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1. Uvod

Tijekom povijesti, ljudi su stalno pokusavali rijeSiti probleme koji su ih okruzivali.
Sa samim razvojem civilizacije, problemi koje su ljudi pokuSavali rijeSiti postajali su
sve sloZeniji i napredniji. RjeSavanje takvih problema uskoro je postalo prezahtjevno,
StoviSe, Cak i nemoguce za ljude. Medutim, u danasnje vrijeme s iznimno brzim
razvojem raCunala, moguce je rijesiti vrlo slozene probleme, koje je bilo nemoguce
rijeSiti prije samo pedesetak godina. No bez obzira na stalna poboljSanja racunala i
danas postoji velik broj problema koji su preslozeni da bi ih se to¢no rijeSilo u
razumnom vremenskom periodu i pomoc¢u raCunala. Takvi problemi se rjeSavaju uz
pomoc¢ takozvanih heuristika (gré. Heuriskein — umije¢e pronalaska novih strategija
(pravila) za rjeSavanje problema), algoritama koji ne garantiraju optimalno rjeSenje
nekog problema, ali pronalaze zadovoljavaju¢a rjeSenja u razumnom vremenskom
razdoblju. Genetski algoritam, uz mnoge druge heuristicCke metode (npr. genetsko
programiranje, evolucijsko programiranje, evolucijsku strategiju) spada u podgranu
heuristiCkih metoda koja se naziva evolucijski algoritam.

lako taj algoritam poglavito sluzi za rjeSavanje problema optimizacije i
pretrazivanja, genetski algoritam se moze upotrijebiti i u umjetniCke svrhe. Tako
primjerice, moZzemo Koristiti genetski algoritam u svrhu komponiranja glazbenih djela.
lako koriStenje genetskog algoritma u tu specificnu svrhu nema neku prakti¢nu
primjenu, ljudska znatizelja, koja je kroz povijest motivirala ljude da isprobaju razliCite
metode i naCine komponiranja glazbe, je takoder inspirirala ljude da primjene
genetske algoritme i u svrhu skladanja glazbe. lako ovaj nacin komponiranja glazbe
nije jos jako poznat niti popularan, posljednjih godina se sve vise prouavaju metode
pomocu kojih se mogu komponirati Sto kvalitetnija i uhu ugodnija glazbena
djela[1][2][3]. Za pretpostaviti je da ¢e se daljnjim razvojem i optimiranjem genetskih
algoritama, takoder razvijati i njihova primjena u razli¢itim granama umjetnosti poput
ove.

Cilj ovog rada je dati kratki uvod u osnove genetskog algoritma, kao i objasniti
osnhovne pojmove vezane uz genetski algoritam (mutacija, krizanje, populacija, itd.),
opisati problem komponiranja glazbe koriStenjem genetskog algoritma te prikazati
jednostavno programsko rjeSenje koje koriStenjem genetskog algoritma komponira
donekle jednostavnu monofonu melodiju.



2. Genetski algoritam

Ocem genetskih algoritama smatra se John H. Holland, koji ih je predloZio u
ranim sedamdesetima. Spomenuti genetski algoritam je heuristicka metoda koja
imitira proces prirodne evolucije. Nad populacijom potencijalnih rjeSenja provode se
razliCite operacije genetskog algoritma (mutacija, krizanje i selekcija), pomoc¢u kojih
se genetski materijal pojedinih jedinki populacije mijenja Sto rezultira evolucijom
same populacije. Nakon sto se ispuni uvjet prekida algoritma, na temelju trenutne
populacije, trazi se jedinka koja ima najveci faktor dobrote te upravo ona predstavlja
najbolje rieSenje nekog problema u zadanoj populaciji (ne nuzno i opcenito najbolje
rieSenje). Genetski algoritam se Kkoristi za pronalazak tocnih ili priblizno to¢nih
rjeSenja, prvenstveno za probleme optimizacije i pretrazivanja. U posljednja tri
desetlje¢a, genetski algoritmi su se pokazali kao veoma mocéan alat za rjeSavanje
mnogih inZenjerskih problema.

2.1 Prikaz rjeSenja

U genetskom algoritmu, rjeSenje problema, je prikazano pomocu jednog
kromosoma. Kromosom, u ovom slu€aju, moZze biti bilo kakva struktura podataka koja
opisuje svojstva jedne jedinke. Vazno je pritom da kromosom predstavlja moguce
rjeSenje nekog problema i da primjenom genetskih operatora ne dolazi do stvaranja
novih kromosoma, koji predstavljaju nemoguca rjeSenja. Takoder je vrlo bitan nacin
koji ¢e se Kkoristiti za prikaz rjeSenja u genetskom algoritmu, buduéi da moZze uvelike
utjecati na slozenost i u€inkovitost genetskog algoritma.

