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Reducao de Dimensionalidade em Problemas com
Muitos Objetivos: Uma Aplicacao em Composicao

Algoritmica

Resumo

Em aplicacoes de métodos de inteligéncia computacional, é usualmente necesséria a
consideracao de varios objetivos em um problema de otimizacao. Este trabalho descreve
uma abordagem baseada em Arvores de Agregacao para o tratamento de problemas
de otimizacao multiobjetivo com um numero alto de objetivos. Este tratamento se da
usualmente através da procura de solugoes que sejam melhores em relagoes aos objetivos
mas neste trabalho focamos no caso em que temos muito objetivos e se torna também
importante explicar a relagao entre estes objetivos. A técnica de Arvores de Agregacao
é entao aplicada a um problema de composicao algoritmica para musica tonal, ou seja,

geracao de composicoes musicais através de algoritmos.

A técnica de Arvores de Agregacao se baseia em uma representacao visual dos con-
flitos existentes entre solugoes para um problema. Algumas fungoes objetivo podem
ser otimizadas bem conjuntamente enquanto outras podem apresentar conflito. Dois
objetivos harmonicos sao aqueles que podem ser otimizados juntos sem grandes proble-
mas. Baseando-se tanto na quantidade de harmonia e conflito entre objetivos quanto na
posicao destas caracteristicas, é possivel inferir o potencial de reducibilidade dos objeti-
vos e visualizar com as arvores a relacao entre os objetivos para facilitar o processo de

tomada de decisao entre varias solugoes para um problema.

A partir de uma andlise de medidas que podem ser utilizadas para a avaliacao de

melodias, uma revisao da literatura ¢é feita e sao criados varios objetivos a serem con-



siderados simultaneamente para um problema de geracao de melodias. Neste caso, sao
apresentadas medidas de funcao objetivo que consideram alturas tonais, tonalidade,
ritmo e padroes. Algumas medidas sao baseadas em psicologia da expectativa enquanto

outras sao baseadas em regras musicais.

Com o processo de transformacgao destas medidas em objetivos concretos, as Arvores
de Agregacao sao utilizadas para explicar a relacao entre os objetivos com solugoes

praticas.



Dimensionality Reduction in Many-Objective Problems:

An Application in Algorithmic Composition

Abstract

In a real-world environment, it is usually necessary to consider many objectives in
an optimization problem. This work describes an approach based on Aggregation Trees
for the treatment of a many-objective problem. This treatment is usually through the
search of better solutions regarding all the objetives but we focus on the case of many-
objective problems in this work. In this context it is also important to explain the
relation between the objectives. The technique of Aggregation Trees is then applied to

a algorithmic composition problem for tonal music.

The technique of Aggregation Trees is based on a visual representation of conflict
existent between solutions for a problem. Some objective functions may be optimized
well in group while other objectives may be conflicting. Two harmonious objectives are
the ones that can be optimized together without much difficulty. With the amount of
harmony and conflict between objectives as well as the position of those features, it is
possible to infer the potential of reducibility for the objectives, visualize the relation

between those objectives, and make the decision making process easier.

From an analysis of metrics which can be employed for the evaluation of melodies,
we survey the literature to create many objectives to be considered simultaneously for
a problem of generating melodies. In this case, we present metrics that consider pitch,
tonality, rhythm, and patterns. Some metrics are based on the psychology of expectation

while others are based on musical rules.

By transforming those metrics into concrete objectives, Aggregation Trees are used

vil



to explain the relation between the objectives with practical solutions.
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Prefacio

Esta tese apresenta aspectos da utilizacao de inteligéncia artificial para composi¢ao
algoritmica. Como em toda pesquisa interdisciplinar, nem todos os leitores podem estar
habituados com as terminologias especificas. Para mais detalhes relativos a terminologia

musical, Kennedy & Bourne (2004) podem prover uma boa referéncia.

Inicialmente, é definida a proposta do trabalho, com sua devida justificativa e ob-
jetivos. Uma revisao bibliografica descreve abordagens utilizadas anteriormente e suas
diferentes implicagoes. Métodos mais antigos de composicao algoritmica eram normal-
mente fundamentados em algoritmos baseados em regras enquanto abordagens mais
novas tendem a ser mais baseadas em inteligéncia artificial. Dado este ponto de vista,
problemas da utilizagao dos diferentes métodos para criacao musical sao brevemente

analisados, descrevendo solugoes ja propostas para solucioné-los.

Em trabalhos anteriores, foi proposto um gerador de melodias onde medidas minimas
de aptidao sao utilizadas para retornar um grupo de bons individuos que representam
compassos de uma melodia. Este gerador inclui detalhes da implementagao e operadores
genéticos especificos, assim como uma Matriz de Takeover para medir as relagoes entre
diferentes geracoes, levando em conta um valor de compromisso entre originalidade e
diversidade. Através desta matriz de Takeover, o préprio processo evolutivo pode ser
usado como um critério de decisao em vez de se usar apenas simples medidas individuais

de aptidao.

Ja para a geracao de harmonias representadas como cadéncias de acordes, ainda
em um trabalho anterior, foi proposta uma abordagem multiobjetivo para a geracao de
harmonias. Combinagcoes de objetivos podem ser formadas com regras de teoria musical
ou preferéncias do compositor. Por isso, a abordagem multiobjetivo pode ser ttil para
permitir que o processo evolucionario procure um conjunto de solugoes que represente o

compromisso entre fungoes objetivo distintas.



Nesta tese, apresenta-se agora um método para o tratamento de problemas com
muitos objetivos. Este método depende da relacao de conflito e harmonia entre os
objetivos para deduzir fatores como reducibilidade de objetivos e posicao de conflito.
Este método é entao utilizado para a analise de melodias geradas com cadeias de Markov

e avaliadas por parametros multiobjetivo.

Para tal, sao descritas neste trabalho medidas de avaliagao automética de melodias.
Estranhamente, a maior parte dos trabalhos com algoritmos fortemente baseados na
avaliacao dos resultados parciais nao da atencao integral as caracteristicas a serem ana-
lisadas e seu reflexo na medida de qualidade final das melodias. Estas medidas sao
uteis para algoritmos de composicao onde métodos de aprendizado de maquina nao sao
utilizados e nao se pode entao evitar o entendimento do problema de avaliagao. Esta
necessidade ocorre principalmente em algoritmos onde o foco é a geracao de melodias

em um determinado estilo.
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Capitulo 1
Introducao

“Acho que misica em si cura. E uma expressao explosiva da humanidade. E algo pelo

qual somos todos tocados. Nao importa de qual cultura vocé vem, todos amam maisica.”

— Billy Joel, 1949

Este trabalho apresenta um estudo da aplicagao de Inteligéncia Computacional (IC)
para Composigao Algoritmica (CA), processo no qual determinado algoritmo pode criar
uma composicao de maneira assistida. Para a criacao desses algoritmos, ¢ comum estudar
como padroes ocorrem em métodos tradicionais de composicao e como estes influenciam
a geragao de novas musicas. Existem varios padroes em uma composicao que podem ser

algoritmicos ou nao, no sentido de sua defini¢ao formal.

A criacao feita desta maneira é muito intrigante, pois além de haver a necessidade
de desvendar estes padroes que podem ser algoritmicos, é preciso trabalhar com duvidas
que surgem sobre 0s conceitos pessoais em relagao a arte em questao e as expectativas

sobre a habilidade de computadores para produzir obras de arte.

Os algoritmos para CA sao normalmente (i) estocdsticos; (ii) deterministicos e base-
ados em regras; ou (iii) baseados em Inteligéncia Artificial (IA), sendo que nos ultimos
se encontram os métodos evolucionérios (Miranda & Biles 2007), que envolvem também

estocasticidade.

Para definir quais tarefas musicais podem ser executadas ou auxiliadas por métodos
computacionais, hd algumas classes de tarefas musicais bésicas (Biles 2007b) como com-

posicao, execucao, processamento de sinais, sintese de sons e audicao.



4 Introducao

1.1 Motivacao

Algoritmos, se vistos como regras deterministas ou estocasticas para a resolucao
de um problema em um numero finito de passos, frequentemente foram utilizados por
compositores como parte do processo criativo na musica ocidental, por mais que estes
processos nao tenham sido formalizados. Sem embargo, quase todos os processos mu-
sicais nao sao fielmente baseados em algoritmos simples e deterministas, o que confere
uma qualidade artistica a obra. Alguns processos de composicao podem levar em con-
sideracao experiéncias passadas como regras bem definidas ou incluir critérios baseados

em aleatoriedade.

Para esclarecimento de questoes sobre a codificacao de aspectos que sao puramente
estéticos precisamos entao levar em consideragao a experiéncia pessoal dos compositores

e a influéncia desta experiéncia em suas obras.

Contudo, o cédlculo da aptidao, ou a qualidade, de um individuo na maioria dos sis-
temas evolucionarios para arte e musica requerem um julgamento estético, o que nao é
facil de se modelar ou implementar através de um algoritmo. Por isso, estes sistemas
normalmente utilizam algum nivel de interacao com o usuario, dando assim uma res-
posta ao sistema sobre julgamentos estéticos subjetivos, como por exemplo em (Graf
& Banzhaf 1995, Lewis 2000, Moroni, Manzolli, Zuben & Gudwin 2000). Quando a
arte em questao trata de imagens estaticas, a avaliacao interativa nao apresenta gran-
des problemas pois varias alternativas podem ser exibidas ao usuario em paralelo, por
exemplo, em uma grade (Lewis 2008). Além disso, existem alguns estudos e estratégias
para minimizar o nimero de opgoes apresentadas ao usuario, o que reduz a fadiga em

Algoritmos Evolucionérios (AE) interativos (Takagi 2001).

Por outro lado, em obras de arte temporais, tais como animacgao e musica, a avaliagao
interativa das solugoes pode exigir grande atencao do mentor, que sempre pode estar
suscetivel a ficar cansado, entediado, perder a atencao e outros problemas do tipo.

Esse aspecto é conhecido na literatura como fitness bottleneck, ou gargalo de aptidao

(Biles 2001).

Dada a dificuldade de se basear sistemas musicais evolucionarios em avaliacao hu-
mana, alguns autores estudaram o desenvolvimento de sistemas automaticos, que podiam
desenvolver pecas musicais ou de arte sem intervencao humana. Algumas ideias incluem
co-evolucao (Greenfield 2002), o desenvolvimento de medidas estéticas confiaveis (Ross,

Ralph & Zong 2006) e a evolugao de criticos adaptativos (Machado, Romero, Santos,
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Cardoso & Manaris 2004).

No contexto musical, uma abordagem interessante para tratar o problema de gargalo
de aptidao é apresentada por Biles (2001), onde o uso de aptidao como método de pressao
seletiva é eliminado do sistema evolucionario, criando uma versao de seu algoritmo,
o GenJam, livre de aptidao. O algoritmo inicia com uma populacao de compassos
selecionados de um banco de dados e evolui esta populagao usando operadores genéticos
cuidadosamente selecionados, sem qualquer avaliagao de aptidao. As populagoes finais
contém novas melodias originais. Apesar desta abordagem levantar questoes sobre a
pureza do Algoritmo Evolucionéridﬂ, o autor argumenta que seu sistema ainda é um

AG, ou ¢é pelo menos baseado em Computacao Evolutiva (CE) (Biles 2001).

