

Auf diese Weise lassen sich alle Merkmale mit Interpretationen versehen. Solche eher musiktheoreti-
schen Analysen sollen hier jedoch nicht weiter ausgefiihrt werden.

Verdndern des Verhaltens einer bestehenden Zielfunktion ist nicht vorgesehen. Daher besteht die
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Moglichkeit der Integration verschiedener Zielfunktionen in einer einzelnen, wie im folgenden zu sehen
ist.

10.2.4 Gewichtete Summen und kombinierte Zielfunktionen

Es besteht die Moglichkeit, eine gewichtete Summe der zur Verfiigung stehenden Merkmale zu erstellen
und als Zielfunktion zu nutzen. Dies kann in mehreren Féllen sinnvoll sein. Zum einen besteht so die
Moglichkeit, einzelne Merkmale und ihre Auswirkung in der Evolution zu beobachten und so einen
subjektiven Eindruck zu bekommen, welche Eigenschaften einer Melodie hierdurch unterstiitzt werden.
Es sei empfohlen diesen Versuch mit leicht verstandlichen Merkmalen wie ,Repeated Pitch” selbst
durchzufiihren.

Zum anderen kann durch iteratives Erweitern einer gewichteten Summe um Merkmale eine Zielfunk-
tion erstellt werden, welche eine bestimmte Absicht des Benutzers verfolgt. Solch ein gezieltes Vorgehen
wire durch Nutzung von Entscheidungsbaumen und neuronalen Netzen eher schwierig, da die Auswahl
der Beispielindividuen sehr sorgféltig getroffen werden miisste.

Ein weiterer Anwendungszweck kommt bei der Erstellung von kombinierten Fitnessfunktionen zum
Tragen. Mit diesen ist es moglich, eine gewichtete Summe von beliebigen Zielfunktionen, also neuronalen
Netzen, Entscheidungsbdumen und gewichteten Summen zu definieren. So kann bei Beobachten eines
unerwiinschten Verhaltens einer sonst recht guten Zielfunktion ein bestimmtes Merkmal verstarkt oder
geschwicht werden, indem eine gewichtete Summe mit dieser kombiniert wird.

Bei beiden Zielfunktionen, also den kombinierten Fitnessfunktionen wie auch den gewichteten Sum-
men sind also die Gewichte w; einer Funktion fg(I ) = L, vi(I) - w; anzugeben (I ist ein Individuum,
v1,...,0y sind die zu kombinierenden Zielfunktionen beziehungsweise die zu kombinierenden Merkma-
le). Die Werte von fg konnen auf Wunsch des Benutzers auf das Intervall [0;10] C R skaliert werden.
Hierzu werden die maximal und minimal erreichbaren Fitnesswerte fmax und fmin

fmax = Z Wi - Umax fmin = Z ‘w1| * Umax
w;>0 w;<0
bestimmt, wobei vmax den Maximalwert aller v; angibt. Dieser wird bei der Erstellung kombinierter
Zielfunktionen als vmax = 10 und bei der Gewichtung von Merkmalen als vmax = 1 angenommen. Die
Bewertung des skalierten Fitnesswerts f. wird aus f; berechnet durch

_ fg"’fmin
fC B fmax +fmir1 .

10.2.5 Vergleich der verschiedenen Bewertungsfunktionen

Im folgenden soll ein Eindruck von den Besonderheiten der unterschiedlichen Zielfunktionen vermittelt
werden. Hierbei wird nicht auf den Kontext der Evolution eingegangen, da hierzu durchgefiihrte
Untersuchungen in Kapitel 11 dargestellt sind. Zur Erlduterung werden einige Beispielindividuen
genutzt, welche in Abbildung 10.5 und 10.6 zusammen mit ihrer jeweiligen Charakterisierung gezeigt
sind.

Zum Vergleich kommen die folgenden Zielfunktionen zum Einsatz:

Interaktiv Diese von mir vorgenommene Bewertung der Individuen stellt eine Referenz dar. Die Durch-
fithrung der Bewertung ist aufgrund des Umfangs dieser Arbeit auf eine Person beschrénkt.

Gewichtete Summen

* Gewichtete Summe angelehnt an Wiggins und Papadopoulos (1998)
Die in Abschnitt 5.4 genannten Merkmale sind zur Grundlage einiger implementierter Merk-
male (siehe Abschnitt 10.1) genutzt. Diese gewichtete Gleichung ist an die Vorschlédge der
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Repeated Rhythm Patterns of Four Notes

<=0.166667 \> 0.166667
Rhythmic Range Repeated Rhythmic Value

<=0.75 0.75 =0.222222 \> 0.222222

Note Pitch Changing with Chord Change 5.0 (5.0/1.0) @
<= 0.0623> 0.0625 <=0.833333\> 0.833333 <= 0.47368\> 0.473684

253.01.0) | (Long Notes in Chord 0.06.01.0) | |7.5G.01.0) Climax Strength

<= 0.666667 “\> 0.666667 <= 0.592593\> 0.592593 <=0.166667 > 0.166667
0.0 (97.0) 2.5 (3.0) 0.0 (2.0) 7.5 (4.0)
<=0.125\> 0.125 <=0.111111>0.111111
0.0 (17.0) Downbeat Notes not in Scale/Chord 7.5 (4.0)
<=05 \>05 <=0.0625> 0.0625
0.0 (25.0/3.0) 0.0 (2.0/1.0)
<= 0.444444\> 0.444444 <=0.148936 \> 0.148936

2.5 (4.0/1.0) 0.0 (3.0) 0.0 (2.0/1.0) Key Centering

<=0.636364 \> 0.636364

<=0.3125 \> 0.3125

10.0 (20.0/1.0) Contour Stability

<=0.378378 \> 0.378378

10.0 (3.0) 7.5 (2.0)

Abbildung 10.4: Entscheidungsbaum mit 5 Fitnessklassen basierend auf den in Abschnitt 10.2.2 vorge-
stellten Beispieldaten
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Abbildung 10.5: Beispielindividuen zum Vergleich verschiedener Bewertungsfunktionen mit Charakteri-
sierung (Es gelten jeweils taktweise die Akkord Am — Dm — E — Am. Die Kennzahlen der Charakterisierung
entsprechen der Zuordnung in Tabelle 10.3.)
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Abbildung 10.6: Beispielindividuen zum Vergleich verschiedener Bewertungsfunktionen mit Charakteri-
sierung(Fortsetzung) (Es gelten jeweils taktweise die Akkord Am — Dm — E — Am. Die Kennzahlen der
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Charakterisierung entsprechen der Zuordnung in Tabelle 10.3.)
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Nutzung dieser Merkmale angelehnt. Eine exakte Umsetzung ist aufgrund implementatori-
scher Unterschiede nicht moglich.

¢ Intuitiv erstellte gewichtete Summe
Diese Berechnungsregel basiert auf der nach Wiggins erstellten, ist jedoch um eigene Ideen
angereichert.

Entscheidungsbdume Die Biume basieren auf der in Abschnitt 10.2.2 erwdhnten Beispielmenge.

¢ 5 Fitnessklassen, unbeschnitten
Dieser Baum entspricht dem in Abbildung 10.4 gezeigten. Knotenzahl: 37, Blattzahl: 19

¢ 5 Fitnessklassen, beschnitten
Knotenzahl: 25, Blattzahl: 13

¢ 11 Fitnessklassen, unbeschnitten
Knotenzahl: 69, Blattzahl: 35

¢ 11 Fitnessklassen, beschnitten
Knotenzahl: 43, Blattzahl: 22

Neuronale Netze Die Netze sind in 1000 Iterationen mit Resilient-Propagation mit der in Abschnitt
10.2.2 erwdhnten Beispielmenge trainiert.

¢ 6 Neuronen auf einer versteckten Schicht
TSSE: 0,04016

¢ 35 Neuronen auf einer versteckten Schicht
TSSE: 0,02136

Die Koeffizienten der Merkmale der gewichteten Summen sind in Tabelle 10.3 gezeigt. Hier ist auch
die Zuordnung der Kennzahlen der Merkmale zu finden, wie sie in den Charakterisierungen der
Beispielindividuen in Abbildung 10.5 und 10.6 genutzt ist.