Danas se za prikaz rjeSenja najceSce Koristi binarni prikaz, u kojem je svaki
kromosom predstavljen nizom od n bitova. Duljina binarnog niza definira broj rjeSenja
koja se mogu prikazati. U ovom nacinu, kromosom je prikazan kao vektor binarnih
brojeva. Ovaj nacin prikaza rjeSenja omogucuje vrlo jednostavnu implementaciju
genetskih operatora krizanja i mutacije, zbog toga Sto su svi kromosomi u ovom
prikazu nuzno jednake duljine.

Kromosom 1 1010100110011010

Slika 2.1. Primjer zapisa kromosoma binarnim kodom

Osim binarnog prikaza rjeSenja, postoji jo§ mnogo drugih naina pomocu kojih
se kromosomi mogu kodirati. Tako je za prikaz kromosoma moguce Koristiti i nizove
cijelih brojeva, nizove znakove ili slicno.



2.2 Inicijalizacija po¢etne populacije

Populaciju potencijalnih rjeSenja predstavlja odredeni broj kromosoma koji se
generira na temelju zadane veliCine populacije. Veliina populacije je najceSce
konstantna tijekom Citavog izvodenja programa, no mozZe se zadati da se veliCina
populacije mijenja kroz generacije. Veli€ina populacije ¢e ovisiti o prirodi konkretnog
problema, no najCesce se sastoji od nekoliko stotinjaka ili tisu¢a kromosoma. Ona se
najceSce generira sasvim slucajno, tako da jedinke poprimaju vrijednosti iz skupa
svih mogucih rjeSenja. Medutim, moguce je i modificirati inicijalizaciju tako da
kromosomi ne poprimaju vrijednosti iz cijelog skupa mogucih rieSenja, ve¢ samo iz
odredenih podskupova u kojima je pojava optimalnog rijeSenja najvjerojatnija.

2.3 Funkcija dobrote

Zadaca funkcije dobrote je ocjenjivanje dobrote pojedinog rjeSenja
(kromosoma). Dobrota (eng. fitness) pojedinog rijeSenja je vrijednost koja odreduje
koliko je neko rieSenje kvalitetno. Na temelju dobrote, jedinke se mogu medusobno
usporedivati, te se tako mogu odrediti koje su jedinke bolje od drugih, §to nam je od
iznimne vaznosti u selekciji samih jedinki. Pri zavrSetku algoritma, trazi se jedinka
koja ima najvecu dobrotu, koja onda predstavlja optimalno rieSenje nekog problema
iz zadane populacije. Funkcija dobrote je vrlo vazan dio genetskog algoritma i zbog
toga je bitno Sto bolje definirati funkciju dobrote za pojedine probleme, jer ¢ée o
funkciji dobrote uvelike ovisiti i sama kvaliteta rjeSenja. NaZalost, za mnoge
probleme, definiranje funkcije dobrote nije bas sasvim trivijalno.

2.4 Selekcija

Selekcija je proces kojim se osigurava da se dobra svojstva jedinki oCuvaju i
prenesu na novu generaciju jedinki, dok loSa svojstva lagano odumiru i nestaju.
Selekcijom se odabiru dobre jedinke koje ¢e se medusobno krizati i na taj nacin svoj
genetski materijal prenijeti na iduéu generaciju. S obzirom na vrstu selekcije,
genetske algoritme dijelimo na generacijske i eliminacijske.

Generacijske selekcije odabiru odreden broj najboljih jedinki iz trenutne
populacije i od njih stvore novu populaciju koja ima jednak broj jedinki kao i
populacija od koje je nastala. Nedostatak jedinki nadoknaduje se tako da se neke
jedinke koje su bile odabrane da tvore novu populaciju pojavljuju vise puta. Odabir
jedinki od kojih se stvara nova populacije temelji se na vrijednostima dobrote jedinki.
Veliki nedostatak ove selekcije je upravo spomenuto viSestruko pojavljivanje jednakih
jedinki u novoj populaciji, $to umanjuje genetsku raznolikost populacije i moze
dovesti do zagusenja populacije, sto posljedi¢no usporava algoritam.

Eliminacijske selekcije  odabiru odreden broj loSih kromosoma koji se
eliminiraju i zamijene novim kromosomima koji su nastali primjenom genetskih
operatora nad dobrim kromosomima. U ovoj selekciji, vjerojatnost pojave jednakih
kromosoma u novoj populaciji je puno manja, zbog ¢ega ova selekcija, osim $to joj je
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vrijeme izvodenja dosta brzo,obi¢no daje puno bolje razultate nego $to ih daje
generacijska selekcija.

2.5 Genetski operatori

2.5.1 Krizanje

Krizanje je genetski operator u kojem sudjeluju dvije jedinke, koje se nazivaju
roditelji, i u kojem nastaje jedna ili dvije nove jedinke koje pak nazivamo djeca. Bitno
je da djeca nastaju kombiniranjem svojstava obaju roditelja. Ako su roditelji bili dobri,
vrlo je vjerojatno da Ce i dijete biti dobro, ako ne i bolje od roditelja, no moguce je i
suprotno. Vrsta krizanja koja se primjenjuje ovisi o nacinu prikaza rieSenja. Neka od
najcescih krizanja su: krizanje s jednom toCkom prekida, krizanje s dvije ili viSe
to€aka prekida i uniformno krizanje. Krizanje s jednom ili dvije toCke prekida se koristi
kod velikih populacija i kromosoma vecih duljina dok se uniformno krizanje koristi
prvenstveno kod manjih populacija.