Além disto, com abordagens baseadas em CE , é possivel o desenvolvimento de novos
padroes musicais, ja que no processo evolutivo diferentes modelos podem levar a novos
estilos ainda nao explorados. Com a técnica, novos paradigmas de composi¢cao podem ser
explorados entao com base em analises musicais anteriores, definido-se quais podem ser
considerados algoritmicos ou nao. Mais ainda, abordagens para composicao podem ser
desenvolvidas tanto de maneira mais engessada para compositores inexperientes quanto
para aqueles experientes que queiram ajuda para desenvolver ideias embriondrias de

cOMpOosicao.

Por outro lado, quando ha a intencao de se produzir solucoes que sao avaliadas auto-
maticamente, varias medidas podem ser desenvolvidas para o tratamento do problema.
Algumas medidas podem ter como objetivo valores especificos de altura tonal, ritmo
ou padroes. Com um conjunto muito grande de objetivos paralelos, precisamos de um

método que seja eficiente no tratamento destes ob jetivoﬁ.

Métodos evolutivos para problemas multiobjetivos de otimizacao sao conhecidos
porém por uma pobre escalabilidade para problemas com mais de 3 objetivos. Neste
contexto, além do estudo de medidas automaticas de avaliagao musical, é preciso definir

um método que tenha capacidade de trabalhar com varios objetivos conflituosos.

1Com “Algoritmo Evoluciondrio Puro”, pretendemos denotar aquele com os seguintes aspectos:
representacao, avaliagao, selecao e operadores genéticos.

2H4 duas 4reas relacionadas com a otimizacdo de problemas com mais de um objetivo. A primeira
é a otimizagao multiobjetivo, conhecida e referenciada na literatura em inglés como multiobjective opti-
mization. Quando temos um numero excessivamente grande de objetivos para algoritmos baseados em
relagao de dominancia Pareto, temos o que chamamos nesta tese de otimizagao multiobjetivo com muitos
objetivos, conceito amplamente difundido na literatura em inglés como many-objective optimization.
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1.2 Objetivos do Trabalho

O delineamento de regras de composicao usualmente se torna mais claro quando
compondo em um estilo particular. Assim, o espaco de busca pode ser restringido para
algo mais facil de ser explorado. E importante definir também se o sistema serd criado
com base em regras fixas ou entradas do usudrio. Além disso, diferencas entre estilos

musicais podem ser exploradas para gerar resultados surpreendentes’}

Para mostrar a complexidade efetiva na modelagem de problemas nos quais inte-
ligéncia artificial estd envolvida, aspectos aleatorios, como ruido branco, acabam sendo
menosprezados ou representados com algoritmos muito aleatorios enquanto aspectos com
estruturas representando conceitos bem definidos acabam sendo algoritmicamente com-
primidos concisamente, abstraidos ou generalizados. Estruturas que nao podem entao
ser bem comprimidas desta maneira aparecem como as mais complexas (Galanter 2008).
A Figura [I.1] exemplifica esta ideia.

Vida Artificial

Sistemas

Fractais Cadticos

Complexidade Efetiva

Aleatoriedade

Simetria

Ordem Desordem

Figura 1.1: A complexidade de um sistema aumenta entre a ordem e a desor-
dem
(Galanter 2008)

30 termo estilo musical é utilizado neste trabalho mais para se referir a caracteristicas concisas que
definem um certo grupo de obras musicais, nao necessariamente se considerando a contextualizacao
destas obras em sua época.
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Em sistemas muito ordenados, como elementos que requerem simetria, o sistema pode
ser pouco complexo pois apenas trocas simples sao feitas na informacao original. Ja em
sistemas muito desornados, como os que envolvem muita aleatoriedade, nao hé também
uma grande necessidade de compreensao do problema ja que este pode ser modelado
através de variaveis muito aleatorias. Em sistemas que se encontram entre estes dois

extremos, os problemas se tornam mais complexos de serem modelados.

Em musica, estruturas de nivel mais alto podem representar partes de uma musica,
como refroes e versos, ou podem definir parametros, como volume e timbre, enquanto
estruturas de nivel mais baixo podem representar elementos musicais tao simples quanto
frequéncias. As melodias e harmonias, que estarao em estruturas de nivel mais baixo,

terao suas alturas guiadas pelas estruturas de nivel mais alto.

Quando gera-se material musical, é necessario definir alguns fatores que devem ser
penalizados ou recompensados na aptidao de um individuo. Contudo, estes fatores sao
normalmente subjetivos e se baseiam fortemente em preferéncias do usuario. Assim,
neste trabalho, apresenta-se uma abordagem para problemas multiobjetivo onde o com-

promisso entre grupos de solugoes e objetivos sao analisados.

No caso deste trabalho, é importante basear métodos de composicao em aspectos
formais desenvolvidos para musica tonal. Contudo, respeitar algum conjunto basico de
regras nao garante que o resultado terd sentido musical ou serd interessante. Criatividade
e novas ideias podem até mesmo surgir da violacao de algumas regras, mas o problema é
saber quais regras violar e quando faze-lo. Nestes casos, é necessério a analise de algorit-
mos que tratem varios objetivos para encontrar um conjunto de solugoes que representa
um compromisso entre regras em funcgoes objetivo diferentes, levando ao menos a um

conjunto de solugoes que possam ser consideradas interessantes.

Desta maneira, os principais objetivos deste trabalho consistem na analise de:

e Avaliagdo Musical

— Medidas automaticas de avaliacao
— Critérios para selecao entre as diferentes solugoes

— Inclusao de preferéncias do compositor
e Avaliacao Multiobjetivo

— Tratamento de problemas com varios objetivos
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— Visualizar o espaco de objetivos em varias dimensoes
— Conflito entre objetivos

— Harmonia entre objetivos

Reducibilidade de objetivos

— Posicao de conflito

1.3 Organizacao do Texto
O texto desta tese encontra-se organizado da seguinte forma:

No Capitulo [2| apresentamos uma revisao dos métodos aplicados em CA até entao.
A revisao é dividida em se¢oes dedicadas aos métodos historicos e aos métodos contem-

poraneos de TA.

No Capitulo |3 é apresentado o conceito e a formulagao matematica de problemas
de otimizacao com muitos objetivos. Nestes problemas, ha mais de um objetivo e um
conjunto de solugoes deve representar o compromisso entre os objetivos para um pro-
blema dado. Em problemas com muitos objetivos, a comparagao entre solugoes passa a

ser mais dificil e aspectos relacionados sao discutidos no Capitulo.

No Capitulo , sao apresentadas as Arvores de Agregacao, uma abordagem para
tratamento de problemas com muitos objetivos. A abordagem inclui o tratamento e a
visualizacao das solucgoes tendo como base a quantidade de harmonia entre cada par de
objetivos e entre grupos de objetivos. Para isto, considera-se a quantidade de conflito e

a posicao do conflito entre pares de objetivos.

No Capitulo[p] sao discutidas medidas para avaliagao de melodias como uma extensao
natural dos desenvolvimentos anteriores. Uma extensa pesquisa na literatura tanto de
regras quanto de psicologia musical é apresentada. Sao definidos critérios automaticos
de avaliacao em vérias categorias, que incluem aspectos de altura tonal, ritmo e procura
por padroes. Sao apresentados resultados de aplicacao das medidas em uma base de

dados criada pelo autor.

No Capitulo [6] sdo apresentados os experimentos e resultados. Primeiramente sao
apresentadas as formulacgoes finais das medidas para avaliacao de melodias implementa-
das como fungoes objetivo. Em seguida, Arvores de Agregacao sao aplicadas a solugoes
geradas e avaliadas com estes objetivos de modo a se compreender a relagao entre os

objetivos musicais.
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No Capitulo [7], conclusdes sobre o assunto sao discutidas e uma série de possiveis

trabalhos futuros sao enumerados.

1.4 Contribuicoes
As principais contribuigoes desta tese sao:
e Abordagem baseada em Arvores de Agregacao para tratamento de problemas de
otimizacao com muitos objetivos
e Estudo extenso de medidas automaticas para avaliagao de material musical, em

oposicao aos métodos interativos usualmente associados com arte evolutiva

Em relacao a composicao algoritmica, outras contribuicoes relacionadas ao periodo
de desenvolvimento desta tese foram:
e Método para geracao de melodias livre de aptidao explicita incluindo:

1. Método baseado em medida Takeover para controle de originalidade em com-

posicoes

2. Operadores genéticos convenientes para melodias
e Harmonizador multiobjetivo incluindo:

1. Medidas para avaliagao automatica multiobjetivo de harmonias simples e dis-

sonantes

2. Operadores genéticos especificos para harmonias de 5 notas

Em relacao aos métodos de inteligéncia computacional estudados durante o periodo
de desenvolvimento desta tese, outras contribuicoes relacionadas foram:

e Técnica para deteccao de Takeover em algoritmos evolucionérios

e Método para solucao do problema da diversidade maxima

e Medidas de diversidade na sele¢ao de individuos em algoritmos genéticos

e Método para classificacao de solucoes baseado em Arvores de Perceptron
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e Algoritmo genético hibrido, validado com aplicacdo em problema de logistica re-

versa

Este trabalho é fruto de estudos tanto em composicao algoritmica quanto em in-

teligéncia computacional. Assim, esta tese resultou em varias publicagoes listadas no
Apéndice [A]



Capitulo 2
Revisao da Literatura

“A mausica nao mente. Se hd algo a ser mudado neste mundo, entdo isto so pode acon-

tecer através da mausica.”
— Jimi Hendrix, 1942-1970

2.1 Introducao

Neste capitulo, técnicas de inteligéncia computacional aplicadas a composicao al-
goritmica sao apresentadas. Como referéncia para terminologia musical bésica, recomenda-
se Kennedy & Bourne (2004).

Sao apresentados neste capitulo os métodos historicos mais conhecidos, assim como

classes de métodos computacionais muito utilizados.

2.2 Meétodos Historicos

Quando se pensa em CA, pode haver equivocos ao relaciond-la com métodos com-
putacionais complexos. Na verdade, a utilizacao de algoritmos para criar composicoes
¢ muito mais antigo. Um grande exemplo ocorre em 1757, quando Johann Kimberger,
tutelado de Bach, publica um livro para ensinar leitores a compor polonaises e minuetos

(Kirnberger & Kupper 1994).

Depois da morte de Mozart, foi publicada e atribuida a ele a autoria de Musikalis-
ches Wiirfelspiel (Jogos de Dados Musicais), método que criava composigoes através de

ntimeros jogados em dados (Mozart 1787). O método foi publicado em 1793. O dado

11
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¢é jogado para escolher aleatoriamente pequenas se¢oes de musica, que sao juntadas ao
final para formar uma pega inteira. Versdes computacionais do mesmo método foram

implementadas (Chuang 1995).