Der Vergleich der unterschiedlichen Bewertungen der Beispielindividuen ist in Abbildung 10.7 zu
sehen. In Diagramm 10.7(a) sind verschiedene Entscheidungsbdume dem interaktiven Verfahren ge-
geniiber gestellt. Die Bewertungen des beschnittenen Baums mit 11 Fitnessklassen entspricht exakt
der des unbeschnittenen Baums, weshalb zwischen diesen keine Unterscheidung gemacht wird. Die
beiden Varianten des Baums mit 5 Klassen sind als dhnlich gut einzustufen. Allerdings scheinen alle
Entscheidungsbdaume mittelméfige Bewertungen im Intervall [2;5] (f, g, h, i) nicht allzu gut abzubilden.
Dieser Effekt findet sich auch bei deutlich mehr Fitnessklassen wieder. Insgesamt erscheint die Bewertung
mit 5 Klassen jedoch schliissig: Individuen, welche deutlich als schlecht (g, b, ¢, d, €) oder gut (j, k, I)
eingestuft sind, werden ndherungsweise korrekt klassifiziert. Auch ist hier das Verhéltnis zwischen den
Individuen bis auf einen Fall gut wiedergegeben.

Die Bewertung der neuronalen Netze deckt sich nur schlecht mit der interaktiven Bewertung. Bei 6
Neuronen werden zwar die subjektiv guten Individuen (j, k, [) sowie die als sehr schlecht eingeschatzten
Melodien (g, b, ¢, d) relativ gut klassifiziert, allerdings bestehen auch grofie Abweichungen (e, 5, 7). Mit 35
Neuronen sind die sehr guten Individuen (k, /) falsch klassifiziert. Dies ldsst wegen des recht geringen
Trainingsfehlers wohl auf eine schlechte Generalisierung des Netzes schliefSen. Da die Beispielmenge
im Verhiltnis zu der Zahl der Eingangsneuronen doch eher klein ist erscheint dies schliissig. Aufgrund
dieser Vermutung ist ein Netz mit 20 versteckten Neuronen und einer kleineren Zahl Eingangsneuronen
erstellt worden, welches auf den Merkmalen in Tabelle 10.2 basiert. Allerdings sind die Ergebnisse
hier ebenfalls nicht besser, wie in Abbildung 10.8 dargestellt ist. Hier ist auch die Kombination des
unbeschnittenen Entscheidungsbaums mit 5 Klassen und des neuronalen Netzes mit 6 versteckten
Neuronen zu sehen, welche eine dhnlich gute Bewertung liefert wie der Entscheidungsbaum, jedoch
mit einem etwas geringeren Problem der schlecht klassifizierten mittleren Fitnesswerte. Der Ansatz der
Kombination von verschiedenen Zielfunktionen sollte daher weiter verfolgt werden.
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Wie in Abbildung 10.7(c) zu sehen ist, fallen die Differenzierungen zwischen den Individuen bei den
gewichteten Summen geringer aus. Dennoch bilden sie trotz ihrer vergleichsweise einfachen Struktur die
Verhiltnisse zwischen den Individuen entsprechend der interaktiven Bewertung recht gut nach, wobei
allerdings keine Verbesserung bei der intuitiv erweiterten Gleichung im Gegensatz zum Vorschlag von
Wiggins zu beobachten ist.

Die interaktive Bewertung ist vor der automatischen Klassifikation durchgefiihrt worden. Auch in
dieser konnen durchaus Fehleinschdtzungen vorgenommen worden sein, da sie nur durch eine Person
durchgefiihrt wurde. So fillt bei einigen Bewertungen bei einem subjektiven Vergleich auf, dass die
automatische Klassifikation entgegen der ersten Annahme durchaus schliissig erscheint.

Insgesamt erscheinen die Entscheidungsbdume die Klassifikationsaufgabe am besten zu erfiillen.
Experimente mit einer Kombination mit anderen Methoden sind sinnvoll. Neuronale Netze funktionieren
im Ansatz, bediirfen aber ndheren Untersuchungen mit mehr Trainingsbeispielen. Die von Hand erstellten
gewichteten Summen erzeugen niher beieinanderliegende Fitnesswerte, bilden jedoch das Verhéltnis
der Individuen zueinander gut ab. Allerdings ist das Erzeugen dieser Gleichung je nach Ziel mit
einem erheblichen Aufwand verbunden, da die Rolle der unterschiedlichen Merkmale erkannt werden
muss. Dieses Problem besteht bei den neuronalen Netzen und Entscheidungsbdumen nicht. Daher
ist ein wichtiges ausstehendes Experiment, diese Klassifikatoren durch eine grofiere, moglicherweise
einem Musikstil zugehorige Beispielmenge zu erzeugen. Zur genaueren Einschitzung sollte auch
eine zuverldssige Daten liefernde Untersuchung der interaktiven Klassifikation mit hinreichend vielen
Versuchspersonen durchgefiihrt werden.

10.3 Selektion

Nach der Bewertung der Individuen folgt der letzte Schritt des evolutiondren Algorithmus. Durch die
Selektion wird entschieden, welche Individuen in die Folgepopulation tibernommen werden. Diese bildet
nun das Ergebnis der Evolution, wenn die vorgegebene Zahl von Generationen erreicht ist oder der
Benutzer einen Abbruch veranlasst hat (ein Abbruch ist nur zu diesem Punkt moglich). Im anderen Fall
werden auf den selektierten Individuen wieder die Schritte Rekombination, Mutation und Bewertung
durchgefiihrt. Zur Selektion stehen zwei Verfahren zur Verfligung.

Fithessproportional

Diese Selektion entspricht dem in den Abschnitten 2.2.3.3 und 2.2.3.6 vorgestellten Verfahren. Hierbei
wird also aus der Verteilung der Fitnesswerte auf die Individuen der aktuellen Population, wie auch
der durch Rekombination und Mutation entstandenen Kindern, eine Wahrscheinlichkeitsverteilung
bestimmt, entsprechend der dann zuféllig die Folgeindividuen bestimmt werden. Ein Problem hierbei
ist, dass Individuen mit einer hohen Fitness diese Verteilung dominieren kénnen, was dazu fiihrt, dass
solche tibermifig héufig fiir die Folgepopulation gewahlt werden.

Deterministisch

Die aus den Evolutionsstrategien stammende deterministische Selektion ist in Abschnitt 2.2.3.6 beschrie-
ben. Hierbei werden aus der aktuellen Population und den erzeugten Kindern die Individuen mit der
hochsten Fitness iibernommen. Es handelt sich daher um die +-Selektion. Existieren mehr Individuen mit
diesem hochsten Wert als selektiert werden sollen, wird aus der Menge der besten Melodien gleichverteilt
zufdllig ausgewdhlt. Jedes Individuum kann im Gegensatz zur fitnessproportionalen Selektion nur einmal
in die Folgepopulation iibernommen werden. Bei der Wahl von Crowding steht nur die deterministische
Selektion zur Verfiigung, wobei sie in der besonderen Form entsprechend der Beschreibung in Abschnitt
2.2.4 durchgefiihrt wird.
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Gewicht Gewicht

Kennung Merkmal nach intuitiv
Wiggins erstellt

1 Pitch Variety 0 -30
2 Pitch Range 0 0
3 Key Centering 0 0
4 Key Centering (Quanta) 0 10
5 Non Scale Notes 0 0
6 Non Scale Notes (Quanta) 0 0
7 Dissonant Intervals 0 0
8 Contour Direction 0 0
9 Contour Stability 0 )
10 Movement by Step 0 10
11 Leap Return 0 0
12 Climax Strength 0 10
13 Note Density 0 20
14 Rest Density 0 -10
15 Rhythmic Variety 0 0
16 Rhythmic Range 0 0
17 Syncopation 0 -20
18 Syncopation w. Resp. to Quarters 0 -30
19 Repeated Pitch o) -15
20 Repeated Rhythmic Value 0 0
21 Repeated Pitch Patterns of Three Notes 0 5
22 Repeated Pitch Patterns of Four Notes 0 5
23 Globally Repeated Rhythm Patterns of Three Notes 0 0
24 Globally Repeated Rhythm Patterns of Four Notes 0 0
25 Repeated Rhythm Patterns of Three Notes o) 0
26 Repeated Rhythm Patterns of Four Notes 0 0
27 Harmonicity 0 10
28 Large Intervals -20 -20
29 Holding Notes Fitting to Chord Change 10 10
30 Holding Notes not Fitting to Chord Change -20 -20
31 Note Pitch Changing with Chord Change 5 5
32 Rests Holding while Chord Changes 5 5
33 Downbeat Notes in Chord 10 30
34 Rests on Downbeats 5 10
35 Downbeat Notes in Scale -10 -10
36 Downbeat Notes not in Scale/Chord -20 -20
37 Halfdownbeat Notes in Chord 5 5
38 Rests on Halfdownbeats 5 5
39 Halfdownbeat Notes in Scale 5 5
40 Halfdownbeat Notes not in Scale/Chord -20 -20
41 Long Notes in Chord 10 10
42 Long Notes not in Scale -20 -20

Tabelle 10.3: Beispiele fiir gewichtete Summen
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Abbildung 10.7: Bewertungen der Individuen in Abbildung 10.5 und 10.6
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Abbildung 10.8: Weitere Bewertungen der Individuen in Abbildung 10.5 und 10.6
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Kapitel 11

Erfahrungen mit verschiedenen
Parameterbelegungen

In den bisherigen Kapiteln sind die Komponenten des evolutiondren Algorithmus vorgestellt worden.
Hierbei wurde auch auf die Vor- und Nachteile der einzelnen Verfahren eingegangen. In diesem Kapitel
werden nun Probleme und Erfahrungen behandelt, welche systemiibergreifend zu sehen, also nicht
auf eine Komponente beschréankt sind, sondern gerade durch das Zusammenspiel der einzelnen Teile
auftreten und auffallen.