2.5.2 Mutacija

Mutacija je genetski operator koji djeluje nad jednom jedinkom i to tako da
promijeni jedan ili vise bitova te jedinke. Najjednostavniji oblik mutacije je promjena
jednog bita unutar kromosoma. Ostali oblici mutacije su: mijeSaju¢a mutacija,
invertiraju¢a mutacija i potpuna mijeSaju¢a mutacija. UCestalost mutacije Ce ovisiti 0
samoj vjerojatnosti mutacije (koja je najCeSce jedan od ulaznih parametara
genetskog algoritma), te obi¢no poprima vrijednost izmedu 0.001 i 0.01. Ukoliko
vjerojatnost mutacije tezi jedinici, genetski algoritam se pretvara u algoritam slucajne
pretrage prostora rjeSenja, dok ukoliko vjerojatnost mutacije teZzi prema nuli,
postupak optimiranja ¢e najvjerojatnije zastati u nekom od lokalnih optimuma. Vazna
uloga mutacija je u obnavljanju izgubljenog genetskog materijala i izbjegavanju
lokalnih optimuma.

2.6 Uvjet zaustavljanja

Uvjet zaustavljanja odreduje kada ¢e se rad genetskog algoritma zaustaviti.
NajCesSce se kao uvjet zaustavljanja algoritma zadaje odreden broj iteracija kroz koje
algoritam mora proc¢i. Drugi moguci uvjeti zaustavljanja mogu biti zadani vrijednoS¢u
funkcije dobrote koju jedna od jedinki mora dosti¢i, brojem iteracija u kojima
populacija nije napredovala, vremensko ogranienje i sli¢no.

2.7 Parametri genetskog algoritma

Svaki genetski algoritam ima sljedeée parametre: veliina populacije, broj
iteracija (generacija) i vjerojatnost mutacije. Ovisno o vrsti genetskog algoritma i
prirodi problema koji se rjeSava, genetski algoritam moZe imati joS neke dodatne
parametre. Konacni rezultati izvodenja ¢ée uvelike ovisiti 0 samim parametrima
genetskog algoritma. Medutim, veliki je problem kako za pojedini problem odrediti
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idealne parametre za izvodenje algoritma. Optimiranje parametara moze se postici
kroz izvodenje velikog broja eksperimenata i usporedivanjem rezultata koji su
dobiveni za pojedine parametre. Ponekad se i sami genetski algoritmi primjenjuju kao
metoda trazenja idealnih parametara.

2.8 Prednosti i mane genetskih algoritama

Velika prednost genetskog algoritma je ta Sto je primjenjiv na Sirok skup
problema, a ne samo na odredene probleme kao neki drugi algoritmi. Genetski
algoritmi nude veliki stupanj slobode i nadogradnje koji mogu povecati efikasnost
samog algoritma. Rezultat genetskog algoritma ne mora biti nuzno samo jedno
rieSenje, veC skup rjeSenja. Sam algoritam mozda nece biti u stanju naci optimalno
rjeSenje nekog problema, ali moze dati neko dovoljno dobro rjeSenje problema.
Nadalje, lako je primjenjiv na viSedimenzijske probleme.

lako je genetski algoritam primjenjiv na Sirok skup problema, €esto se ti problemi
trebaju modificirati i prilagoditi kako bi se genetski algoritmi mogli primijeniti na njih.
Parametri takoder imaju jako veliki utjecaj na izvodenje genetskih algoritama pa je
zbog toga potrebno odrediti idealne parametre za pojedini problem, Sto vrlo Cesto nije
trivijalno i potrebno je mnogo testiranja i usporedivanja rezultata da se oni odrede.
Uz to, genetski algoritmi nemaju 100% ucinkovitost te je njihovo izvodenje veoma
sporo.



3. Primjena genetskog algoritma na skladanje glazbe

Prvi objavljeni ¢lanak koji se bavi tematikom komponiranja glazbe uz pomoc¢
genetskih algoritama objavljen je 1991. godine[3]. lako su prosla ve¢ dva desetljeCa
od tada, broj ¢lanaka na ovu tematiku, kao i broj programskih rieSenja je joS uvijek
vrlo skroman. Rezultat genetskih algoritama su, naj¢eS¢e, kratke monofone
(jednoglasne) melodije. U nastavku je opisan jedan nacin implementacije genetskog
algoritma koji komponira jednu takvu jednostavnu monofonu melodiju na temelju
proizvoljnih ulaznih parametara.