Os computadores, com certeza, criaram opgoes para finalidades de composicao. Ja
no século XIX, em 1840, Ada Lovelace propoe a utilizacao da maquina analitica para a

criacao de musica:

“Supposing, for instance, that the fundamental relations of pitched sound
in the signs of harmony and of musical composition were susceptible of such
expression and adaptations, the engine might compose elaborate and scientific

pieces of music of any degree of complexity or extent.” EI (Alpern 1995)

Ainda nos métodos algoritmicos sem a utilizacao de computadores, John Cage, com-
positor inovador e polémico por suas composicoes com caracteristicas aleatorias, cria em
1951 um método para composicao com a utilizacao do I-Ching como oraculo para tomar
vérias decisoes, como qual nota usar e quando inclui-la na composigao (Pritchett 1996).
O método foi utilizado na composicao Imaginary Landscape n°j, onde 24 intérpretes

utilizam 12 radios em tempo real.

2.3 Primeiras Composicoes Assistidas por Computador

A primeira composi¢ao que usualmente se considera ter sido gerada por computador
é The Illiac Suite (for String Quartet), criada por Lejaren Hiller e Leonard Isaacson.
Vérios artificios eram usados, incluindo cadeias de Markov (Hiller 1981). A composigao
foi feita em 1957 e conseguiu codificar parametros estilisticos. O processo de composigao
se inicia com geracao de material pelo computador e depois por modificagao deste ma-
terial de acordo com funcgoes estabelecidas e por final selecao dos melhores resultados
de acordo com o conjunto de regras (Alpern 1995). Esse paradigma de geragao, modi-
ficagao e selecao seria mais vezes utilizado no futuro. No método de Hiller, as notas sao
distribuidas com probabilidade uniforme e depois comecam a sofrer restricoes. As regras

utilizadas sao regras classicas, como formacao de escalas, e depois regras do serialismo

(Hiller 1959).

Um outro exemplo que segue o paradigma de geracao e selecao é o formula compo-
sition (Felder & Stockhausen 1977), criado por Karlheinz Stockhausen em 1970. Essa

L“Supondo-se, por exemplo, que as relacoes fundamentais entre alturas sonoras no campo da harmo-
nia e da composicao musical fossem susceptiveis de expressao e adaptagao, a maquina poderia compor
pecas musicais elaboradas e cientificas, de qualquer grau de complexidade ou extensdo.”
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técnica de composi¢ao é baseada em uma férmula inicial que integra informacoes de
varios parametros sonoros, agindo como uma espécie de coédigo genético musical que se
desdobra no tempo e permite o surgimento de diversas derivagoes. Pode ser considerada
como um desenvolvimento do método serial. Nao obstante, este método é sempre com-

binado a procedimentos mais livres e intuitivos que levaram a criacao de varias operas.

Em todos os algoritmos de CA existe dificuldade para a introducao de parametros
externos ao processo de composicao. Exemplos destes parametros sao dados relacionados
a experiéncias culturais do compositor, que influenciam a maneira como ele interpretara

a peca, e dados presentes, como férmulas e teorias.

Os métodos até entao descritos foram totalmente estocasticos ou baseados em regras
deterministicas baseadas em teoria musical, o que leva a geracao de musicas muito pouco
diversas na maioria das vezes. Como alternativa a estes métodos, existem os métodos
baseados em Inteligéncia Artificial (IA), que incluem Redes Neurais Artificiais (RNA),
Automatos Celulares e Algoritmos Genéticos, o foco deste trabalho. Atualmente, grande

parte dos algoritmos modernos para assisténcia a musicos estao nesta categoria.

2.4 Modelos de Markov em Composicao Algoritmica

Modelos de Markov extraem probabilidades de transicao entre diferentes estados de
acordo com dados analisados. As probabilidades de transicao em composicao algoritmica
sao usualmente geradas de acordo com parametros estruturais ou com imitagoes de
estilo a partir da analise de um acervo. A aplicacao de modelos de Markov foi feita
pela primeira vez na década de 1950 por Harry Olson com a andlise de 11 melodias

e seus modelos de Markov de primeira e segunda ordem com relacao a ritmo e notas

(Olson 1967).

Neste modelo de Markov, todas as musicas foram transpostas para a mesma tonali-
dade. Ha uma grande diferenca entre a distribuicao das notas na cadeia de Markov de
segunda ordem, ja que estes refletem melodias mais naturais no sentido de contextua-

lizagao dos intervalos consecutivos das notas.

Em 1956, como mencionado na segao anterior, Illiac Suite, composicao de Lejaren
Hiller e Leonard Isaacson para quarteto de cordas, foi apresentada pela primeira vez
como a primeira composi¢ao gerada por computador. Cada movimento, chamado de
“experimento”, é dedicado a um conceito musical especial (Hiller & Isaacson 1958). No
quarto experimento, modelos de Markov de diferentes ordens sao utilizados para gerar a

estrutura musical. Estes modelos de Markov selecionam notas sob varios aspectos, como
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diferentes intervalos e texturas em relacao a harmonia corrente.

Ja Tannis Xenakis utilizou modelos de Markov em 1958 (Xenakis 1992). Em sua
peca, segmentos chamados de “screens”sao organizados por modelos de Markov. Estes
segmentos sao sons com diferentes dinamicas e grupos de instrumentos. A probabilidade

de transicao entre os segmentos sao dadas pelos modelos de Markov.

Brooks, Hopkins, Neumann & Wright (1957) fizeram um experimento com 37 melo-
dias de corais de estrutura ritmica similar e modelos de Markov. Todas as melodias eram
4/4, comegavam no quarto tempo do compasso, nao tinham valores de duragao de nota
mais curtos que uma colcheia, as alturas de 4 oitavas foram utilizadas, havia simbolos
para criagao de uma nova nota ou sustentacao da nota atual e todas as melodias foram

transpostas para dé maior.

u 5 oitav T r ju

Neste estudo, modelos de até oitava ordem foram gerados para todo o conjunto de
dados e representados em forma de “octogramas”com a contagem da ocorréncia de cada
sequeéncia de oito notas. Algumas restricbes como a proibicao de pausas em algumas
posigoes do compasso ou limitacao de notas para finalizar a melodia foram utilizadas

para refletir outras percepcoes do autor.

Algumas melodias sao geradas com cadeias de primeira a oitava ordem e trés proble-

mas dos modelos de Markov sao apontados:

1. Aleatoriedade notavel nas sequéncias geradas por modelos de ordens mais baixas.
2. Numero limitado de opcoes para cadeias de ordem mais alta.

3. Quanto mais similares as melodias, mais desnecessarias sao anélises de ordem mais

alta.

2.4.1 Modelos Ocultos de Markov em Composicao Algoritmica

Baseando-se em pequenos padroes transponiveis de jazz dados pelo usuario para
formar o repertério do sistema, Hirzel & Soukup (2000) geraram improvisagoes. O
modelo oculto tem uma entrada de progressao harmoénica como sequéncia observavel e o
algoritmo de Viterbi gera uma sucessao de padroes melédicos apropriada como estados

ocultos.

Ja Farbood & Schoner (2001) utilizaram modelos ocultos para a geracao de contra-

pontos em relagao a uma melodia fixa. Em seu trabalho, eles definem regras de contra-
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ponto de onde a melodia fixa é representada pela sequéncia observavel e o algoritmo de
Viterbi calcula os estados ocultos que formam os contrapontos. Neste trabalho, cada re-
gra é unificada em uma tabela de transicao onde transicoes proibidas tém probabilidade

Zero.

Em um trabalho mais recente, Bell (2011) une a capacidade de cadeias de Markov com
Algoritmos Genéticos para geracao de composigoes. Os algoritmos genéticos evoluem

cadeias de Markov que sao utilizadas para escolher as notas, ritmo e acordes.

2.4.2 Modelos de Markov para Geracao de Estruturas

Ja uma abordagem baseada em uma producao sem analise prévia é proposta por
Jones (1981), que considera diferentes relagoes entre os estados do modelo e estabelece
“classes de equivaléncia”dos estados. Uma classe forma um conjunto de elementos que
sao ligados em uma representacao em grafo onde as transi¢oes sao limitadas a poucas

arestas.

As classes sao divididas entre “transitérias”e “recorrentes”, sendo que classes estados
em classes transitorias podem levar a outras classes, incluindo as recorrentes. Se uma
classe recorrente ¢ alcancada “por fora”, ela nao pode ser mais abandonada, ja que
estados desta classe s6 podem levar a estados da mesma classe. Esta classificacao leva
a um modelo incompleto de Markov onde as transicoes de probabilidade p = 0 nao sao
consideradas. A abordagem de Jones (1981) mostra que os modelos de Markov podem
ser utilizados para geracao de estruturas hierdrquicas melddicas em vez de simplesmente

valores absolutos de notas.

Em uma outra abordagem de Ponsford, Wiggins & Mellish (1999), a estrutura
harmonica é gerada por modelos de Markov baseados em 84 exemplos de sarabanda.
As progressoes harmonicas sao representadas por graus de escala enquanto o material é

dividido por compositores e modos.

Para resolver problemas devidos a cadeias de ordem mais altas, Ponsford, Wiggins
& Mellish (1999) utilizaram n-gramas suavizados. A segmentacao do material em frases
e compassos leva a melhores resultados na peca e pedagos das pecas relativos a inicios
e fim sao considerados independentemente para contextualizacao da estrutura. O autor
obtém melhores resultados com cadeias de Markov de ordem 4 e sugere uma corregao

dos modelos de Markov pelo usuario.

Ja os modelos ocultos de Markov foram também utilizados para a harmonizagao
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de vozes (Allan & Williams 2005). A estrutura distingue frases, compassos e funcao
harmonica. As probabilidades de emissao e transicao sao dependentes da base de dados

e cadeias comuns de Markov de até ordem 8 sao comparadas.

No melhor modelo oculto, as vozes em soprano fazem a sequéncia observavel enquanto
a harmonia corresponde aos estados ocultos. O algoritmo de Viterbi estima a sequéncia

de estados e pode gerar uma estrutura aceitavel para o coral.

Neste trabalho, a harmonizacao é dividida em trés tarefas que sao resolvidas por
diferentes modelos ocultos. Primeiro, uma estrutura harmonica é construida pelos esta-
dos ocultos, onde alturas especificas nao estao especificadas. A sequéncia observavel é

formada pela de soprano.

Na segunda etapa, com base em simbolos harmonicos como sequéncia observavel,
outro modelo oculto gera acordes concretos de acordo com os estados ocultos. Por
final, tem-se a terceira tarefa, que é de ornamentacao. Neste ultimo modelo, simbolos
indicando harmonia e notas dos tempos correntes de compasso e seguintes formam a
sequéncia observavel enquanto distintas notas de ornamentagao se encontram nos estados

ocultos.