Hierzu ist die Sichtweise hilfreich, dass die Initialisierung sowie die Verdnderung der Individuen
durch Rekombination und Mutation als kreative Komponente betrachtet wird. Die Bewertung dagegen
ist notwendig, um diese Variationen in musikalisch sinnvoller Form zu halten. Daraus ergibt sich die
Frage, ob die initialen Individuen bereits eine gefillige Struktur haben miissen, oder ob es moglich
ist, diese durch den Evolutionsprozess herbeizufiihren. Ebenso soll die Funktion der unterschiedlichen
Rekombinations- und Mutationsoperatoren beleuchtet werden.

Des weiteren erscheint es sinnvoll, dass eine Generation mehrere, nicht vollkommen identische
Individuen enthélt, eine gewisse Diversitit der Population also vorhanden ist. Dies widerstrebt jedoch
dem tiblichen Ansatz eines evolutiondren Algorithmus, eine optimale Losung zu finden.

Die geschilderten Erfahrungen basieren auf der Arbeit mit dem System wéahrend der Entwicklung
und sind aus Griinden des Umfangs dieser Arbeit nicht durch statistische Untersuchungen belegbar. Sie
bieten jedoch einen Anhaltspunkt fiir die Einstellungen des Systems sowie weitere Analysen.

11.1 Diversitat der Population

Um die initiale Verschiedenheit der Individuen zu erhalten, ist mit den in Abschnitt 2.2.4 beschriebenen
Verfahren experimentiert worden. Als Ahnlichkeitsfunktion kommt die in Abschnitt 7.4 beschriebene
zum Einsatz.

Die Nutzung von Fitness Sharing hat sich als nicht sinnvoll erwiesen. Es ist keine Erhohung der
Diversitdt der Population im Gegensatz zur Evolution ohne diese Technik zu beobachten. Vorteilhafter
sieht die Nutzung von Crowding aus. Durch diese Methode halten sich durch die Gestaltung der
Ahnlichkeitsfunktion insbesondere bezogen auf den Rhythmus bestimmte Merkmale in der Evolution
tiber mehrere Generationen hinweg. Hierdurch bekommt die Initialisierung eine wichtigere Rolle, da
sich die dort gebildeten Motive iiber viele Iterationen von Rekombination und Mutation hinweg halten.

Die Entwicklung der Fitness bei der Evolution ohne Crowding ist in Abbildung 11.1 zu sehen. Im
Verhiltnis zu der Entwicklung in einer Evolution mit Crowding, wie in Abbildung 11.6(a) zu sehen
ist, fallt das frithe Erreichen von hohen Fitnesswerten auf. Bemerkenswert ist auch, dass bei Nutzung
von Fitnesssharing die hier dargestellte, nicht skalierte Fitness abnehmen kann, da entsprechend einer
skalierten Fitness selektiert wird.

Zur Verdeutlichung sind Evolutionen durchgefiihrt worden, wobei als Bewertungsfunktion ein auf der
in Abschnitt 10.2.2 erwdhnten Beispielmenge erstellter beschnittener Entscheidungsbaum mit 11 Fitness-
klassen genutzt wird. Es sind alle Mutationsfunktionen aktiviert, die Mutationswahrscheinlichkeiten
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Abbildung 11.1: Entwicklung der Fitness ohne Crowding

betragen 0,01. Intermedidre Rekombination wird vermieden, Ein-Punkt-Rekombination erzeugt 10 Nach-
folgeindividuen je Population. Das Selektionsverfahren ist deterministisch. Die initialen Individuen sind
in Abbildung 11.2 zu sehen. In Abbildung 11.3 sind die entstehenden Individuen nach 20 Generationen
ohne Fitnesssharing gezeigt, in Abbildung 11.4 ist das Ergebnis mit Fitnesssharing zu sehen. Abbildung
11.13 zeigt evolvierte Individuen unter Nutzung von Crowding. Dort ist deutlich die wesentlich héhere
Diversitat sowie die Kombination von Merkmalen mehrerer initialer Individuen zu erkennen.

Es lasst sich festhalten, dass Crowding die Qualitdt der Evolution mit automatischen Klassifikations-
verfahren verbessert. Bei interaktiver Bewertung kann es sinnvoll sein, auf Crowding zu verzichten, da
dieses den kreativen Prozess verlangsamt und damit die Notwendigkeit schafft, mehr Individuen zu
bewerten.

Abbildung 11.2: Initiale Individuen fiir Evolutionsbeispiele

11.2 Mutations- und Rekombinationsoperatoren im Kontext

Die beiden zur Verfiigung stehenden Rekombinationsoperatoren sind in Abschnitt 9.1 erkldrt. Die
Bedeutung der intermedidren Rekombination ist auf die Veranderung des Melodieverlaufs beschrankt,
da der Rhythmus eines Individuums tibernommen wird. Damit unterstiitzt dieser Operator, dass im
Verlauf der Evolution die Individuen nahezu denselben Rhythmus erhalten. Eine weitere Wirkung ist,
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Abbildung 11.3: Ergebnis einer Evolution ohne Fitnesssharing unter Nutzung eines beschnittenen
Entscheidungsbaums mit 11 Fitnessklassen nach 20 Generationen
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Abbildung 11.4: Ergebnis einer Evolution mit Fitnesssharing unter Nutzung eines beschnittenen Ent-
scheidungsbaums mit 11 Fitnessklassen nach 20 Generationen

dass die Melodien in wenigen Generationen nahezu nur noch Tonrepetitionen darstellen. Dieser Operator
sollte daher nicht zum Einsatz kommen.

Der Ein-Punkt-Rekombinationsoperator unterstiitzt dagegen neben einer Veranderung der Melodie
auch die Variation des Rhythmus. Haufig ist zu erkennen, dass aus zwei rhythmisch ansprechenden
Individuen auch gefillige Nachkommen generiert werden.

Bei den Mutationsoperatoren ist zur Beurteilung in Rhythmus und Melodie zu unterscheiden.

Die elementaren Operatoren zur Rhythmusdnderung sind das Verschieben, das Ersetzen einer Note
durch zwei kiirzere (im folgenden auch , Auftrennen” genannt) sowie das Verbinden von Noten. Das
Verschieben eines Tones kann den Eindruck des Rhythmus sehr stark verdandern. Wenn zum Beispiel
eine % Note um 11—6 verschoben wird, hat dies hdufig eine eher negativ wahrgenommene Wirkung, da
hierdurch leicht Betonungen und rhythmische Geflige zerstort werden. Diese Probleme werden jedoch
durch die Bewertungsfunktionen im allgemeinen gut erkannt, so dass solche Individuen hédufig nicht
tiberleben und Verschieben von Tonen eher innerhalb eines Takts das Erreichen der ndchsten Generation
moglich macht.

Verbinden und Auftrennen von Tonen hat gegensitzliche Wirkung. Das Auftrennen sorgt so zum
Beispiel nach einer Initialisierung mit nur }-Noten fiir rhythmische Variationen und zum Teil interessante
Motive. Fehlt jedoch das Verbinden, konnen, insbesondere ohne Crowding, recht schnell viele Téne
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dieselbe, kiirzestmogliche Tonldnge erhalten. Verbinden von Ténen ohne Auftrennen stellt nicht so grofie
Probleme dar, werden die daraus entstehenden rhythmischen Unansehnlichkeiten recht zuverldssig
aussortiert. Eine Kombination beider Verfahren mit gleicher Mutationswahrscheinlichkeit ist jedoch
angeraten.

Das elementare Verfahren zur Anderung des Melodieverlaufs stellt die Punktmutation dar. Die durch
diese vollzogenen Verdnderungen einer Melodie sind weniger stark auffallend, als die Verdnderung
des Rhythmus. Problematische Veranderungen, wie zum Beispiel das Erhthen einer betonten Note von
einem akkordeigenen Ton zu einem nicht akkordeigenen Ton wird von den Zielfunktionen zuverldssig
erkannt und verhindert.