3.1 Prikaz rjesSenja

RjeSenje ovog problema, podrazumijeva se, bit ¢e niz tonova odredenih trajanja
koji ¢e predstavljati melodiju. Jedinka koja predstavlja rjeSenje problema, u ovoj
implementaciji biti ¢e prikazana pomocu podatkovne strukture, koja sadrzi oznaku
dobrote, duljine melodije (broj tonova) i dvije povezane liste cijelih brojeva. Oznaka
dobrote se raCuna pomocu funkcije dobrote te nam sluzi za medusobno
usporedivanje jedinki. Oznaka duljine predstavlja broj tonova u jedinki i jedan je od
ulaznih parametara algoritma. Prva lista sadrzi cijele brojeve koji predstavljaju adresu
elemenata u polju tonova. Polje tonova je niz znakova koji predstavljaju tonove od
tona A4 do tona G#5. Druga lista, takoder sadrzi cijele brojeve koji predstavljaju
adresu elementa u polju trajanja. Podrzana trajanja su: cijela nota (w), polovinka (h),
Cetvrtinka (q) i osminka (i).

E4 A4 B#4 E5 E5 D4 B#4 A4 E4

q q h w h i q q w
Slika 3.1. Primjer jedinke (gornji dio pretstavlja listu tonova, a donji listu trajanja)

3.2 lInicijalizacija populacije

Populacija se generira nasumic¢no tako da se liste jedinke ispune slucajno
generiranim cijelim brojevima iz definiranih intervala. Pri generiranju slu€ajnog niza
tonova, cijeli tonovi imaju tri puta veéu vjerojatnost da se pojave nego poviseni,
odnosno snizeni tonovi, dok se kod generiranja slu€ajnog niza trajanja u vecoj mjeri
preferiraju Cetvrtinke i polovinke, a u manjoj mjeri osminke i cijeli ton. Veli€ina
populacije zadaje se prilikom pokretanja algoritma i mora se sastojati od minimalno tri
jedinke.

3.3 Funkcija dobrote

Najveci utjecaj na kvalitetu dobivene melodije ima upravo funkcija dobrote.
Funkcija dobrote na temelju intervala susjednih tonova odreduje njihovu medusobnu
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dobrotu, a ukupna dobrota jedinke se odreduje kao zbroj dobrota svih intervala u
jedinki. 1z tog se moze zakljuCiti da e dobrota Citave jedinke ovisiti iskljuCivo o
intervalima susjednih tonova. Stoga je dovoljno odrediti dobrotu pojedinih intervala i
na temelju njih vrlo se jednostavno odreduje ukupna dobrota jedinke. Nazalost,
odredivanje dobrote intervala potpuno je subjektivno te je stoga nemoguce
univerzalno odrediti vrijednosti tih vrijednosti. Tablica 3.1 prikazuje samo jednu
mogucnost odabira dobrote intervala. Disonantni intervali imaju manju dobrotu, dok
intervali veéi od oktave imaju dobrotu jednaku nuli, iz razloga da se smaniji broj
intervala koji su veéi od jedne oktave.

Tablica 3.1. Dobrote intervala

Prima 30

Interval

Mala sekunda 20
Velika sekunda 80
Mala terca 40
Velika terca 90
Kvarta 100
Poveéana kvarta (tritonus) 10
Kvinta 130
Mala seksta 70
Velika seksta 120
Mala septima 60
Velika septima 40
Oktava 110

Iznad oktave 0

3.4 Selekcija

Selekcija koja se koristi u ovom algoritmu je troturnirska eliminacijska selekcija
(engl. steady state tournament). 1z populacije se nasumic¢no odaberu tri jedinke. Od
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tih triju jedinki odredi se jedinka koja ima najmanju dobrotu te se ona potom izbriSe.
Izbrisana jedinka nadomjeStava se novom jedinkom koja nastaje primjenom
genetskog operatora krizanja nad preostale dvije jedinke. Nakon toga se nad novom
jedinkom, koja sadrzi kombinaciju genetskog materijala obaju roditelja, primjenjuje
genetski operator mutacije koji moZze dodatno promijeniti genetski izgled jedinke.
Nakon toga se naposljetku, uz pomo¢ funkcije dobrote odredi dobrota novonastale
jedinke. Proces se ponavlja dok se ne zadovolji uvjet zaustavljanja koji je u ovom
algoritmu zadan samim brojem iteracija algoritma.

3.5 Krizanje

Krizanje se obavlja nad dvjema jedinkama koje su odabrane u selekciji i imaju
najvecu dobrotu. Posto su sve jedinke jednake duljine, krizanje je vrlo lako za
implementirati. Bitno je napomenuti da se krizanje obavlja samo nad listom tonova,
no ne i nad listom trajanja. Nakon obavljanja operacije krizanja raCuna se dobrota
djeteta.

3.5.1 Krizanje s jednom tockom prekida

Za vece populacije i vece jedinke implementirano je krizanje s jednom tockom
prekida. ToCka prekida odabire se slu€ajno iz intervala [0, duljina-1], gdje je duljina
broj tonova u jedinki. Nadalje, slu€ajnim odabirom odreduje se od kojeg cCe se
roditelja uzeti dio jedinke koji se nalazi lijevo od toc¢ke prekida, a od kojeg roditelja dio
jedinke desno od toCke prekida. Konacno dobiva se nova jedinka koja ima potencijal
da bude bolja od oba roditelja.