2.5 Gramaticas Gerativas em Composicao Algoritmica

Gramaticas gerativas sao procedimentos baseados tanto em extracao de regras gra-
maticais a partir de um texto quanto em reescrita de textos de acordo com as regras
deduzidas ou especificadas. Dependentemente do modo de aplicacao, as graméticas po-
dem ser aplicadas tanto para producao quanto para analise musical. Modelos podem
descrever estruturas musicais genuinas, estruturas hierarquicas de andlise e geracao ou
mesmo andalises de progressoes de acordes de jazz de acordo com um banco de dados.
Qualquer conceito de divisao do material com a substituicao de simbolos pode ser bem

formulado com gramaticas gerativas.

Em alguns casos, podem-se utilizar abordagens baseadas em conhecimento quando al-
gumas regras gerais ja sao assumidas. Alguns sistemas podem gerar o modelo baseando-
se em um banco de dados em vez de conhecimento prévio. Neste segundo caso, tem-se

uma situagao de inferéncia gramatical.

A expressividade de modelos de Markov equivalem a graméticas tipo 3 (Nierhaus
2010) por apenas considerarem simbolos sucessivos. Modelos de Markov também tém

uma ordem fixa, definida antes da geracao do modelo e usualmente incapaz de descrever
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bem o contexto. Redes neurais artificiais ou algoritmos genéticos também podem ser
usados para tratar de tarefas quando nao ha conhecimento especifico no dominio. Sis-
temas que encontram regularidades em conjuntos de dados também existem no campo

de Inteligéncia Artificial nao supervisionada, como alguns tipos de RNAs.

Para gramaticas, a geracao de um alfabeto terminal é necessaria para a analise da
base de dados e geracao de novo material musical. Neste caso, terminais podem ser
acordes, movimentos harmonicos, fragmentos de melodias, figuras ritmicas ou técnicas

instrumentais.

Uma estrutura musical gerada por uma gramatica podera ser bem formada em relagao
a sintaxe definida mesmo quando regras musicais implicitamente esperadas pelo usuario
nao sao respeitadas. Quando as regras de reescrita sao aplicadas, nao se garante que o

conceito de algumas regras implicitas de estilo foram captadas pela gramatica inferida.

Outro problema que pode ocorrer em gramaticas sem conhecimento especifico do
dominio deriva da existéncia de regras e condigoes que nao podem ser cobertas por
inferéncia gramatical. Se a base de dados representa exemplos corretos de diferentes
classes musicais, este fato nao sera considerado pela gramatica gerada. Especialmente no
campo de etnologia musical, varios fatores socioldgicos e ritualisticos podem influenciar a
execucao musical de uma maneira que sera dificilmente representada por uma gramatica
gerativa (Blacking 1984).

Se a gramatica é produzida com uma base de dados como referéncia, é recomendavel
que haja um exame do material gerado. Esta avaliagao é muito importante para todos
os sistemas de composicao nao baseados em conhecimento prévio, seja um avaliador
humano, formas diferentes de resposta em aprendizado supervisionado ou uma avaliacao

algoritmica da saida (Nierhaus 2010).

Rader (1974) criou um modelo no qual os graus de escala I, IT, I1I, IV, V e VI servem
de base para um modelo harmoénico onde hé probabilidades de A% a Z% de um grau
suceder o outro de acordo com regras de progressoes harmonicas. O arcabougo harmonico
¢é construido com acordes em posi¢cao da tonica e depois inversoes sao aplicadas para a

construcao da estrutura melddica.

Com multiplos de colcheias e intervalos dentro de duas oitavas, uma melodia é gerada.
Esta considera principios de contraponto e estruturas de ritmo e alturas. Uma gramatica

gerativa estocdstica constroi a composicao.

Ja em um outro experimento, Sundberg & Lindblom (1976) analisam cangoes para
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criangas e geram uma gramatica para geracao das musicas. De acordo com os autores,
acordes introdutérios indicam as tonicas, acordes alvo sao os precedidos de dominan-
tes, e acordes antecipatorios sao dominantes seguidos de uma tonica. Em um segundo

experimento, uma base de musica folclorica é utilizada.

Em outros exemplos de projetos, Baroni, Brunetti, Callegari & Jacoboni (1984) e

Camilleri (1984) geram estruturas musicais em diferentes estilos.

Um sistema para a criacao de sequéncias de acordes de jazz foi criado por Steedman
(1984). O sistema retorna progressoes de 12 compassos que derivam de uma frase inicial.
Expressoes entre parénteses no lado esquerdo das regras de produgao formam alternativas
de acordes que devem ser substituidos da mesma maneira ao lado direito da regra. As

regras estao representadas na Figura [2.1}

0: S12(m) —  I(m) I7 IV(m) I(m) V7 1(m)
: x(m)(7) —  x(m) x(m)7
2: x(m)(7) — x(m)(7)  Sd,
3a: W X7 — Dy(m)7  xT7
3b: W xm7 — D,7 xm7
4: D,7  x(m)(7) —  Stx(m)(7) x(m)(7)
X X X — X St,m M,m
x(m) x(m) {D,, St,m7, L,m7} — x(m) #x°T {D,, St,m, L,m7}

Figura 2.1: Regras de Reescrita para Geracao de Frases
(Steedman 1984)

Um simbolo x representa o acorde no qual a funcao harmonica é aplicada. Um w
¢ um acorde sujeito a substituicao, como na regra 3b, onde ele se torna um acorde

dominante com sétima. Os acordes entre chaves na regra 6 sao acordes alternativos.

Ja nos aspectos de improvisacoes com gramaticas gerativas, um principio para ritmo,
harmonia e melodia é desenvolvido por Johnson-Laird (1991). O autor se baseia em
progressoes de blues para criar regras livres de contexto divididas em classes hierarquicas.
Linhas de baixo sao geradas por um processo duplo onde primeiramente uma gramatica
regular gera um contorno melédico para o qual as alturas sao definidas de acordo com a

progressao harmonica.

Abordagens diferentes para descrever estruturas musicais foram utilizadas por Pachet

(1999), que trabalhou com o estudo de condigoes para estado de surpresa nao sé em
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relagao a expectativas do ouvinte mas também a habilidade de se deduzir uma sequéncia

através de regras combinatérias. Sequéncias de acordes sao analisadas através de um

método de compressao e classificadas como esperadas ou surpreendentes.

Com as regras usuais onde a sequéncia da esquerda pode ser substituida pela sequéncia

da direita, pela andlise de progressoes harmonicas recorrentes, como I1-V-I ou I-VI-II-V,

nove regras de reescrita sao formuladas:

. Repetigao: C — C / C (Ce C — C levam o mesmo tempo, “/”separam o segundo

e terceiro tempo do compasso)

Enriquecimento de Acordes: C7 — C7° (para todas as notas do acorde adicional-

mente possiveis)

Relativa Menor: C — Am

Substituicao Tritonal: C7 — F#7

Preparagao: C — G7 / C

Preparagao por Sétima Menor: C7 — Gmin7/C7

Transi¢ao para Quarta: C7 — C7/F

. Retropropagagao de Sétima: XXC7Y — XC7YY (ao mesmo tempo, substituigdo

da posicao livre pelo acorde subsequente)

Remocao a Esquerda: XC7 — XX (a remogao de acordes forma uma classe de

regras de reescrita cuja a aplicagao é decidida de acordo com o contexto)

Com estas regras de reescrita, pode, por exemplo, haver a seguinte aplicagao de regras

sobre o acorde C7 no quarto compasso da progressao a seguir.

C|F |C |CT |F ... (Regra 6)

C |F |C |Gmin7 / C7 |F ... (Regra 4)

C |F |C |Gmin7 / F47 |F ... (Regra 5)

C |F |C |D7 / Gmin7 / F#7 |F ... (Regra 8)

C |F |C / D7 |Gmin7 / F#7 |F ... (Regra 9)
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e C |F |D7 |Gmin7 / F#T7 |F ...

Além de frases bem formadas, ha interesse em se formar frases surpreendentes,
utilizando-se do contexto de compressao de dados para isto, onde sempre sao codifi-
cadas em um grafo as expressoes de simbolos mais curtas ainda nao identificadas. Para

isto, a expressao ¢ dividida em segmentos que sao colocados em formato de arvore.

Antes desta codificacao, sequéncias de acordes sao representadas pela estrutura de
acorde e a relagao de intervalo. Na codificacao, as progressoes sao simplificadas para
indicar cada transicao de acordes a partir de C. A representacao em arvore mostra
a frequéncia de cada progressao de acordes e os movimentos que ocorrem menos sao
considerados surpreendentes. Uma progressao, representada como né da arvore, ocorre

mais raramente quando tem menos nés filhos.

O modo como a expectativa é analisada é um exemplo interessante de como carac-
teristicas estilisticas podem ser estudadas com extensoes apropriadas de métodos de

graméatica gerativa.

2.5.1 Gramaticas Gerativas para Analise Musical

As ideias de Heinrich Schenker inspiraram Lerdahl, Jackendoff & Jackendoff (1996)
a descrever um modelo extenso para representacao de musica tonal com graméticas

gerativas em seu livro. Uma outra possibilidade de representacao com graméaticas é
dada também por Roads & Wieneke (1979).

De acordo com a anélise de Schenker, uma Ursatz é uma estrutura abstrata de duas
vozes, com uma descida fundamental e um baixo. A descida é um movimento dentro da
progressao harmonica de uma nota da triade para a tonica do acorde. A linha de baixo
indica os tons basicos da progressao harmonica. Esta Ursatz forma a estrutura de fundo
da obra. A estrutura é desdobrada em uma estrutura média, que da diferentes vozes a

composi¢ao, e entao em uma estrutura final, formando a partitura final.

Baseando-se também no método de Schenker, Smoliar (1980) desenvolveu um ar-
cabouco para andlise automatizada. Este sistema permite, entre outras coisas, trans-
formacgoes de estruturas em arvore que representam aparéncias diferentes de estruturas
musicais profundas. O método de Schenker, porém, é polémico e foi objeto de criticas,
especialmente pelo modo como sao construidos os Ursatzen, que de acordo com Meehan

(1979) é uma construcado tedrica com pouco significado musical.

Lerdahl & Jackendoff (1983) fizeram uma abordagem para examinar musica que pode
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ser descrita em um contexto de fungoes harmonicas. Sua estrutura hierarquica é mais
dividida e o material musical é tratado em relacao aos conceitos definidos pelos autores
de:

e Estrutura de grupo: divide a peca em motivos, frases e se¢oes
e Estrutura métrica: controla a sequéncia de pulsos
e Reducao de espaco de tempo: da importancia as alturas tonais

e Reducao de prolongamento: atribui importancia hierarquica em termos de tensao,

relaxamento e duracao a alturas tonais
e Regras bem formadas: descrevem as expressoes corretas

e Regras de preferéncia: representam critérios do ouvinte

O modelo de preferéncias do ouvinte nao tem nenhum correspondente em linguistica
do ponto de vista gerativo e cria um método interessante para examinar geragao musical

com gramaticas.