Da die bisher beschriebenen Methoden eher kleine Anderungen am System vornehmen, ist das
Vorhandensein der Mutationsoperatoren hoherer Ordnung niitzlich. Deren Wirkung tritt umso stéarker
in den Vordergrund, umso grofier die zu verdndernden Abschnitte ausfallen. Sie haben eine gewisse
regulierende Wirkung: Sortieren von Tonhohen kann chaotische Melodien, welche von mehreren grofien
Spriingen gepragt sind, in Ordnung bringen, Rotieren und Drehen korrigiert auffallende Schnittpunkte,
welche durch Rekombination zustande gekommen sein konnen.

Es ist naheliegend, grundsétzlich alle Mutatoren anzuschalten. Alleine bei der Evolution ohne Crow-
ding, insbesondere bei interaktiver Bewertung ist die Wahl der rhythmusverdndernden Verfahren
wohliiberlegt anzuwenden.

Grundsiétzlich sollten bei interaktiver Bewertung eher hohe Mutationsraten und grofle Mutationsbe-
reiche genutzt werden, damit der Verlauf der Evolution nicht zu ermiidend ist. Hohe Mutationsraten
verursachen bei dem Verschieben von Ténen allerdings wiederum wenig geféllige Melodien. Hier gilt es,
ein Mittelmaf$ zu finden.

Bei automatischer Bewertung darf man etwas vorsichtiger mit Mutationsraten sein, stellt es doch bei
zu geringer Kreativitit kein Problem dar, einige weitere Generationen zu erstellen.

11.3 Initialisierungsverfahren im Kontext

Je nach Wahl der Mutationsoperatoren sowie der Festlegung, ob Crowding genutzt wird, spielen die
initialen Individuen eine mehr oder weniger grofie Rolle. So ist eine zufillige Festlegung des Rhythmus
mit minimaler Ereignisldnge von 0,5 und maximaler Lange von 2 ein Garant fiir eine Evolution, welche
keine gefalligen Melodien erzeugt. Ohne Crowding werden die wenig sinnvollen Strukturen zwar in
gewissem Rahmen eliminiert, allerdings benétigt dies viele Generationen, so dass das Ergebnis der
Evolution identische Individuen sind. Bei Crowding tritt das Problem noch stirker in den Vordergrund,
da die rhythmische Struktur der initialen Individuen erhalten bleibt. Dadurch gelingt die Eliminierung
sinnloser rhythmischer Strukturen nicht.

In jedem Fall sollte daher auf einen gewissen Anteil rhythmisch gefilliger Individuen in der Initialisie-
rung Wert gelegt werden. Hierzu eignen sich Markovketten und Mustergruppen sehr gut. Es sollten
allerdings unterschiedliche Rhythmen vorhanden sein, um durch Rekombination die Moglichkeit auf
innovative Strukturen zu erhalten. Insgesamt erscheint die Chance auf gefillige Rhythmen hoher, wenn
von ruhigen Rhythmen, also solchen mit wenigen unterschiedlichen, langen Tonen, ausgegangen wird.
Daher kann es sinnvoll sein, grundsétzlich das Verfahren zur zufélligen Erzeugung auf minimale und
maximale Lange von %—Noten einzustellen und mit anderen Verfahren zur Initialisierung der Population
zu kombinieren.

Die Initialisierung der Melodie erscheint weniger bedeutungsvoll fiir den Verlauf der Evolution, da
sie das Erreichen eines hohen Fitnesswerts nicht merklich beeinflusst. Allerdings hdngt von ihr in
bedeutendem Mafse der Charakter der Individuen ab. Besonders deutlich wird dies bei der Verwendung
von absoluten Markovketten, da hier der verwendete Tonumfang vorgegeben wird. Dieser Einfluss findet
sich auch nach vielen Generationen in den Melodien. Entsprechend tibernimmt die Initialisierung mit
einem Random Walk die Funktion der Erzeugung von Melodien mit wenigen Spriingen demgegentiber
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die normalverteilt zuféllige Festlegung gestellt werden kann. Entsprechend der Wahl dieser Methoden
kann die Charakteristik der entstehenden Melodien gut beeinflusst werden.

Es ist festzustellen, dass sich als initiale eher einfach strukturierte Individuen eignen. Der Ansatz,
mit Hilfe von Markovketten den Beispielmelodien dhnliche Verldufe und Rhythmen zu erzeugen, wird
durch die Evolution verhindert. Allerdings bieten diese eine Methode, eine aus diversen Individuen
bestehende Startpopulation zu erhalten.

11.4 Bewertung im Kontext

Im Voraus sei bemerkt, dass es sich bei diesem evolutiondren Algorithmus zwar um ein hiufig konvergie-
rendes Verfahren handelt. Allerdings steht am Ende von diesem nicht zwingend eine gefillige Melodie,
auch wenn sie eine hohe Fitness erhalten hat. Dies gilt fiir alle bisher genutzten Bewertungsfunktionen.
Vielmehr ist die Evolution als zielgerichteter, kontrollierter, kreativer Prozess zu verstehen, der allerdings
auch Richtungen einschlagen kann, die weniger gefillig sind.

Die Bewertungsfunktionen tragen hierbei neben dem Crowding mit der entsprechenden Ahnlichkeits-
funktion die Hauptrolle der Kontrolle der Kreativitidt. Zur Veranschaulichung sind in den Abbildungen
11.7 bis 11.18 die Ergebnisse unterschiedlicher Evolutionen auf Basis der initialen Individuen in Abbil-
dung 11.2 gezeigt. Sie sind jeweils mit Crowding und allen Mutationsoperatoren durchgefiihrt, wobei
die Mutationswahrscheinlichkeiten den Wert 0,01 haben. In diesen Abbildungen sind auch die erreichten
Fitnesswerte gezeigt. Um einen Anhaltspunkt zur subjektiv wahrgenommenen Giite zur Verfiigung zu
stellen, ist zusétzlich zu allen Individuen eine interaktive Bewertung von mir vorgenommen worden.

Zunichst ist auffallend, dass bei allen Evolutionen in dhnlicher Weise die rhythmischen Strukturen
aus den initialen Individuen erhalten bleiben. Des weiteren entspricht kein Verfahren tatsachlich der
subjektiven Bewertung (selbstverstdandlich bis auf die interaktive Evolution). Dies ist jedoch nicht
verwunderlich, da der Geschmack eines Menschen zeitlich nicht konstant bleibt und sich auch seit
der Bewertung der Beispielindividuen, aus denen die Entscheidungsbdume erstellt und mit denen die
neuronalen Netze trainiert sind, gedndert haben kann.

Allerdings sind durchaus Melodien zu sehen, welche schwierig als akzeptabel gelten konnen, allerdings
eine hohe Fitness erreicht haben wie zum Beispiel 11.10j), 11.11j), 11.12e) und 11.14b). Nicht jeder
Evolutionslauf erzeugt also mehrere wohl klingende Individuen, besonders unschéne Ergebnisse sind
die in 11.14. Hier erscheint die Harmoniezugehorigkeit der Tone schlicht nicht betrachtet zu sein. Als
Gegenteil hierzu kann eine Evolution gesehen werden, welche nur das Merkmal ,, Harmonicity” und
dieses skaliert als Fitnesswert betrachtet (siehe 11.18). Hier sind trotz der extremen Einfachheit recht
angenehme Melodien erzeugt. Allerdings sind diese beziiglich des Melodieverlaufs eher langweilig. Des
weiteren ist der Rhythmus hier nicht durch die Fitnessfunktion kontrolliert. Angenehm und sicherlich
spannender sind die Melodien in 11.16. Insgesamt scheint die Fitnessfunktion mit der eingeschrankten
Merkmalsmenge moglicherweise aufgrund einer besseren Generalisierungsfahigkeit giinstiger in der
Evolution zu wirken als die anderen kiinstlichen neuronalen Netze.

Eine Sonderrolle nehmen die in der interaktiven Evolution entstehenden Individuen ein. Hier ist
aufgrund der Tatsache, dass der bewertende Benutzer die jeweils erzeugten Melodien mit den vorherigen
vergleicht, die Fitness im Verhéltnis zu den subjektiven Bewertungen der Individuen der anderen
Verfahren sehr gering.