Slika 3.2 prikazuje primjer ovakvog krizanja. Jedinka dijete je prva Cetiri tona,
odnosno one tonove koji se nalaze lijevo od toCke prekida, naslijedila od prvog
roditelja, dok je od drugog roditelja naslijedila ostale tonove, odnosno one koji se
nalaze desno od toCke prekida.

Tocka prekida

Roditelj 1 - - - - - - - J
Roditelj 2 - - - - - - - )
e 1 ) |

Slika 3.2. Krizanje s jednom to¢kom prekida
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3.5.2 Uniformno krizanje

Ovo krizanje koristi se pretezito kod manjih populacija. Krizanje funkcionira

tako da se za svaki gen (u ovom slu€aju ton), slucajno odabere hoce li se on
naslijediti od jednog ili drugog roditelja. Vjerojatnost nasljedivanja od jednog,
odnosno drugog roditelja je potpuno jednaka.
Slika 3.3. prikazuje primjer uniformnog krizanja. U ovom slucaju, dijete je prvi, tredi,
Cetvrti i Sesti ton naslijedilo od prvog roditelja, dok je od drugog roditelja naslijedilo
drugi, peti i sedmi ton. Kao $to se vidi, nema nikakvog pravila koje odreduje ¢e se ton
naslijediti od kojeg roditelja.

Roditelj 1 ___ _ _ - _
roorer2 | (ool [N [ o [l o (e
e e e o] Lo s e e

Slika 3.3. Unirormno krizanje

3.6 Mutacija

Nakon Sto se krizanjem dviju jedinki dobije nova jedinka, nad njom se
primjenjuje genetski operator mutacije. Na temelju zadane vrijednosti vjerojatnosti
mutacije, za svaki gen jedinke ispituje se da li ¢e se taj odabrani gen mutirati ili ne.
Za ovaj konkretan problem, moguce je implementirati veliki broj razli€itih mutacija. U
ovoj implementaciji koristenoj za gornji primjer su odabrane konkretno dvije mutacije:
promjena tona za stepen/polustepen te zamjena mjesta dvaju susjednih tonova.

3.6.1 Promjenatona za stepen/polustepen

Ova vrsta mutacije prolazi kroz svaki ton jedinke i na osnovu zadane
vjerojatnosti mutacije odlu€uje hoce li pojedini ton promijeniti za polustepen ili stepen
gore, odnosno dolje. Odluka o tome da li ¢e se ton povecati ili sniziti, donosi se
slu€ajno i obje mutacije mogu se dogoditi s jednakom vjerojatno$¢éu. Medutim, kod
odluke hoce li se ton promijeniti za polustepen ili stepen, vjerojatnosti nisu jednake.
Vecu vjerojatnost ima mutacija koja ¢e ton promijeniti za stepen, i to tri puta vecu
vjerojatnost, nego Sto je vjerojatnost mutacije koja ¢e ton promijeniti za polustepen.
Uz pomo¢ ove mutacije se odrzava svojevrsna genetiCka raznolikost jedinki jer se
nakon svakog krizanja mogu pojaviti neki novi tonovi u jedinki, koji se mozda nisu
mogli naslijediti od roditelja te se tako sprje€ava da algoritam prebrzo zavrsi u nekom
globalnom optimumu. Takoder se moze dogoditi da mutiranjem tona dode i do
poboljSanja intervala izmedu tog tona i njemu susjednih tonova te se na taj nacin
moze i dodatno poboljSati ukupna dobrota jedinke. Zbog toga je potrebno nakon
mutacije, koristenjem funkcije dobrote, ponovo odrediti ukupnu dobrotu jedinke.
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Slika 3.4 prikazuje primjer takve mutacije. Na primjeru se vidi da su mutirali
prvi, treci i sedmi ton. Prvi ton je mutirao za jedan polustepen prema dolje, treci ton je
mutirao za jedan stepen gore, dok je sedmi ton mutirao za jedan stepen prema dolje.
Takoder, vidljivo je, da je mutacijom doSlo do pojave ¢ak dva nova tona u jedinki
(D#4 i A5). Uz to su se promijenili i pojedini intervali izmedu tonova, u ovom slucaju
intervali izmedu prvog i drugog tona, drugog i treceg tona, treCeg i Cetvrtog tona,
Sestog i sedmog tona, kao i sedmog i osmog tona. Kao Sto se vidi, odabir mutacija i
tonova je sasvim proizvoljan. Ukoliko se mutira ton €ijom bi se mutacijom preslo
preko raspona dozvoljenih tonova, tada se ton dobiven mutacijom odreduje tako da
se cikli¢ki, na temelju liste tonova, odredi novi ton u koji se prelazi mutacijom.