2.6 EMI - Experimentos em Inteligéncia Musical - e Re-
des de Transicao

Um sistema muito conhecido para geracao de composicoes em um dado estilo é o
EMI (abreviagao de FEzperiments in Musical Intelligence), criado em 1981 por David
Cope e mantido pelo autor desde entao (Cope 1987, Cope 1992, Cope 1991, Cope &
Mayer 1996, Cope 2000, Cope 2004). Todos os experimentos de Cope incluem diferentes
abordagens para estruturas musicais dentro do contexto do teste musical de Turing
(Cope 2004).

Em seus primeiros experimentos, em analogia com os jogos musicais de dados, com-
ponentes musicais foram reordenados para formar uma nova peca. A diferenca era que
EMI fazia uma analise complexa de um banco de dados. De acordo com o que acreditava
Cope, a recombinacao de partes era o que acontecia em algum nivel na cabeca de com-
positores, sendo a genialidade derivada nao da habilidade de criar musica inimaginavel

mas pela habilidade de reordenar as partes (Cope & Mayer 1996).
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Em outros experimentos iniciais, corais de Bach foram divididos em segmentos har-
monicos que eram recombinados em relacao a voz principal, com as transicoes de seg-
mentos que ocorriam nos corais originais. Mesmo com progressoes de corais corretas,
uma estrutura completa da composicao nao foi atingida. Para isto, outras estratégias
foram aplicadas para tratar o material musical sob varios aspectos. Para obter uma es-
trutura que seja universalmente aceita, um coral do banco de dados serviu como modelo

para as sequéncias de frases e progressoes.

A esta estrutura foi atribuido material musical gerado pelo EMI, que continha mate-
rial completo do banco de dados, dividido em segmentos de diferentes sentidos musicais.
Variagoes musicais consideradas coerentes foram utilizadas para aumentar a capacidade

gerativa do algoritmo.

A informacao musical foi processada com um modelo de andlise de sentido musical
proposto para segmentos de diferentes tamanhos em niveis diferentes, reconhecimento
de movimentos caracteristicos para aplicacao em novas geragoes, estratégias de recom-

binacao dentro da rede de transicao aumentada.

As unidades musicais foram selecionadas para recombinacao de acordo com critérios
sintaticos, em relagdo a combinagoes permitidas de terminais, e semanticos, em relacao
a algumas fungoes formais em sua posi¢ao. Estas fungoes foram basicamente derivadas

de teorias de harmonia funcional.

Utilizando-se de conceitos bem definidos em harmonia funcional, hé fungoes es-
pecificas que sao associadas com notas e acordes em relagao a tonalidade de uma obra.
Em um sistema computacional proposto, um material pode ser semanticamente classi-
ficado nesta perspectiva por um sistema chamado SPEAC, que analisa colocagao (sta-
tement), preparagao (preparation), extensao (eztension), antecedentes (antecedents) e
consequentes (consequents). Antecedentes preparam a situagdo musical para os conse-
quentes, enquanto preparagoes antecedem um sentido especifico e extensoes prolongam
o tempo gasto neste sentido. Colocagoes sao unidades que nao existem como resultado

de um destes processos. A Figura mostra um exemplo de andlise de harmonia pelo
SPEAC.

Nesta partitura em tonalidade de ré maior, o primeiro acorde no compasso 2 (ré
maior) ¢é classificado como S (colocagao), enquanto o acorde seguinte no mesmo compasso
(si menor) é considerado extensao da tonica, por sua relacao de terga com o ré maior.
No compasso 3, o acorde dominante V7 (14 maior com sétima) é P (preparagao) e parte

de um C (consequente) em um nivel mais alto em relagao a tonica. As regras do SPEAC
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T 1 1

S s
ii V7 o1 ii

Figura 2.2: Exemplo de andlise harmonica do sistema SPEAC, que utiliza como
referéncia conceitos de harmonia funcional como colocagao (S), preparagao (P),
extensao (E), antecedentes (A) e consequentes (C)

(Cope 1991)

-
nEEE

sao restritas as seguintes sucessoes possiveis para um componente:

Componentes Possiveis Sucessoes
S — P, E, A

A — E, C

P — S,A,C

C — S,P,E A

E — S,P,AC

O sistema permite a interpretacao de segmentos musicais em diferentes niveis. O
acorde dominante da Figura [2.2] por exemplo, representa no contexto de dois acordes

adjacentes a funcao de antecedente depois de uma preparacao e sucedido por um con-
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sequente. Ja em um nivel hierarquico mais alto, estes trés acordes representam um
antecedente precedido de uma confirmacao e antes de uma cadéncia final com funcao de

consequente.

A segmentacao envolve dependéncias de contexto até que tenhamos uma frase final,
como seria o simbolo S em uma gramatica gerativa. Se durante a recombinacao um
simbolo terminal precisa ser inserido em alguma posicao, este ¢é selecionado de um banco

de dados de acordo com o contexto.

Se simbolos terminais precisam ser inseridos com as funcoes “PASC”, terminais que
tinham originalmente esta funcao sao escolhidos pelo EMI. Se nao ha resultados para esta
busca, terminais para um nivel hierarquico mais baixo “PAS”sao procurados. Para ter
mais conformidade de estilo, EMI também processa material de significado de estrutura
similar. Assinaturas (signatures) sao frases musicais que normalmente tém componentes
repetidos em uma composicao. Processo de casamento de padroes com diferentes trans-
formagoes sao utilizados para esta tarefa. A tolerancia dos limites de reconhecimento

dos padroes é dada pelo nimero de assinaturas desejadas.

Tendéncias (earmarks) sao movimentos caracteristicos que indicam o fim ou inicio
de novos segmentos na composicao. Isto permite uma segmentacao que inclua cadéncias
caracteristicas do estilo. Unificagoes (unifications) sao configuragoes com estruturas
formais importantes para a composicao. Estas caracteristicas sao tratadas no processo

de recombinagao para manter integridade da estrutura.

Ja um sistema de processamento de informacao musical baseado em redes Petri é
o ScoreSynth (Haus & Sametti 1991), onde objetos musicais com sequéncias de notas
representados por lugares e fungoes de transformacao manipulam informagao musical.
Uma sintaxe especial é desenvolvida para o ScoreSynth e subredes e redes recursivas

estendem as possibilidades da aplicacao.

2.7 Sistemas de Lindenmayer em Composicao Algoritmica

Prusinkiewicz (1986) desenvolveu um sistema onde valores de nota sao gerados com
sistemas de Lindenmayer. Em uma representacao grafica, notas sao representadas por

linhas horizontais e duracoes por tamanhos de linhas verticais.

Em uma comparacao entre abordagens estocasticas, McCormack (1996) utilizou mo-
delos de Markov, varias gramaticas gerativas e sistemas de Lindenmayer. Um sistema

permitia a aplicacao de sistemas de Lindenmayer com gramaticas estruturadas hierar-
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quicamente. Os sistema tem modulos de “musicos virtuais” que representam uma voz ou

um instrumento, cada musico com seu proprio sistema de reescrita.

Diferentes mapeamentos de parametros musicais em sistemas de Lindenmayer foram
descritos por DuBois (2003). Os sistemas s@o representados por sistemas de reescrita
nos quais numeros de eventos musicais podem ser incluidos em cada simbolo. Eles apre-
sentam também sistemas de estrutura polifonica em sistemas de LindenMayer sensiveis

a contexto.

2.8 Caos e Autossimilaridade em Composicao Algoritmica

Uma forma de gerar estrutura musical frequentemente aplicada a partir de conceitos
de caos sao os ruidos fracionais ou fractais (Leach & Fitch 1995). O termo se aplica a
densidade de distribuigao das frequéncias. Ruido branco ( White noise) se refere a valores
aleatorios nao relacionados. Uma variacao onde os valores sao fortemente relacionados

é chamada de brownian noise.

A forma mais interessante pode ser considerada o ruido rosa, ou 1/f noise, com
comportamento entre estes extremos. Em termos de alturas tonais, ruido rosa represen-
taria a ideia de equilibrio entre movimentos uniformes e pulos melédicos. Em termos
de frequéncia, ruido rosa pode sugerir algo que seja agradavel aos ouvintes (Voss &
Clarke 1975).

Em um experimento com estruturas musicais (Dodge 1988), trés linhas melédicas
foram geradas com alturas tonais relacionadas a saida do 1/f noise. Para cada nota na
primeira linha melddica, uma sucessao de notas é produzida para a segunda linha e o
processo ¢ repetido para a terceira linha. Para determinar o ritmo, uma quarta linha
artificial é envolvida para determinar a duragao das notas na terceira linha. Estruturas

autossimilares sao retornadas como resultados.

Se seguimos a sequéncia de um certo valor que forma os resultados para uma variavel
em um sistema de equacoes iterativas, temos valores que usualmente se aproximarao
de atratores de algum tipo. Esta sequéncia é chamada de trajetéria ou érbita, e foram
mapeadas para controlar notas convertidas para um intervalo razoavel (Pressing 1988),
considerando-se equacoes de até 4 dimensoes. Outras dérbitas de sistemas de 2, 3 e
4 dimensoes foram mapeadas em parametros musicais, porém, de acordo com Bidlack
(1992) os resultados podem apenas ser considerados material bruto de talvez inerente

potencial de utilidade musical.



26 Revisao da Literatura

Outra abordagem de Leach & Fitch (1995) deriva uma arvore a partir das drbitas.
Estas arvores consistem de arranjos hierarquicos de estruturas musicais e valores de
notas sao produzidos interpretando-se nés de niveis mais altos como estruturas para a

progressao melodica.

2.9 Automatos Celulares em Composicao Algoritmica

Automatos sao modelos de méaquinas de estados finitos, onde células representam
estados que sofrem transicoes. Métodos mais simples de composicao com automatos
celulares usualmente mapeiam posi¢oes de célula com notas especificas e valores de
ritmo. Para aumentar a coeréncia musical, mais de um estado anterior das células pode
ser considerado nas transformacoes. Sistemas também podem permitir interacao com o
usuario, que pode transformar os estados do automato em tempo real. Podem ser sempre
definidas regras para que o automato também nao chegue a um estado estagnado. Entre
as varias combinagoes possiveis, por exemplo, Beyls (2003) explora em sua pesquisa uma

combinacao entre automatos celulares, sistemas de Lindenmayer e algoritmos genéticos.

No trabalho de Millen (2004), é descrita uma versao de automato celular onde é
possivel selecionar colunas usadas para o mapeamento e definir escalas pré-definidas
para mapeamento de notas. Algumas colunas sao associadas com canais MIDI para

definir timbres e a duracao dos eventos depende da densidade da vizinhanca.