Die Entwicklung der Fitness tiber die Generationen hinweg ist in Abbildung 11.5 und 11.6 fiir den
Durchschnitt sowie das beste Individuum der jeweiligen Population gezeigt. Alle dargestellten Verldaufe
bis auf die interaktive Bewertung machen deutlich, dass sehr ziigig wenigstens ein Individuum der
Population einen Grenzwert erreicht. Dies ist allerdings hédufig kein giinstiges Abbruchkriterium fiir
die Evolution, da zu diesem Zeitpunkt noch keine als kreativ zu bezeichnende Kombination von
Teilstiicken der initialen Individuen durch Rekombination stattgefunden hat. Ein weiteres Argument, die
Evolution langer durchzufiihren ist, dass eine hohe Fitness nicht unbedingt auf eine dem personlichen
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Geschmack entsprechende Melodie schliefSen ldsst und mehreren Iterationen mehrere Individuen mit
hoher Fitness zur Verfligung stehen, welche zum Teil auch Variationen voneinander sein kénnen. So
steigt die Wahrscheinlichkeit, dass ein dem Benutzer gefélliges Musiksttick generiert wird. Dies ist bei
den Evolutionen in Abbildung 11.1 nicht giiltig, ist doch das Ansteigen der durchschnittlichen Fitness
oft als Anndherung an das beste Individuum zu sehen.

Neben diesen Hinweisen zur Interaktion des Benutzers ergeben sich aus den Darstellungen der
Fitnessentwicklung Beschreibungen zum Verhalten der Zielfunktionen. So ist bei der interaktiven Bewer-
tung eine stetige Steigerung der Fitness ohne Erreichen eines Grenzwerts innerhalb der dargestellten
Generationen erkennbar (Abbildung 11.5(a)). Dies ist verstdndlich, da diese Zielfunktion sicherlich als
am differenzierendsten bezeichnet werden kann. Die Entwicklungen bei Bewertung mit Entscheidungs-
bdumen ldsst die Diskretisierung der Fitness erkennen (Abbildungen 11.5(d),11.5(e),11.5(f),11.6(a)). So
sind hier Spriinge von einem Fitnesswert zum nédchsten erkennbar. Dies ist auch bei dem neuronalen
Netz mit eingeschriankter Merkmalsmenge (Abbildung 11.6(d)) der Fall. Eine differenziertere Bewertung
und damit stetigere Steigerung dieser ist bei den neuronalen Netzen mit vollstdndiger Merkmalsmenge
(Abbildungen 11.6(b) und 11.6(c)) zu beobachten.

Es ist zu erwarten, dass die Giite der Bewertungsmethoden im Verlauf der Evolution von dem
Geschmack des Benutzers sowie von der Beispielmenge zur Erstellung von Baum und Netz abhingt. In
den hier dargestellten Fallen agiert der beschnittene Entscheidungsbaum mit 11 Fitnessklassen sowie
das neuronale Netz mit eingeschrankter Merkmalsmenge recht gut. Dies ist moglicherweise jedoch bei
anderen Initialisierungsverfahren nicht so und muss auf diese neu abgestimmt werden.
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Abbildung 11.5: Entwicklungen der Fitness bei Evolutionen mit Crowding mit unterschiedlichen Bewer-
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Abbildung 11.6: Entwicklungen der Fitness bei Evolutionen mit Crowding mit unterschiedlichen Bewer-

tungsfunktionen (Fortsetzung)
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Abbildung 11.7: Ergebnis einer Evolution mit interaktiver Bewertung nach 20 Generationen

Auto
HInteraktiv [ |

ONPADO
TT 1T

ﬂﬂﬂﬁmﬁmﬂﬁ

b d e f 9 h i i

Abbildung 11.8: Ergebnis einer Evolution der gewichteten Summe auf Basis der Vorschldge von Wiggins
und Papadopoulos (1998) als Zielfunktion nach 20 Generationen

121



Kapitel 11 Erfahrungen mit verschiedenen Parameterbelegungen

Auto

E ﬂ H ﬂ ﬂ - H ﬂ H H l’_‘lnteraktiv [

Abbildung 11.9: Ergebnis einer Evolution der intuitiv erweiterten gewichteten Summe auf Basis der
Vorschldge von Wiggins und Papadopoulos (1998) als Zielfunktion nach 20 Generationen
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Abbildung 11.10: Ergebnis einer Evolution mit unbeschnittenem Entscheidungsbaum mit 5 Fitnessklassen
nach 20 Generationen
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Abbildung 11.11: Ergebnis einer Evolution mit beschnittenem Entscheidungsbaum mit 5 Fitnessklassen
nach 20 Generationen
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Abbildung 11.12: Ergebnis einer Evolution mit unbeschnittenem Entscheidungsbaum mit 11 Fitnessklas-
sen nach 20 Generationen
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Abbildung 11.13: Ergebnis einer Evolution mit beschnittenem Entscheidungsbaum mit 11 Fitnessklassen
nach 20 Generationen
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Abbildung 11.14: Ergebnis einer Evolution mit neuronalem Netz mit 6 Neuronen nach 20 Generationen
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Abbildung 11.15: Ergebnis einer Evolution mit neuronalem Netz mit 35 Neuronen nach 20 Generationen
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Abbildung 11.16: Ergebnis einer Evolution mit neuronalem Netz mit 20 Neuronen auf den Merkmalen
aus Tabelle 10.2 nach 20 Generationen
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Abbildung 11.17: Ergebnis einer Evolution mit kombinierter Zielfunktion aus neuronalem Netz mit 6
Neuronen und unbeschnittenem Entscheidungsbaum mit 5 Fitnessklassen nach 20 Generationen
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Abbildung 11.18: Ergebnis einer Evolution mit einer gewichteten Summe als Zielfunktion, welche nur
das Merkmal , Harmonicity” betrachtet, nach 20 Generationen
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Kapitel 12

Zusammenfassung und Ausblick

In dieser Arbeit wird ein System zur automatischen Komposition von Melodien vorgestellt. Zugrunde-
liegend ist das Paradigma eines evolutiondren Algorithmus, dessen einzelne Komponenten beleuchtet
werden. So bestehen verschiedene Moglichkeiten, die initialen Individuen zu erzeugen. Diese sind die
Verwendung von Markovketten, Random Walks, Mustergruppen und anderen randomisierten Verfahren.
Es sind unterschiedliche Rekombinations- und Mutationsoperatoren entwickelt und implementiert. Die
Giite der wéahrend des evolutionédren Prozess entstehenden Melodien wird durch kiinstliche neuronale
Netze, Entscheidungsbaume, interaktive Bewertung und gewichtete Summen sowie Kombinationen
dieser beurteilt. Dies sowie der Einsatz von Crowding mit einer besonderen Ahnlichkeitsfunktion lasst
die Evolution kontrolliert ablaufen, was erst die Moglichkeit schafft, geféllige Melodien zu erhalten.

Neben der Beschreibung der Grundlagen der einzelnen Komponenten findet eine ausfiihrliche Erldu-
terung des Einsatzes im Bereich der Musikverarbeitung und Melodieerzeugung statt. Des weiteren wird
anhand von Beispielen die Eignung des Einsatzes erldutert. Im Zuge der Entwicklung der beschriebenen
Verfahren sind diese in einer Experimentierumgebung implementiert worden. Es sei dem Leser nahe-
gelegt, selbst die Wechselwirkungen zwischen den unterschiedlich parametrisierbaren Komponenten
des evolutiondren Algorithmus kennenzulernen. Zwar sind in dieser Arbeit viele Beispiele automatisch
erzeugter Melodien abgebildet, es liegt jedoch in der Natur von Musik, dass sie erst bei der akustischen
Wahrnehmung wirklich zur Geltung kommt.

Durch entsprechende Parameterkonfigurationen der einzelnen Bestandteile des Systems ist es moglich,
asthetische Melodien zu erzeugen. Hierbei ist zwischen einer erhohten Wahrscheinlichkeit zum Erhalt
kreativer Individuen und der Sicherheit, dass wohlklingende Melodien entstehen, abzuwégen. Je geringer
die Einschrankungen durch die Zielfunktionen sind, desto eher entstehen tiberraschende Ergebnisse,
allerdings miissen dann auch mehr weniger wohlklingende Melodien in Kauf genommen werden.