Dijete prije E4 C#5 D4 F5 E4 A4 B5 GH#S

11
E Eps E4 A4EG#5

Slika 3.4. Mutacija tonova za stepen/polustepen

mutacije

Dijete nakon C#4

mutacije

3.6.2 Zamjena mjesta dvaju susjednih tonova

U ovoj mutaciji se takoder prolazi kroz svaki ton jedinke te se za zadanu
vjerojatnost odlucuje hoce li se odabrani ton i njemu sljedeéi ton zamijeniti za mjesta.
U ovoj mutaciji ne dolazi do pojave novih tonova u djetetu nakon Sto je ono nastalo
krizanjem. Pomoc¢u ove mutacije moZe se jedino pokus$ati pobolj$ati intervale izmedu
tonova koji su susjedni onim tonovima koji su se medusobno zamijenili za mjesta,
posto se tada dobivaju novi intervali izmedu zamijenjenih tonova i njima susjednim
tonovima, koji mogu imati ve¢u dobrotu nego $to su ju imali prethodni intervali i na taj
nacin povecati ukupnu dobrotu jedinke. Kao i u prethodnoj mutaciji, nakon njenog
obavljanja mora se ponovo izraCunati ukupna dobrota jedinke.

Slika 3.5. Prikazuje primjer upravo ovakve mutacije. Crvene strjelice
oznaCavaju tonove koji su odabrani za mutaciju, dok plave strjelice oznacCavaju
tonove koji ¢e zamijeniti mjesta s tim tonovima. Kao Sto vidimo, za mutaciju su
odabrani treéi i osmi ton. Treci ton (B#5) se bez problema zamijeni se sljedec¢im
tonom (D5), dok osmi ton (C#4) nema sljedeceg tona. U ovom slucaju se za sljedeci
ton uzima prvi ton u listi (C4), te prvi i osmi ton zamijene mjesta. Nakon obavljanja
mutacije, promijenili su se intervali izmedu prvog i drugog tona, drugog i tre¢eg tona,
Cetvrtog i petog tona, kao i izmedu sedmog i osmog tona. Kao $to vidimo u primjeru,
nakon mutacije jedinka se sastoji od istih tonova, od kojih su neki zamijenili mjesta te
nije do$lo do pojave novih tonova.
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Slika 3.5. Mutacija tonova zamjenom mjesta

3.7 Parametri algoritma

Za ovaj genetski algoritam odredena su Cetiri parametra o kojima ¢e izvodenje
algoritma ovisiti. Parametri su sljededi:

1) Broj iteracija algoritma odreduje koliko ¢ée se puta provesti selekcija nad
populacijom.

2) Faktor mutacije odreduje vjerojatnost mutiranja pojedinog gena unutar jedinke.
Za ovaj parametar unose se vrijednosti iz intervala od nula do jedan.

3) Veli¢ina populacije odreduje broj jedinki koje ¢e se stvoriti na pocetku
algoritma. Ovaj parametar mora imati minimalnu vrijednost tri, zbog toga $to
su potrebne minimalno tri jedinke za implementiranu selekciju.

4) Veli€ina jedinke odreduje veli€inu, odnosno broj tonova od kojih se sastoje
jedinke.

Uz to je, pri pokretanju algoritma, joS dodatno moguée odabrati da li ¢e se provoditi
krizanje sa jednom toCkom prekida ili uniformno krizanje, kao i da li ¢e se koristiti
mutacija promjene tona za stepen/polustepen, mutacija zamjene mjesta dvaju
susjednih tonova ili kombinacija obiju mutacija.

3.8 Rezultati

Algoritam je testiran na racunalu sa Cetverojezgrenim procesorom Intel i7-920
@ 2.67 GHz sa 6 GB RAM memorije na frekvenciji 1.066 GHz. KoriSteni operacijski
sustav bio je 64-bitni Windows 7 Professional. Svi rezultati dobiveni su na temelju
prosjeka od sto izvodenja algoritma.

Stupci tablice predstavljaju:
e B.l. — Broj iteracija algoritma
e F.M. — Faktor mutacije
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V.P. — Veli€ina populacije
B.N. — Broj nota jedinki
V.K. — Vrsta krizanja, 0 za uniformno, 1 za krizanje s fiksnom to¢kom

V.M. — Vrsta mutacije, 0 za promjenu tona za stepen/polustepen, 1 za
zamjenu mjesta dvaju tonova, 2 za kombinaciju obiju mutacija

P.P. — Prosjek najboljih poCetnih jedinki

MAX — Najbolja jedinka unutar svih izvodenja algoritma za zadane parametre
P.MAX — Prosjek najboljih jedinki

MIN — Najgora jedinka unutar svih izvodenja algoritma za zadane parametre
P.MIN — Prosjek najgorih jedinki

V.l. = Vrijeme izvodenja algoritma (u milisekundama)

G#5q C#5q G#5w C4h A5h D4i A5w D4w A5 D4h

C4i G4qg C4q C5Sw F4w C5w F4h C5i D#4i A#5I

A5h D4w A5q G5h Adw E4 A4  E4h A5q D4h

Slika 3.6. Primjer nekoliko najboljih jedinki dobivenih uzvodenjem algoritma
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Tablica 3.2. Rezultati izvodenja algoritma