Miranda (2001), por outro lado, explora tanto composi¢ao quanto sintese de som com

os automatos. Os automatos geram padroes complexos com as seguintes regras:

e Se a célula tem algum vizinho com estado igual ao mesmo valor da célula acrescido

de 1, a célula recebe o valor do vizinho

e (élulas com valores maximos sao alterados para valor 0 por células adjacentes de

valor 0

e O valor maximo acrescido de 1 é transformado em 0

Neste sistema, o automatos geram alturas tonais, duracoes e timbres. As coordena-
das sao interpretadas como triades, onde o eixo x representa o intervalo entre a nota
fundamental e o tom médio e o eixo y representa o intervalo entre o tom médio e a nota
mais alta. A cada geracao, as células ativas sao analisadas e mapeadas nas respectivas
triades. Em uma extensao tridimensional deste trabalho (Burraston & Edmonds 2005),

a terceira coordenada é usada para mais uma nota no acorde.
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H& também aplicacoes de automatos celulares para geragao de estruturas ritmicas.
Redes booleanas geram estruturas de nds conexos representados por bits, onde sao apli-
cadas regras de geragao para automatos unidimensionais (Dorin 2000). Para cada célula,
uma regra diferente de fungao booleana pode ser selecionada de acordo com sua posigao
no compasso. Assim, as notas sao determinadas pelas notas do tltimos compassos.
Funcoes como OR, XOR, NOT, and AND sao aplicadas. No sistema proposto, as re-
des booleanas sao implementadas como um sistema de varias faixas representadas por

compassos. Cada faixa pode ter diferentes regras e canais MIDI.

Ja Dorin (2002) apresenta um cubo onde cada lado representa um autémato. As
células préximas a borda do cubo também contam como células vizinhas de outros
lados do cubo. Cada célula é atribuida a uma altura tonal enquanto os lados do cubo
representam canais diferentes. Um evento de som ocorre quando um valor de célula

passa de 0 para 1 e um limiar pode definir o limite de notas simultaneas.

Automatos celulares podem também ser tuteis para sonificacao de processos, onde
as células sdo mapeadas mais uma vez em alturas tonais (Bilotta & Pantano 2001). A
sonificacao pode fazer a atividade do automato celular ser audivel com o mapeamento
musical. Em outro trabalho de Bilotta, Pantano & Talarico (2000), é identificado que em
automatos celulares unidimensionais, os resultados sonificados mostram que estruturas

diferentes em relacao as classes de Wolfram sao bem distinguiveis.

2.10 Redes Neurais Artificiais em Composicao Algoritmica

Em RNAs, componentes, chamados de neurdnios, formam unidades de informacao
interligadas cuja estrutura se adapta para resolver problemas. Em RNAs para modelos

de regressao, neuronios sao usualmente organizados em camadas.

Hild, Feulner & Menzel (1992) criaram uma rede neural acoplada a um sistema
baseado em regras para a harmonizacao de corais em estilo de J. S. Bach. Uma rede
neural recorrente com uma camada oculta cria um arcaboug¢o harmoénico. O esquema
de representacao permite achar todos os acordes que contém determinada nota e cada
seminima na melodia é harmonizada de acordo com estas relagoes e o contexto local,

que serve como entrada para a rede neural.

Nesta rede neural recorrente, uma combinacao de notas H; em um momento ¢, de-
pende das combinacgoes passadas H; 1, H; o, H;_3 e do contexto melddico s;_1, 5411 para
formar uma harmonia. A rede também depende da posicao H; em relacao ao comeco ou

fim da frase. Uma segunda rede neural ornamenta os resultados finais.
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Restrigoes externas a rede neural monitoram as progressoes finais e a rede é treinada
através de retropropagacao com dois conjuntos de corais de Bach. O primeiro conjunto

tem corais em tom maior e o segundo em tom menor, cada conjunto com 20 corais.

Um fator importante de se questionar na aplicacao de redes neurais para composi¢ao
algoritmica é como se representard tempo(Todd 1989). Em uma possibilidade, neurénios
de saida podem representar pontos no tempo que podem conter notas sucessivas e o

tempo é mapeado no espaco.

Um outro modo de se tratar a questao é usar a rede para gerar notas sucessivas. A
saida da rede depende entao de um niimero de eventos passados. Neste caso, a rede deve
ter uma memoria de eventos passados e a saida da rede pode ser ligada a sua entrada

para a geracao das préximas notas.

Estas duas opcgoes de rede se comportam de maneiras diferentes pois a primeira gera
uma saida de acordo com uma entrada enquanto a segunda, gera continuamente eventos

de acordo com suas conexoes recorrentes.

No trabalho de Todd (1989), é utilizada uma rede Jordan recorrente com trés camadas
para retornar uma nota por vez com suas informacoes de altura tonal e duracdao. Alguns
neuronios se ocupam de fazer o papel de memoéria recente da melodia e a informacao de
saida é sempre reenviada a rede. Sao também discutidas no trabalho estratégias para
aumentar a capacidade de generalizacao da rede em relacao aos conjuntos utilizados

para treinamento.

Todd (1989) representa altura tonal e duragao de diferentes maneiras. A altura tonal
pode ser representada pela nota inicial e intervalos consecutivos ou alturas tonais. A
abordagem relativa, porém, no contexto destas redes neurais recorrentes, levam a varios
erros apés a geracao de uma altura tonal desapropriada e Todd (1989) conclui que a
representagao absoluta é mais apropriada e a divide em dois subgrupos: (i) distribuida
com decodificagdo bindria da saida dos neuronios mapeada em valores inteiros ou (ii)

local com cada neurtnio representando uma nota.

O treinamento de redes com representacao distribuida, porém, se mostra muito dificil
pois os valores de erro na saida da rede acabavam por ser arbitrarios em relagao ao
intervalo entre as notas e erros igualmente sérios acabavam por ter avaliacoes muito

diferentes.

Assim como para alturas tonais, a duracao das notas pode ser representada de ma-

neiras locais ou distribuidas. Por fim, o autor escolhe dividir o tempo em fatias iguais



Revisao da Literatura 29

de tempo, que se tornam a unidade menor de tempo. Uma sequéncia da mesma nota
mais de uma vez pode ser considerada uma nova nota ou sustentacao da nota antiga de

acordo com o neuronio de saida.

As produgoes das rede neurais sao usualmente repetitivas e Todd (1989) as compara a
cadeias de Markov. Cadeias de Markov, porém, consideram probabilidades de transi¢ao
sequenciais de uma dada ordem nos dados de treinamento, tratando o contexto de uma
nota de maneira muito diferente das redes neurais. As redes neurais nao aderem espe-
cificamente a este tratamento estatistico onde uma sequéncia sé é gerada estritamente
caso apareca nos dados de treinamento. Porém, além deste tratamento diferenciado de
contexto nao ser sempre uma vantagem explicita, e uma vez com os neuronios ajustados,

a rede sempre retornard o mesmo evento para uma dada sequéncia de entrada.

Em uma outra versao de rede neural para composicdo (Michael 1994), melodias
podem ser produzidas em paralelo com progressoes harmonicas. Uma rede recorrente
Elman é utilizada e um algoritmo modificado de retropropagacao é utilizado. Um as-
pecto interessante deste trabalho é que as saidas da rede sao neste caso consideradas

probabilidades de selecao dos préximos valores de nota.

Um modelo multicamadas de rede permite a representacao de alturas tonais, duragao
e funcao harmonica. O sistema foi utilizado para producao de material nos estilos de
melodias populares, vozes de corais diversos de Bach e valsas de compositores diversos.
Em um teste com participantes, o autor descreve que o sistema obtém resultados me-
lhores que cadeiras de Markov de terceira ordem. Por outro lado, o sistema ainda nao
¢é capaz de deduzir estruturas contextuais musicais de ordens hierarquicas mais altas.

Assim, a relacao temaética é muito frequentemente perdida em pecas longas.

Para a harmonizacao de melodias de corais barrocas, Bellgard & Tsang (1994) utili-
zam maquinas de Boltzmann, variantes de redes Hopfield. Nestas redes, ha uma camada
de neuronios completamente conectados que sao treinados em contextos locais de corais

barrocos, todos transpostos para o mesmo tom.

No problema contrério, ou seja, a geragao de melodias para uma progressao de acor-
des, Eck & Schmidhuber (2002) utilizam uma rede neural recorrente com meméria de
longo e curto prazo para dar coeréncia estrutural as pecas produzidas. Os valores de
nota sao representados localmente e os valores de duracao sao produzidos em multiplos
de uma unidade minima de tempo. Apesar de contextos mais completos poderem ser

considerados pela rede, esta ainda apresenta limitagdes em termos de pecas longas.
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Kazi & Bhatia (2013) comparam em seu artigo trés abordagens para geracao de
musica: uma rede neural, um algoritmo genético que utiliza redes neurais como avalia-
dores e um algoritmo genético que utiliza um conjunto simples de regras musicais. Eles
concluem que todos os resultados gerados foram satisfatorios, porém todos métodos

dependentes de redes neurais tiveram tempos de execucao muito altos.

Outras aplicagoes de redes neurais sao classificacao de tonalidade (Tillmann, Bharu-

cha & Bigand 2000) ou estilo (Kiernan 2000) em segmentos musicais.

2.11 Algoritmos Genéticos em Composicao Algoritmica

Algoritmos Genéticos tém uma grande extensao de aplicagoes em ciéncia e enge-
nharia, em problemas complexos para os quais uma solugao especifica ¢é dificil de se
encontrar. A capacidade de busca de AG chamou o interesse de varias comunidades
cientificas, incluindo até aplicacoes de arte e musica (Corne & Bentley 2001, Miranda
& Biles 2007, Romero & Machado 2007, Todd & Latham 1992). Houve vérios estudos
envolvendo computagao evoluciondria e arte tentando entender a influéncia possivel de
sistemas bioinspirados e arte, tecnologia e avaliagao estética (Romero & Machado 2007).
O uso de Algoritmos Genéticos para a evolugao artificial e criacao de arte e misica é

um ramo conhecido como Arte ou Misica Evolutiva (Miranda & Biles 2007).

Varias aplicagoes foram desenvolvidas na drea de execugao musical. Madsen & Wid-
mer (2005) estudaram como tendéncias estilisticas de um certo artista podem ser explo-
radas com um Algoritmo Evolucionério (AE). Também relativa a execugao, a audiéncia
pode influenciar uma execugao, de acordo com suas respostas (Biles & Eign 1995). Esta
resposta dos ouvintes também pode ocorrer online, como mostra o estudo feito por Put-
nam (1996), ou através de sensores de presenga, como descrito por Woolf & Yee-King
(2003). Experiéncias também foram feitas com bio-feedback para ajudar a avaliacdo e a

escolha das musicas por um DJ eletrénico (Grahan-Rowe 2001).

Existem também varios estudos para aplicagoes musicais mas as execucoes nao sao
exclusivamente acusticas. Estas aplicacoes estao baseadas nas areas de sintese e mixa-
gem. FEm relacao ao dltimo, AEs podem ser muito tteis na aplicacao de efeitos e filtros
(Sharman & Esparcia-Alcazar 2003) ou para descobrir parametros de reverberacao que
correspondam as caracteristicas de uma sala especifica (Mrozek & Wakefield 1996). J& na
area de sintese de sons, dois problemas principais se destacam: a procura de parametros
que alcancam um som-alvo (Vuori & Vélimédki 1993) e a procura por novos timbres

(Horner, Beauchamp & Haken 1993). Mandelis (2001) desenvolveu uma aplicagao, cha-
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mada Genophone, para o desenvolvimento de novos sons sem que o usuario conhega

detalhes da Sound Synthesis Technique (SST) empregada.