Aus den bereits durchgefiihrten Experimenten sind einige offene Fragestellungen entstanden, welche
im folgenden erldutert werden sollen. Die Erstellung der initialen Individuen muss nicht nur als
Zweck zur Nutzung in einem evolutiondren Algorithmus zu sehen sein. Vielmehr stellt bereits der
Einsatz der Markovketten, aber auch der der Mustergruppen die Moglichkeit dar, aus vorgegebenen
Musikstiicken neue Melodien zusammenzustellen, zu komponieren. Da hier jedoch ein Schwerpunkt auf
den evolutiondren Algorithmus gelegt ist, wurde dies nicht weiter verfolgt. So ist die Verwendung der
Markovketten getrennt fiir Rhythmus und Melodieverlauf entworfen. Dies funktioniert hervorragend, um
das Ziel zu erfiillen, musikalisch sinnvolle initiale Individuen zu erhalten, stellt doch Rhythmus wie auch
Melodiefithrung jeweils die Struktur der zur Erstellung der Markovkette eingegebenen Musikstiicke dar.
Allerdings ist zu beobachten, dass im Allgemeinen die Beziehung zwischen diesen beiden Komponenten
vernachléssigt ist. Tatsachlich ist dies ein Problem, da zum Beispiel auf betonten, auf langen, auf
Noten, auf denen eine Richtungsdnderung der Melodiefithrung stattfindet, meistens harmonieeigene
Tone klingen sollten. Dies wird in der vorliegenden Implementierung zwar durch den evolutiondren
Algorithmus erreicht, wiirde es jedoch bereits bei der Erstellung der initialen Individuen durch eine
Markovkette geschehen, konnte man davon ausgehen, dass der Wiedererkennungswert der zur Erstellung
genutzten Musikstiicke nicht, wie dies im Moment der Fall ist, verloren geht. Hierzu miisste eine
Représentation gefunden werden, bei der jeder Zustand innerhalb der Markovkette nicht eine Tonldnge
oder ein Intervall beziehungsweise eine Tonhohe darstellt. Vielmehr miissten diese Parameter eines Klangs
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kombiniert betrachtet werden konnen. Ebenso findet zur Zeit keine Betrachtung der Positionen der Téne
innerhalb eines Takts oder dem gesamten Musikstiick statt. Insbesondere hinsichtlich Betonungen sollten
diese Punkte ebenfalls in den Markovketten kodiert werden, da sie entscheidend fiir die Wahrnehmung
von Melodien sind.

In dhnlicher Weise problematisch konnen die Mutationsfunktionen wirken, da die Abschnitte, auf
denen einige der Operatoren agieren, diese unabhédngig von Betonungen setzen. Es ware sinnvoll,
diese Bereiche mit Bezug auf Takte bestimmten zu konnen. Dies regt auch die Implementierung von
Kopiermutationen an, die Teilstiicke auf andere kopieren (moglicherweise auch getrennt in Rhythmus
und Melodie), so dass Motivwiederholungen wahrscheinlicher sind.

Des Weiteren wurde bei dem Entwurf des Systems Wert auf moglichst geringe Einschrankungen
gelegt. Selbstverstandlich musste die maximale Tonldnge bei der Erstellung des Rhythmus nach oben
beschrankt werden. Die absoluten Markovketten zur Erstellung der Melodie bilden jedoch den gesamten
Tonraum, der von MIDI zur Verfiigung gestellt ist, ab. Bei beiden Féllen, Rhythmus wie auch Melodie,
ist der Speicherbedarf der Markovketten in der aktuellen Implementierung jedoch recht hoch (bei einer
absoluten Markovkette dritter Ordnung werden etwa 268 Megabyte reserviert). Hier sollte optimiert
werden, damit die Auswirkung von Markovketten hoherer Ordnung getestet werden kann.

Eine zentrale Rolle nimmt der Einsatz des Verfahrens Crowding ein, konnte doch erst damit eine
Diversitdt in der Population erreicht werden, die es moglich macht, am Ende der Evolution deutlich
unterschiedliche Melodien erhalten zu kénnen. Des Weiteren trégt sie aber mit der Ahnlichkeitsfunktion,
welche einen Schwerpunkt auf die Ahnlichkeit des Rhythmus setzt, dazu bei, dass der initiale Rhythmus
tiber viele Generationen hinweg erkennbar bleibt. Dies ist sinnvoll, weil es ausgesprochen schwierig zu
sein scheint, die Gefilligkeit eines Rhythmus durch eine Bewertungsfunktion zu erhalten. Hier sollten
weitere Experimente mit anderen Ahnlichkeitsfunktionen folgen, um zu ergriinden, ob dhnliche Vorteile
auch in Bezug auf die Melodiefithrung nutzbar sein konnten. Ebenso sollten weitere Versuche mit
unterschiedlichen Ahnlichkeitsfunktionen im Zusammenhang mit Fitnesssharing durchgefiihrt werden.

Bei Vergleich der Nutzung eines neuronalen Netzes mit Teilmengen der Merkmale, welche aus
den Individuen extrahiert werden, ist aufgefallen, dass moglicherweise Redundanz vorliegt. Dies ist
prinzipiell nicht problematisch. Allerdings nimmt dadurch die Menge der sinnvollen Merkmale ab,
so dass nicht eine so genaue Charakterisierung des Individuums moglich ist, wie es mit der selben
Anzahl nicht redundanter Merkmale moglich wire. Daher sollten weitere Merkmale zur Verfiigung
gestellt werden, wobei auch solche implementiert sein sollten, welche scheinbar nur minimal von den
vorhandenen abweichen, da solch kleine Unterschiede moglicherweise signifikante Wirkung haben
konnten. Mit einer grofien Menge Merkmale sollte eine erneute Untersuchung des Informationsgehalts
der einzelnen stattfinden. So konnte eine giinstigere, kleinere Menge gefunden werden, welche die
Moglichkeit von besseren und auch eher generalisierenden Klassifikationsverfahren ergibt.

Ahnliche Vorteile kann die Nutzung einer groferen Beispielmenge bringen, welche zum Training
der neuronalen Netze sowie der Erstellung von Entscheidungsbdumen eingesetzt werden kann. Zwar
ist ein Modul implementiert, mit dem die Bewertung und Anreicherung mit Akkordinformationen
von MIDI-Dateien einfach von statten geht. Allerdings sind hierzu Midi-Dateien mit exakten Start-
und Endpositionen von Toénen notig. Ublicherweise sind solche aber nicht fiir genaue Notenschrift
optimiert sondern zur akustischen Wiedergabe. Daher besteht nur die Moglichkeit, solche MIDI-Dateien
aufwindig nachzubearbeiten oder selbst Melodien aufzunehmen. Auch die implementierte automatische
Speicherung wihrend einer interaktiven Evolution kann dies nicht {tiberfliissig machen, da hierbei
zunéchst eher minderwertige Melodien entstehen. Beispielindividuen mit sehr hoher Fitness sollten auf
anderem Wege bereitgestellt werden. Eine solche grofiere Beispielmenge hat auch den weiteren Vorteil,
dass die Relevanz der unterschiedlichen Merkmale, wie oben erwihnt, besser erkannt werden konnte.

Die in dieser Arbeit implementierten Bewertungsfunktionen sind bisher eher subjektiv beurteilt worden,
indem ein Vergleich mit einer von mir durchgefiihrten interaktiven Klassifikation stattgefunden hat.
Um zuverldssige Daten tiber die Giite der automatischen Klassifikationmethoden zu haben, sollte eine
diese liefernde Untersuchung durchgefiihrt werden. Hierzu wire eine grofiere Zahl Versuchspersonen
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nach der Einschédtzung von vielen Melodien zu fragen. Eine solche Durchfiihrung konnte auch mit der
Erstellung von Beispielindividuen kombiniert werden.

Weiterhin sollte die Giite der entstehenden Melodien in Abhédngigkeit von dem Geschmack der Person,
der die Beispielmenge zur Erstellung des Klassifikationsverfahrens bewertet hat, bestimmt werden. Uber
diese Zusammenhinge konnten bisher nur Vermutungen gedufiert werden.

Zu guter Letzt wire der Entwurf weiterer Bewertungsfunktionen sinnvoll. Hierbei sollten verschiedene
Verfahren des Data-Minings zu ihrer Eignung evaluiert werden. Des Weiteren ist eine Kombination von
automatischer und interaktiver Klassifikation denkbar, bei der der Benutzer nur in fraglichen Fallen
zu Rate gezogen wiirde. Dies wiirde die Evolution beschleunigen und damit auch Verbesserungen der
Klassifikationsverfahren wihrend der Erstellung der Melodien moglich machen.

Um diese Ziele erfiillen zu konnen, besteht die Absicht, das vorliegende System stark zu modu-
larisieren, so dass leicht weitere Komponenten angebunden werden kénnen. Uber den Stand dieser
Entwicklung wird auf http://www.roman-klinger.de zu lesen sein. Dort findet sich auch eine
detaillierte Benutzeranleitung zum System sowie folgende Dokumentation der Weiterentwicklung.
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Anhang A

Ubersicht iiber die Bedienungsoberfliche

Im folgenden ist ein Uberblick iiber die Bedienungsoberfliche des implementierten Systems mit kurzen
Erlduterungen gegeben. Eine genauere Anleitung wird auf http://www.roman-klinger.de zu
finden sein. Hier wird nur auf die wichtigsten Komponenten eingegangen.