1000 0,1 815 1170 1092

“3 1000 0,1 804 1170 1088

1000 0,1 810 1170 1099

1000 = 815 1130 1004

(08 1000 1 1 802 1170 1088

(28 1000 818 1100

(38 1000 810 1090
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811 1090

k38 10000 0,1 876 1170 1156

Z08 10000 0,1 914 1170 1151

z7ay 10000 0,0 910 1170 1157

zZ28 50000 0,0 3000 1759 2240 2152

zsi8 50000 0,0 3000 1759 2450 2408 1430 1633 922

z< 50000 0,0 3000 1751 2440 2394 1330 1544 983

<l)f 50000 0,005 3000 1767 2410 2243 1061 939
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Rezultati nam pokazuju koliko je, u pojedinim sluCajevima, velika ovisnost
rezultata o ulaznim parametrima i koristenim genetskim operatorima. |z rezultata je
vidljivo da povecanjem broja iteracija i veliCine populacije dobivamo sve bolja
rjeSenja, Sto je bilo i za ocekivati, dok smanjen broje iteracija se dobivaju loSiji
rezultati. Nadalje, mutacija ima takoder vrlo velik utjecaj na kvalitetu dobivenih
rezultata, zbog toga je potrebno izabrati vjerojatnost mutacije u ovisnosti o veli€ini
populacije i broja tonova jedinke. Za iznos vjerojatnosti mutacije od jedan, rezultati
dobiveni za vrstu mutacija 0 i 2 su dosta loSi, dok su rezultati dobiveni za vrstu
mutacije 1 iznenadujuce dobri. Rezultati koji su dobiveni za vjerojatnost mutacije od 0
su nesto bolji od rezultata kada je vjerojatnost mutacije iznosila 1, no opet su l0Siji,
nego kad je koriStena neka umjerena vjerojatnost. Pri manjim populacijama, vrsta
krizanja nema neki veliki utjecaj na dobivene rezultate. Tek pri radu s vecim
populacijama, sa veé¢im brojem tonova, moze se primijetiti da krizanje s jednom
toCkom prekida daje dosta bolje rezultate od uniformnog krizanja. Takoder je pri
vecim populacijama bolje smanijiti iznos vjerojatnosti same mutacije.

2450
2400
2350
2300
2250
2200
2150
2100
2050
2000
1950

B Prosjecna dobrota

Iznos dobrote

W Maksimalna dobrota

23 24 25 26 27 28

Redni broj pokusa

Slika 3.7. Usporedba dobrota za razli¢ite kombinacije vrsta mutacija i krizanja pri ve€im populacijama
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2500 A
2000 A
1500 A

B Prosjecna dobrota
1000 A

Iznos dobrote

W Maksimalna dobrota

500 A

0,5 0,05 0,005

Redni broj pokusa

Slika 3.8. Usporedba rezultata za razliCite vjerojatnosti mutacije

1180 -
1160 -
1140 A
1120 A
1100 -
1080 A
1060 -
1040 -
1020 A
1000 -

B Prosjecna dobrota

Iznos dobrote

W Maksimalna dobrota

1 2 3 4 5 6

Redni broj pokusa

Slika 3.9. Usporedba dobrota za razli¢ite kombinacije vrsta mutacija i krizanja pri manjim populacijama

3.9 Usporedba sa drugim postojec¢im implementacijama

U clanku ,A Genetic Algorithm for Composing Music® opisan je ponesto drugadiji
oblik implementacije genetskog algoritma za skladanje glazbe. Ova implementacija je
specificna po tome $to uope nema operator krizanja, nego samo tri razliita
operatora mutacije. Mutacije koje se koriste su: zamjena mjesta dvaju uzastopnih
tonova, koja funkcionira jednako kao istoimena mutacija opisana u ovom radu;
promjena jednog tona koja za razliku od ranije opisane mutacije ne mijenja ton za
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polustepen, odnosno stepen gore ili dolje, ve¢ ga zamijeni jednim proizvoljnim tonom;
promjena tona za oktavu koja, mijenja odabrani ton za jednu oktavu. JoS jedna vrlo
bitna znacCajka ove implementacije je postojanje referentne jedinke. Referentna
jedinka se koristi kako bi se generiranoj melodiji dao prepoznatljiv ritam i kako bi se
sprijeCilo nasumic¢no generiranje ritma. Zbog toga Ce tijekom inicijalizacije populacije
nastati jedinke koje imaju ritam vrlo sliCan onome kojeg ima referentna jedinka. U
ovoj se implementaciji koristi eliminacijska selekcija, u kojoj se jo§ dodatno prije
brisanja jedinki s malom dobrotom briSu duplikati, odnosno jedinke s istom dobrotom.
Nadalje, ukoliko najbolja jedinka nakon odredenog broja iteracija nema
zadovoljavajucu dobrotu, ta se jedinka briSe, a jedinka koja je bila druga po dobroti
postaje najbolja jedinka.