Em relacao a audicao de musicas, muitas aplicacoes uteis podem surgir, principal-
mente para o desenvolvimento de ouvintes avaliadores que podem co-evoluir com musicas
nos AGs, ja que a avaliacao é um dos maiores problemas para o desenvolvimento de sis-
temas evolutivos de CA. Um mdédulo ouvido (Jacob 1995) pode ser desenvolvido como
avaliadores de aptidao (Jacob 1996). J& Federman (2003) desenvolveu um sistema para
predizer qual a préxima nota em uma sequéncia meldédica. Outra aplicagao neste sentido
envolve a coevolugao de cantores machos e criticas fémeas (Todd & Werner 1999), o que

sO permite a evolucao de material relacionado.

Todas estas tarefas musicais estao relacionadas de algum modo com CA, que tem
varias aplicacoes baseadas em AE. CE pode ser utilizada primeiramente para gerar no-
vas ideias melddicas. Estas novas ideias podem se dar através de sequéncias de notas
sem ritmo (Ralley 1995), sequéncias de ritmo sem notas (Horowitz 1995) ou sequéncias
de notas e ritmos (Biles 1994). Um dos estudos importantes desta drea envolve ma-

neiras mais criativas de se tratar o problema da definicao de uma funcao de avaliagao

(Waschka II 2007).

Brown (2002) descreve como vérias aplicagoes de AG para andlise musical e sintese
de sons foram bem sucedidas. Uma das utilizagoes principais de AG neste contexto
¢ a formacao de melodias. Um algoritmo para a criacao de solos de jazz em tempo
real é proposto por Biles (1994), mostrando como o desenvolvimento de composi¢ao
automatizada para um género particular de musica pode ser abordado com AG. Isso é
feito com um AG que considera vérias tarefas musicais, como audi¢ao e improvisacao.
Apesar de véarios resultados interessantes, a Musica Evolucionaria ainda encara varios

desafios (McCormack 2005a).

A criacao de musica com programas de computador tem algumas caracteristicas espe-
ciais quando vistas como problemas classicos de otimizacao. E comum ver procedimentos
onde um individuo de uma populacao representa um compasso que pode ser usado em
uma composicao final. Isso faz com que procurar uma boa populacao com individuos
diversos seja mais importante que a procura de um individuo 6timo (Waschka IT 1999).
A evolucao de solugoes boas, em vez de uma unica solucao 6tima, é uma caracteristica
particular a ser explorada em sistemas feitos para criar arte. Esta evolucao para um
conjunto bom, porém, nao corresponde também a problemas classicos de otimizagao

multiobjetivo, j4 que nao existe a intengao de se encontrar o melhor conjunto Pareto
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possivel como resultado e sim uma solucao boa diferente a cada execucao.

Alguns compositores podem também querer estender ideias melddicas a partir de
uma ideia inicial. Neste sentido, AGs podem gerar variagoes melddicas ou contra melo-
dias (Polito, Daida & Bersano-Begey 1997). Ja Jacob (1995) estudou como fragmentos
melddicos também podem ser combinados em linhas maiores. Além de melodias, AE
também podem ser usados para determinar harmonias correspondentes a uma dada me-
lodia. Algoritmos podem gerar partes harmonicas (McIntyre 1994) ou gerar mudangas de
acordes (Horner & Ayers 1995). A tarefa de harmonizac¢ao também pode ser direcionada

a um estilo especifico, como demonstra o trabalho de Maddox & Otten (2000).

Para a criacao de arranjos, o problema nao é normalmente estudado diretamente, e
outras aplicagoes para o desenvolvimento de melodias sdo normalmente usados (Jacob
1995), podendo ter certos ajustes para que as melodias se adaptem a instrumentos

especificos.

Assim, AGs podem ser utilizados para criagao e extensao de melodias, harmonias e
arranjos. Além disso, é possivel criar sistemas que trabalhem com estruturas musicais
de mais alto nivel — como refroes e versos — de maneira top-down (Unemi & Senda 2002)
ou bottom-up (Jacob 1996).

No sentido de explorar similaridades entre o processo evolutivo e o musical (mais
especificamente de serem processos temporais), Moroni, Manzolli, Zuben & Gudwin
(2000) desenvolveram um sistema em que a prépria evolugdo é uma composicao e a
interacao entre os individuos define o que ocorrera na préxima geracao. Isso demonstra
uma faceta de varios sistemas adaptativos para CA desenvolvidos ultimamente, que é a

busca por uma populagao de boa qualidade, em vez de uma solugao 6tima.

Dentre as diferentes analogias feitas com o processo bioldgico para geragao de musica,
outro trabalho no qual o processo evolutivo em si representa uma musica é o de Was-
chka II (2007), no qual cada individuo representa um compasso e métodos menos conven-
cionais de avaliacao das solugoes sao utilizados. Desta maneira, o ouvinte percebe que

o material entre uma geragao e a outra é relacionado, porém coerentemente modificado.

Processos de geracao musical em tempo real também podem ser utilizados, como feito
por Biles (2002), que desenvolveu um sistema robusto para geragao de solos de jazz em
performances ao vivo. Sua aplicacao, GenJam, ou Genetic Jammer, faz improvisacoes
que sao calibradas com musicas cujas progressoes harmonicas sao complexas. A tarefa

de improvisagao pode ser muito estimulante pois tem caracteristicas de varias tarefas
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musicais, como a audicao e a composi¢ao, e precisa de algoritmos robustos, ja que o

improviso nao pode ser editado ao final do processo.

O algoritmo de Biles (2002) pode improvisar tanto sozinho quanto em resposta a outra
pessoa e tem uma base de dados com varias musicas nas quais pode fazer improvisos.
Neste caso, varias ideias podem ser aproveitadas como potenciais individuos, como um
banco de dados com compassos relacionados ao estilo e a propria musica. O sistema
tem a qualidade de escutar o musico com o qual esta interagindo para criar novas frases.

Isso ocorre com a utilizacao de interface que pode converter alturas tonais para cédigos

MIDI.

Além da CE mais comum, outros artificios podem ser muito teis no desenvolvimento
de sistemas de CA. Por exemplo, co-evolucao (Hillis 1990) pode ser utilizada para o
desenvolvimento simultaneo de composigbes (ou cantores) e criticos, que avaliardo as
musicas criadas. Nestes casos, medidas de aptidao de individuos podem surgir das

interagoes entre os individuos.

O mesmo ocorre no trabalho de McCormack (2003), onde mundos artificiais sao
criados e neles seus agentes podem mover, criar ou ouvir sons; e no trabalho de Gartland-
Jones (2003), no qual blocos criam frases musicais com a interagdo com outros blocos e
cada bloco carrega sempre uma respectiva frase. Trabalhos similares a estes podem ser
utilizados para criar frases que tenham uma relacao tematica entre si, sendo o caminho
percorrido no processo evolutivo potencial material intermedidrio. Uma musica alvo
pode ser utilizada para medir a aptidao de individuos e forcar que estes convirjam para

algo parecido com este alvo.

AEs podem ser uma ferramenta muito 1til para musicos e aplicacoes em varias areas
podem existir com relativo sucesso, dependendo do dominio em questao. Os dominios
especificos devem reger como os avancos tecnoldgicos se darao e esta fase se apresenta
iminente, de tal modo que mtsica ja pode ser considerado um dominio no qual CE pode

ser, de fato, ttil.

Em (Freitas & Guimaraes 2011b), o autor desta tese propde um algoritmo genético
livre de aptidao e interacao com o usudrio onde o processo evolutivo é guiado pelos
operadores genéticos e controlados apenas pela populacgao inicial. A populagao de com-
passos é utilizada para formar a melodia final e para controlar a convergéncia que levaria

a uma repeticao de compassos, uma matriz de takeover é proposta para o algoritmo.

Em outro trabalho (Freitas & Guimaraes 2011a), o autor desta tese propoe um al-
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goritmo multiobjetivo para harmonizacao de melodias. Neste algoritmo, progressoes
harmonicas para uma melodia sao criadas com duas fungoes objetivo como referéncia:
uma que leva a harmonias mais simples e outra a harmonias mais dissonantes. Ao final
do processo, o usuario tem um conjunto de solugoes harmonicas entre as quais pode

escolher.

Em um trabalho recente, Johnson (2012) estuda a nogao de aptidao em musica
evolutiva. Os autores analisam medidas utilizadas na literatura e propoem algumas
medidas que podem ser utilizadas no futuro, como buscas de contetdo relacionado na

web.

2.12 Conclusao

Nesta se¢ao vimos alguns métodos histéricos importantes de composicao algoritmica
assim como as técnicas de inteligéncia artificial mais empregadas atualmente, sendo es-
tas as cadeias de Markov, Gramaticas Gerativas, EMI, Redes de Transicao, Sistemas de
Lindenmayer, Caos, Autossimilaridade, Automatos Celulares, Redes Neurais Artificiais
e Algoritmos Genéticos. Cada uma destas técnicas pode ter vantagens e desvantagens
em relacao ao modelo proposto de composicao. Nos proximos capitulos desenvolvere-
mos nosso modelo baseado na avaliagao de varias fungoes objetivo e estudaremos suas

implicagoes do ponto de vista de um problema de otimizagao multiobjetivo.



Capitulo 3
Otimizacao Multiobjetivo

“Ha duas escolhas stmples na vida: aceitar as condigcoes como elas existem ou aceitar a
responsabilidade de mudd-las.”
— Denis Waitley, 1924

3.1 Introducao

Em aplicagoes de engenharia e projetos de sistemas, frequentemente encaramos obje-
tivos e critérios de qualidade multiplos e conflitantes. Usualmente, estes sao combinados
em uma unica fungao objetivo que reflete a utilidade de cada objetivo, enquanto alguns
objetivos sao transformados em restricoes. Em Otimizacao Multiobjetivo, os objetivos
sao tratados separadamente como objetivos nao comparaveis. Assim, um nimero de
solucoes, em vez de apenas uma solugao, pode ser encontrado para representar o com-
promisso entre estes objetivos (Deb 2009, Coello, Lamont & Veldhuizen 2007, Fonseca
& Fleming 1993).

As solugoes que representam este compromisso formam o conjunto Pareto-étimo,
solugoes que levam ao conjunto 6timo de pontos nao comparaveis no espaco de objetivos.
Isto significa que nao hé solugao neste conjunto factivel que é melhor que (domina) uma
outra solucao do conjunto Pareto-6timo. Um problema de otimizacao multiobjetivo

pode ser formulado como:

min(fi(x), fo(z), fs(x),. .., fr(x))

rex (3.1)

35
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onde o nimero inteiro k£ é o nimero de objetivos e o conjunto X é o conjunto factivel de
vetores de decisao. Neste tipo de problema, usualmente nao existe uma solucao factivel
que minimize todos os objetivos simultaneamente. Assim, é dada atencao as solugoes
Pareto 6timas, ou seja, solugoes que nao podem ser melhoradas em nenhum dos objetivos
sem uma piora em pelo menos algum outro objetivo. Diz-se que uma solucao z* € X

Pareto domina outra solucao 2% € X se:

fi(z") < fi(z?) para todoi € {1,2,...,k} e (32)
fi(x") < f;(2) para algum j € {1,2,...,k} '
Esta mesma solucao x! é denominada Pareto 6tima se nao hé outra solucao que
a domina. O conjunto de solugoes Pareto 6timas é chamado de frente de Pareto. O
conjunto de solucoes Pareto é composto por todas as solugoes factiveis nao dominadas

e no contexto de dominancia Pareto sao solugoes incomparaveis.