In Abbildung A.1 ist der Hauptarbeitsbereich der Anwendung zu sehen, welcher in drei Berei-
che unterteilt ist. Links ist das eigentliche Hauptfenster zu sehen, in dem sich die Meniileiste sowie
Dropdown-Boxen fiir die Auswahl der angelegten genetischen Algorithmen' (iiblicherweise diirfte
nur einer zu einem Zeitpunkt benétigt sein), die Evaluierungsfunktionen und die Markovketten und
Mustergruppen befindet. Des weiteren kann hier die Evolution mit einer angegebenen Generationszahl
gestartet werden, wobei die gewdhlte Evaluierungsmethode genutzt wird. Die Entwicklung der Fitness
kann in dem in Abbildung A.2 gezeigten Fenster verfolgt werden. Dominiert wird das Hauptfenster
durch die Auflistung der aktuellen Population. Jede Zeile in der Liste stellt ein Individuum dar, wobei
die erste Zahl die Fitness, die zweite die Lange (welche bei allen Individuen innerhalb eines genetischen
Algorithmus identisch sein muss) und die weiteren die zugrundeliegende Datenstruktur angeben. Wird
hier ein Individuum angewahlt wird im unteren Fenster dieses in Notenschrift gezeigt. Im rechten
Bereich des Hauptfensters wird die aktuelle Fitness auf dem linken Schieberegler eingestellt. Hier ist
es moglich, Veranderungen vorzunehmen und diese mit Druck auf den Knopf Set dem Individuum
zuzuweisen, was auch bei interaktiver Evolution genutzt wird. Der rechte Schieberegler zeigt die Fitness-
bewertung der in der Dropdown-Box eingestellten Evaluierungsfunktionen an. Rechts befindet sich die
Auflistung der Merkmale des selektierten Individuums.

Wihrend der Evolution wie auch auflerhalb dieser ist es moglich, die Melodien gezielt zu verdndern.
Hierzu kann mit der mittleren Maustaste auf einzelne Téne geklickt werden, was verschiedene Optionen
wie zum Beispiel die Veranderung der Lange zur Verfligung stellt. Des weiteren konnen die Noten mit
der linken Maustaste in ihrer Tonhohe verandert werden. Die Anderungen sind erst nach Druck auf den
Knopf Accept Changes horbar, was diese auch direkt dem Individuum zuweist.

Die Meniizeile beinhaltet die Mentis

¢ Info, in dem sich ein Informationsdialog sowie Lizenzinformationen anzeigen lassen,

e File, mit dem die gesamte Arbeitsumgebung aber auch genetische Algorithmen, Evaluierungsme-
thoden und einzelne Individuen geladen und gespeichert werden kénnen,

* GA, in dem Markovketten, Mustergruppen und evolutiondre Algorithmen definiert, geléscht und
gedndert werden konnen,

e Evaluation, das das Anlegen, Loschen und Verdndern von neuronalen Netzen, Entscheidungsbau-
men, gewichteten Summen und kombinierten Funktionen moglich macht,

e Tools, in dem unter anderem auf die Erweiterung von Midi-Dateien zu nutzbaren Individuen
zugegriffen wird,

"Der Begriff , genetische Algorithmen” wird synonym zu ,evolutiondre Algorithmen” genutzt.
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* Properties, in dem die automatische Speicherung von Individuen an und ausgeschaltet werden
kann sowie

* Windows, das unterschiedliche Fenster sichtbar schalten kann und weitere Optionen zur Verfiigung
stellt.
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Abbildung A.1: Das Hauptfenster des Systems MusiComp

Die Optionen fiir das Anlegen eines evolutiondren Algorithmus sind in den Abbildungen A.3, A.4
und A.5 gezeigt. Im Reiter General wird die Populationgrofie und die Anzahl der Nachkommen, der
Zwischenpopulation eingestellt. Letzteres ist allerdings nur moglich, wenn Crowding nicht eingeschaltet
ist. Im Reiter Initialisierung werden die zur Initialisierung notwendigen Verfahren gewéhlt und einige
weitere Parameter festgelegt. Die Zahlen hinter den Methodennamen deuten auf eine Prioritdt hin, mit
der dieses Verfahren genutzt wird. So lassen sich unterschiedliche Verfahren fiir unterschiedlich viele
Individuen in der initialen Population nutzen, da entsprechend dieser Prioritdtsverteilung je Melodie
zufillig das zu nutzende Verfahren bestimmt wird. In den Reitern Rekombination und Mutation werden
die zur Verfiigung stehenden Methoden gewéhlt, aus denen dann je Rekombination und Mutation
ein Verfahren gleichverteilt zufallig ausgewdhlt wird. Der Reiter Selektion ldsst das zu verwendende
Selektionverfahren bestimmen sowie ob Fitness Sharing eingesetzt werden soll. Die Akkorde, die den
Individuen zugrunde gelegt sind werden im Reiter Chords festgelegt. Hierzu stehen je Takt zwei Spalten
zur Verfligung. In der jeweils ersten wird der Akkordgrundton angegeben, in der jeweils zweiten die
Akkord-Skalen Kombination. Dies ist iiber Kiirzel moglich, aber auch durch ein durch einen Druck
auf die rechte Maustaste hervorgerufenes Pop-Up-Menii. Die Zahlen und Buchstaben in einfachen
Anfiihrungsstrichen (welche nicht tiberall vorhanden sind) konnen als Kiirzel direkt eingetragen werden.
Die Anzahl der Zeilen ist so voreingestellt, dass je Viertelschlag ein Akkord eingegeben werden kann.
Durch Druck auf Enlarge Table wird die Anzahl jeweils verdoppelt.

Zum Anlegen der neuronalen Netze steht der in Abbildung A.6 gezeigte Dialog zur Verfiigung. Die
Anzahl der Eingangsneuronen folgt direkt aus der Wahl der Merkmale. Die in Tabelle 10.2 dargestellten
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Abbildung A.2: Die Anzeige der Entwicklung der Fitness in einer Evolution
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Initialization Options]
Method Preference Parameters
Melody Random 0 Deviation|1
Markov Chain 0 Markov Chain :
Random Walk 1
Riythm sk Coin O e [7]
Random Patterns 0 Fatierns -
Random 1 min|0.5
max|0.5
Rest Probability]0
Trochaeus o
Jambus 0
Daktylus n
Anapaest 1

Abbildung A.3: Einstellen der Parameter fiir den evolutiondren Algorithmus (1)

konnen durch den Knopf Recommended gewahlt werden. Das Textfeld oben rechts gibt die Struktur
der versteckten Neuronen an. Es wird eine kommaseparierte Liste von ganzen Zahlen erwartet, wobei
jede Zahl eine versteckte Schicht mit der ihrem Wert entsprechenden Anzahl von Neuronen darstellt.
Es existiert grundsétzlich ein Ausgangsneuron. Des weiteren kann gewahlt werden, ob die eigene
Implementierung oder die Bibliothek Joone genutzt werden soll.

Das Training des Netzes findet tiber die in Abbildung A.7 dargestellten Dialoge statt. Zuné&chst ist
die Trainingsmenge iiber den Knopf Load Individuals zu laden. Uber Learn kann das gewéhlte Verfahren
gestartet werden, wobei die in Steps eingetragene Anzahl Iterationen durchgefiihrt wird. Bei Bedarf kann
mit Break der Lernprozess unterbrochen werden. Wenn das Fenster zur Anzeige des Fehlers geoffnet ist
(was mit dem Héakchen an Show Error Window beeinflusst wird), wird wéhrend des Trainings der TSSE
aufgezeichnet. Mit Druck auf Save Data kann diese Entwicklung fiir die Verarbeitung in dem Programm
GnuPlot* gespeichert werden.

Das Anlegen eines Entscheidungsbaums ist mit dem in Abbildung A.8 gezeigten Dialog moglich.
Im oberen Bereich des Fensters findet die Wahl der Parameter statt, im unteren die Selektion der dem
Baum zugrunde liegenden Beispiele. Zur Bedeutung der Parameter sei auf Kapitel 2.4 verwiesen. Im

2siehe http://www.gnuplot.info
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General [ Initialization [ Recombination | Mutation | Selection | Chords ‘
Methods Parameter
One Point Mutation Mutation Probability 001

[v]Sort Range According to Pitches Upwards

[v]Sort Range According to Pitches Downwards
Reverse Pitches in Range without changing Rhythm
Reverse Rhythm in Range without changing Pitches
Rotate MNotes in Range

Invert Pitches in Range

[v] Transpose Pitches in Range

Move Eeginnihg Of a Note Mutation Probability 001
[v| Substitute Note by shorter ones Mutation Probability 0.01
Merge Notes Mutation Probability 0.01

Mutation Range Divider |7

Abbildung A.4: Einstellen der Parameter fiir den evolutiondren Algorithmus (2)

Allgemeinen sind die voreingestellten Parameter sinnvoll vorbelegt.