U clanku ,Cohesive Music Generation with Genetic Algorithms® je opisana
implementacija koja tijekom skladanja melodije koristi ¢ak dva genetska algoritma.
Prvi genetski algoritam generira izvornu melodiju, s kojom se sve ostale melodije
pokuSaju harmonizirati. Nakon toga drugi genetski algoritam generira viSeglasne
varijacije ove melodije. Ovaj algoritam pristupa skladanju melodije na izrazito
inovativan nacin, naime algoritam melodiju sklada po dijelovima. Tako se zasebno
skladaju uvod, pripjev, kao i ostali dijelovi melodije. Zbog toga ova implementacija
zahtijeva dodatne ulazne parametre, odnosno nekakav predloZzak po kojem cCe se
skladati melodija. Tako je na primjer potrebno zadati tonalitet i trajanje za svaki
pojedini dio melodije. Ova implementacija se takoder razlikuje i po zapisu tonova u
podatkovnoj strukturi, naime dodana je joS jedna lista koja sadrzi oznake koje
odreduju kojoj oktavi pripada pojedini ton. Zbog toga su prosireni i genetski operatori,
od kojih neki djeluju i nad ovom drugom listom. Funkcija dobrote u ovoj
implementaciji je takoder mnogo opseznija, zbog toga Sto uzima puno viSe
parametara u obzir pri ocjenjivanju jedinki.

Treéi primjer implementacije genetskog algoritma za skladanje glazbe je nesto
jednostavniji. Ovaj algoritam ima dva ista ograni¢enja kao $to ima i algoritam opisan
u ovom radu, a to su: algoritam generira samo jednoglasne melodije; melodija je
samo niz tonova bez neke specificne mjere. Podatkovna struktura koja predstavlja
jedinku takoder sadrzi listu tonova i listu trajanja, a jo§ dodatno sadrzi i listu oznaka
oktava kojim pojedini tonovi pripadaju. Za razliku od funkcije dobrote opisane u ovom
radu, koja dobrotu ocjenjuje samo na temelju dobrota intervala susjednih tonova,
funkcija dobrote u ovom primjeru ocjenjuje dobrotu na temelju jo§ nekih dodatnih
parametara (melodija mora biti u C-dur ili C-mol ljestvici, melodija se proteZze kroz
najvise dvije oktave i sli¢no).
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4. Zakljuéak

Na temelju dobivenih rezultata vidljivo je da algoritam, primjenom genetskih
operatora, pokuSava optimirati melodiju, prema zadanim vrijednostima dobrota
pojedinih intervala. Zbog toga ¢e krajnja melodija koju ¢emo dobiti kao rezultat ovisiti
ne samo o ulaznim parametrima genetskog algoritma, nego i o vrijednostima dobrota
intervala koje su bile unaprijed zadane. Prema vrijednostima koje su bile zadane za
ispitivanje ovog algoritma vidljivo je da ¢e se preferirati intervali poput kvarte, kvinte i
oktave, dok ¢e se intervali poput tritonusa, prime, kao i intervali iznad oktave
izbjegavati.

Postoji mnogo moguénosti kako prosiriti i poboljSati ovaj algoritam u buduénosti.
Ovisno o vrsti glazbe koju se Zeli komponirati trebalo bi detaljnije razraditi dobrote
pojedinih intervala. Takoder bi bilo dobro detaljnije se usredotociti i na samo trajanje
tonova i generiranje njihova trajanja. Primjerice, jedno veliko proSirenje algoritma
predstavljalo bi komponiranje polifonih melodija, a ne samo onih monofonih. S druge
strane, ta promjena zahtijevala bi dodatno proSirenje funkcije dobrote, kao i slaganje
nove liste dobrota intervala za tonove koji se izvode u isto vrijeme. Kao jo$ jedno
moguce proSirenje nameée se i komponiranje pratnje za glavnu melodiju. To
proSirenje bi takoder zahtijevalo odredene promjene u funkciji dobrote i jo§ nekim
dijelovima algoritma.

Kao sto je vidljivo, prostora za poboljSanja ima mnogo te bi upravo zbog te
¢injenice daljnji rad na ovom algoritmu bio viSestruko isplativ.
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6. Sazetak

Genetski algoritam je heuristiCka metoda koja imitira proces prirodne evolucije.
Primjenom genetskih operatora mutacije, selekcije i krizanja nad populacijom
potencijalnin rjeSenja nekog problema, pokuSava se dobiti Sto bolje rjeSenje
odredenog problema. Genetski algoritam uglavhom se primjenjuje za rjeSavanje
problema optimizacije i pretrazivanja.

Predmet prouCavanja ovog rada bili su sami genetski algoritmi, a posebice
njihova primjena u umjetnosti, u ovom slu€aju u komponiranju glazbe. Kroz ovaj rad
predstavljena je jedna moguca implementacija genetskog algoritma koja kao rezultat
daje jednostavnu monofonu melodiju te je upravo uspjeh pri rijeSavanju ovog
problema pokazao da se ti predstavljeni genetski algoritmi zbog svojih specificnih
svojstava mogu efikasno iskoristiti i ¢ak i u ovu, pomalo apstraktnu, namjenu.
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