Nach Erstellen des Baums ist das in Abbildung A.g gezeigte Fenster zu sehen. Hier sind einige
Informationen {iber den entstandenen Baum angezeigt sowie der Baum selbst dargestellt. Mit der linken
Maustaste kann man den sichtbaren Ausschnitt verschieben, mit der rechten kann er auf Festergrofie
skaliert oder neu gezeichnet werden. Mit einem Druck auf Save as .dot kann der Baum als Eingabedatei
fur das Programmpaket GraphViz3 gespeichert werden.

3siehe http:/ /www.graphviz.org
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Abbildung A.6: Anlegen eines neuronalen Netzes
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Abbildung A.7: Trainieren eines neuronalen Netzes
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General

NamednewDecisionT ree |

Number of fitness (Iasses:|3| |

[] Binary Tree

[]save Instance-Data

Pruning

Prune Decision Tree Confidence Factorf0.25 |
® Standard C4.5 Pruning Min. Num. of Inst p. Leaflz |
 Reduced Error Pruning Size of pruning setz |

Look In: ||j trainers ‘

oo-| o—
o0 | O—

D AuldLangSyne.mid D dasBooLmid

[) BalladePouradeline.mid [} dasBootrefrainmid

[ breaks.mia [} durcheinander.mid

D BruederReichiDieHandZumBunde.mid D einTon.mid

[} chaotisch.mid [} enjoy_the_silence-depeche_mode
] [»
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Files of Type: [Standard-Midi-Files [~]

Abbildung A.8: Anlegen eines Entscheidungsbaums

umber Of Nodes 21 Number of Leaves: 11 Binary Tree:MNo Pruned: ves {Standard)
Confidence Factor:0.25 Min. Num. of Inst p. Leaf: 2 Size of Pruning Set: 2
Tree View
<= 0166667 > 0.166667
<=1075 = 0.75 <= 025 =02
—
<= 0.090803 > 0.090308 <= 0444444
<=08 = 0.6 <=105 =05

Abbildung A.9: Anzeige eines Entscheidungsbaums



Anhang B

Konfiguration und Start des Systems

Das Programm befindet sich in dem Ordner MusiCom. Dieser enthilt die folgenden Dateien und Ordner:

config Dieser Ordner enthilt zwei Konfigurationsdateien, welche weiter unten erklart werden.

soundbank Dieser Ordner enthélt die Datei soundbank-deluxe.gm. Diese stellt Klangdaten zur
Wiedergabe der Melodien zur Verfiigung.

lib Dieser Ordner stellt die genutzten Bibliotheken zur Verfiigung. Dies sind jMusic (Sorensen und
Brown, 1998), Weka (Witten und Frank, 2005b), jOpenChart (Miiller, 2002) und Joone (Marrone,
2005).

MusiCom. jar Diese Datei enthilt das eigentliche Programm.

src In diesem Ordner findet sich der Quelltext des Programm:s.
Das Programm wird mit folgendem Befehl aus dem Ordner MusiCom heraus gestartet:
java —jar MusiCom. jar

Es kann sinnvoll sein, wenn mit mehreren Markovketten gearbeitet werden soll, den Parameter
-Xmx400m einzufiigen, was eine Erhohung des der virtuellen Maschine zur Verfligung stehenden
Speichers bewirkt. Der Wert 400m deutet auf 400 Megabyte hin, der real einzusetzende Wert hangt von
dem physisch vorhandenen Speicher ab.

Es wird eine Java Runtime Environment benétigt. Diese steht auf http://java.sun.com zum
Download bereit.

Konfiguration
Im Verzeichnis config befinden sich zwei Konfigurationsdateien, welche das Verhalten des Programms
mafigeblich beeinflussen.

Die Datei in Abbildung B.1 stellt Optionen zur Verfiigung, welche das Verhalten des Systems dndern,
allerdings nicht auf die Datenstrukturen Einfluss nehmen. Die Parameter sind die folgenden:

* mainInstrument legt das Instrument, mit dem die Melodie gespielt wird, fest. Dies geschieht
entsprechend Tabelle 4.2.

® chordInstrument legt das Instrument, mit dem die vom Benutzer angelegten Akkorde gespielt
werden, fest. Dies geschieht entsprechend Tabelle 4.2.

® playWithChords bestimmt, ob die vom Benutzer angelegten Akkorde gespielt werden sollen.

® pathToData legt den Pfad fest, zu dem in Dialogboxen zum Laden und Speichern gesprungen
werden soll.

* autoSavePath bestimmt, wohin Dateien wihrend einer Evolution automatisch gespeichert wer-
den, wenn dies im Programm gewéhlt wird.


http://java.sun.com

Anhang B Konfiguration und Start des Systems

<?xml version="1.0" encoding="UTF-8"?>
<!DOCTYPE properties SYSTEM "http://Jjava.sun.com/dtd/properties.dtd">
<properties>

<comment />

<entry key="mainInstrument">0</entry>

<entry key="chordInstrument">49</entry>

<entry key="playWithChords">true</entry>

<entry key="pathToData">../material/midis</entry>
<entry key="autoSavePath">../material/midis/autosave</entry>
<entry key="tempdir">/tmp</entry>

<entry key="bpm">150</entry>

<entry key="pmidiCall">pmidi -p 128:0 </entry>

<entry key="timidityCall">timidity </entry>

<entry key="graphvizCall">dot </entry>

<entry key="nameOfSynth">Java Sound Synthesizer</entry>
<entry key="outputmethod">4</entry>

</properties>

Abbildung B.1: Die Konfigurationsdatei config.xml

tempdir gibt ein temporéares Verzeichnis an. Dies wird nur genutzt, wenn als Inhalt des Parameters
outputmethod die Werte 1 oder 2 angegeben sind (siehe unten).

bpm gibt die Geschwindigkeit, mit der Melodien abgespielt werden, an.

pmidiCall gibt den Aufruf fiir das Programm pmidi® an. Dies wird genutzt, wenn als Inhalt des
Parameters out putmethod der Wert 2 angegeben ist.

timidityCall gibt den Aufruf fiir das Programm timidity* an. Dies wird genutzt, wenn als
Inhalt des Parameters outputmethod der Wert 1 angegeben ist.

graphvizCall gibt den Aufruf fiir Programme aus dem Paket graphviz3 an. Diese werden
genutzt, um Markovketten erster Ordnung zu visualisieren.

nameOfSynth gibt den Namen des von Java zu nutzenden Synthesizers an. Ublicherweise sollte
der hier eingestellte Wert nicht gedndert werden.

outputMethod bestimmt die Methode, mit der die Individuen abgespielt werden. Moglich sind
Werte zwischen 1 und 5:

1. Es wird das Programm timidity zum Abspielen der Individuen genutzt. Hierzu wird jeweils
eine tempordre Midi-Datei gespeichert, welche dann als Argument dem in timidityCall
angegeben Aufruf {ibergeben wird.

2. Das Programm pmidi wird zum Abspielen der Individuen genutzt. Hierzu wird jeweils
eine temporare Midi-Datei gespeichert, welche als Argument dem in pmidiCall angegeben
Aufruf tibergeben wird.

3. Die in der Bibliothek jMusic integrierte Abspielmethode wird genutzt. Diese scheint nicht
grundsatzlich zu funktionieren.

4. Eine proprietdre Abspielmethode unter Nutzung des Java Synthesizers wird genutzt. Diese
Methode wird empfohlen.

Isiehe http://www.parabola.me.uk/alsa/pmidi.html
2siehe http://timidity.sourceforge.net
3siehe http://www.graphviz.org
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5. Es wird nichts abgespielt. Diese Methode sollte angewéhlt werden, falls keine Soundkarte zur
Verfuigung steht.

Die Optionen der Datei staticOptions.xml haben Einfluss auf die Datenstrukturen und damit
auch auf die Verarbeitung von gespeicherten Daten. Sie sollten daher wohliiberlegt gedandert werden, da
gespeicherte Daten moglicherweise nur mit den Einstellungen zu Laden sind, mit denen sie gespeichert
worden sind. Die Optionen sind:

® BeatsPerBar legt die Anzahl der Viertelschlédge je Takt fest.

* sequencelLength legt die Lange der Individuen in Takten fest.

® individualResolution bestimmt die Auflosung der Individuen.
Weitere Erlduterungen hierzu finden sich in Abschnitt 7.2.

<?xml version="1.0" encoding="UTF-8"?>
<!DOCTYPE properties SYSTEM "http://Jjava.sun.com/dtd/properties.dtd">
<properties>

<comment>Attention! Changing these values

makes everything saved unusable!</comment>

<entry key="BeatsPerBar">4</entry>

<entry key="sequencelLength">4</entry>

<entry key="individualResolution">0.25</entry>
</properties>

Abbildung B.2: Die Konfigurationsdatei staticOptions.xml
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