3.1.1 Métodos de Otimizacao Multiobjetivo

Algoritmos Evolutivos Multiobjetivo (MOEA - Multi-objective Evolutionary Algo-
rithms (MOFEA)) para a solugdo de problemas multiobjetivo tém sido desenvolvidos
desde os anos 1990. A primeira geracao de MOEAs (Coello, Lamont & Veldhuizen 2007)
incorporavam classificacao baseada em dominancia Pareto e comparacao para avaliacao
da aptidao. Desde entao, MOEAs tém sido largamente reconhecidos como métodos

apropriados e bem sucedidos para resolver problemas multiobjetivo neste contexto.

Uma vantagem de se utilizar algoritmos evolucionarios para resolver problemas de
otimizagao multiobjetivo é o fato de que eles funcionam com uma populacao de solugoes
candidatas. Esta evolucao baseada em conjuntos oferece a possibilidade de busca por
um conjunto de estimativas em apenas uma execucao. Porém, ha outras vantagens

importantes na utilizagao de MOEAs:

e Generalidade e flexibilidade em relacao a caracteristicas do problema

— Nao ha necessidade do problema ser baseado em uma fungao diferenciavel
— O formato do espago de solugoes ou de objetivos nao é relevante

— Qualquer tipo de variavel pode ser utilizado na modelagem do problema
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— Métodos evolucionarios tém capacidade de continuar o processo de otimizacao

em problemas com ruido

e Existéncia de mecanismos para controle e preservagao da diversidade (Zitzler &
Thiele 1999, Laumanns, Thiele, Deb & Zitzler 2002, Knowles & Corne 2000,
Ikeda, Kita & Kobayashi 2001, Laumanns, Zitzler & Thiele 2001, Hernandez-
Diaz, Santana-Quintero, Coello Coello, Caballero & Molina 2006, Sato, Aguirre &
Tanaka 2007, Batista, Campelo, Guimaraes & Ramirez 2011)

o possivel integrar a tomada de decisdo ao processo de otimizagao (Molina, San-
tana, Hernandez-Diaz, Coello Coello & Caballero 2009, Luque, Miettinen, Eskeli-
nen & Ruiz 2009, Xiong, Chen, Yang, Zhao & Xing 2012, Auger, Bader, Brockhoff
& Zitzler 2012)

o E possivel fazer a inclusao de métodos especializados ou abordagens hibridas
(Grosan & Abraham 2007)

A segunda geracao de MOEAs produziu algoritmos que sao mais eficientes do ponto
de vista computacional. Estes algoritmos introduziram um elitismo explicito por meio

de uma populagao em arquivo externo, para guardar estimativas do conjunto Pareto.

O NSGA-II (Non-Dominated Sorting Genetic Algorithm - IT) (Deb, Agrawal, Pratap
& Meyarivan 2000) é um algoritmo particularmente importante para a solugao de pro-
blemas de otimizacao multiobjetivo. O NSGA-II atribui melhores valores de aptidao a
solugoes nao dominadas e procura solugoes nao dominadas recursivamente nas solugoes
restantes. As solucoes na segunda frente de Pareto recebem piores valores de aptidao e
assim por diante. Além disso, as solucoes que pertencem a mesma frente tém seus valores
de aptidao diferenciados pelas distancias uns dos outros, penalizando areas do Pareto
com muitas solugoes. Interessantemente diferente da atribuicao de frentes, o calculo
da distancia entre pontos implicitamente assume que os objetivos sao comparaveis pois
unidades de objetivos diferentes sao somadas. Isto é um aspecto que ocorre em varios

algoritmos para problemas multiobjetivo.

O SPEA2 (Strength Pareto Evolutionary Algorithm 2) (Zitzler, Laumanns, Thiele,
Zitzler, Zitzler, Thiele & Thiele 2001) usa informagao de dominéncia de uma maneira
diferente. Ele incorpora uma medida de aptidao baseada no nimero de individuos que

uma solucao domina ou nimero de individuos que dominam uma solucao.

Um método muito diferente para problemas de otimizagao multiobjetivo é o PAES
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(Pareto Archived Evolution Strategy) (Knowles & Corne 2000), que usa uma estratégia
evolutiva de busca local (141) para procurar por solugoes novas. As solugoes novas sao
guardadas em um arquivo de solugdes ndo dominadas. Ao variar o numero de p pais e
A filhos, versoes (1+1)-PAES, (14+))-PAES e (u+A)-PAES também foram testadas.

Uma abordagem mais complexa é o PESA-II (Pareto Envelope-based Selection Algo-
rithm - II) (Corne, Jerram, Knowles, Oates & J 2001), no qual o volume de hipercaixas
geradas no espaco de solucoes é utilizado para atribuir aptidao a individuos. Aptidao
¢é entao atribuida as hipercaixas e solucoes sao escolhidas a partir das hipercaixas sele-
cionadas através de selegao natural. As hipercaixas levaram a conjuntos de resultados

mais distribuidos pela frente de Pareto.

Para ter solu¢oes mais distribuidas pela frente de Pareto, algoritmos que incluem me-
canismos para manter diversidade no espaco de objetivos como e-MOEA e cone e-MOEA
foram propostos (Batista, Campelo, Guimaraes & Ramirez 2011). Estes algoritmos in-
cluem formas relaxadas de dominancia nas quais menos soluc¢oes sao consideradas nao

dominadas em um conjunto de individuos vizinhos.

3.1.2 Visualizacao da Qualidade das Solucoes em Problemas Mul-
tiobjetivo

Os resultados de problemas com duas fungoes objetivo podem ser facilmente represen-
tados em dois eixos simples como na Figura[3.1} Nesta representacao, tem-se a qualidade
de varias solucoes, cada uma representada por um ponto. As solugoes nao dominadas
sao aquelas marcadas com numero 1 na primeira frente. Estas sao as solu¢oes nao com-
paraveis. Todas as outras solugoes sao piores que pelo menos uma solugao na primeira
frente em relacao a minimizacao dos objetivos. Usualmente, as solu¢oes dominadas nao

sao mostradas no grafico quando queremos tornar a informacao mais clara.

Uma simples extensao como a da Figure pode ser usada para problemas com 3
objetivos. Neste caso, o formato das solucoes nao dominadas tem uma dimensao a mais.

No caso de 3 dimensoes, a interpretacao dos resultados através dos pontos se torna mais

dificil.

3.2 Otimizacao de Problemas com Muitos Objetivos

Apesar do sucesso dos MOEAs para problemas praticos de otimiza¢ao multiobjetivo,
pesquisadores passaram a investigar a escalabilidade dos MOEAs quando problemas tém

mais de trés objetivos e foi observado que o desempenho destes algoritmos reduz drama-
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Figura 3.1: Visualizacao em 2 dimensoes

ticamente. Este fato levou a definicao de um novo termo para melhor referenciar a este
contexto, definido como Problemas com Muitos Objetivos (Many-Objective Problems)
(Ishibuchi, Tsukamoto & Nojima 2008). Em Problemas com Muitos Objetivos, menos
solugoes podem ser claramente reconhecidas como melhores que outras no espaco de
objetivos e isto compromete a convergencia dos algoritmos, ja que eles dependem de

comparagoes de dominancia de Pareto.

Khare, Yao & Deb (2003) mostraram a baixa capacidade de escalabilidade dos
métodos NSGA-II, PESA e SPEA2 em funcgoes de teste escaldveis. Hughes (2005) mos-
trou que métodos de agregacao com multipartida desempenham melhor que MOEAs.
Knowles & Corne (2007) ilustraram que a habilidade dos operadores de variagao de pro-

duzir solugoes que dominam seus pais diminui com um nimero crescente de objetivos.

A aproximacao da frente de Pareto precisa de um nimero muito grande de solucoes

para uma boa representagao do conjunto e melhores estratégias sao necessarias para uma
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Obijetivo 3

Objetivo 2

Objetivo 1

Figura 3.2: Visualizacao em 3 dimensoes

amostragem relevante destes pontos. Além disto, é mais dificil visualizar o conjunto de

solugoes finais. Assim, os maiores problemas com Otimiza¢ao com Muitos Objetivos
sao:

e H4& perda de pressao seletiva pois a maior parte da populacao se torna nao domi-
nada, entao nao ha tendéncia seletiva para direcionar a busca em qualquer direcao.
O aumento de solugoes nao dominadas a medida que o nimero de objetivos cresce
foi identificada e reproduzida em varios artigos (Purshouse & Fleming 2007, Garza-
Fabre, Toscano-Pulido, Coello Coello & Rodriguez-Tello 2011, Batista, Campelo,
Guimaraes & Ramirez 2011)

e A alta dimensionalidade leva a um custo computacional aumentado pois é ne-

cessario ter mais individuos na populacao para a representacao da frente de Pareto

e Ha dificuldade em se visualizar compromissos entre objetivos em varias dimensoes
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e Tomada de decisao sobre um conjunto muito grande de alternativas é um processo

dificil pois requer escalabilidade das técnicas de tomada de decisao

Ideias para resolver estes problemas incluem relagoes de dominancia diferentes para
que mais solugoes sejam dominadas a cada geracao (Batista, Campelo, Guimaraes &
Ramirez 2011), outras medidas de aptidao envolvendo indicadores (Beume, Naujoks
& Wagner 2006) ou otimizar vérias fungoes objetivo escalarizadas simultaneamente
(Ishibuchi, Doi & Nojima 2006). Um algoritmo recente com bom desempenho em proble-
mas com até 7 objetivos é o PICEA-g (Wang, Purshouse & Fleming 2012). Basicamente

as abordagens propostas para estes problemas sao classificadas como:

e Relacoes de dominancia diferentes tais que mais solugoes sejam dominadas a cada
geragao (Batista, Campelo, Guimaraes & Ramirez 2011, Sato, Aguirre & Tanaka
2007, Saxena, Ray, Deb & Tiwari 2009, Batista, Campelo, Guimaraes & Ramirez
2011)

e Modificar métodos de classificagao de solugoes (Drechsler, Drechsler & Becker 2001,
Zou, Zhang & Wang 2008, Sato, Aguirre & Tanaka 2009, Wang, Wu & Mao 2007,
Knowles & Corne 2007)

e Outras medidas de aptidao envolvendo indicadores (Beume, Naujoks & Wagner
2006, Zitzler & Kinzli 2004, Beume, Naujoks & Emmerich 2007, Brockhoff &
Zitzler 2006, Brockhoff & Zitzler 2007, Auger, Bader, Brockhoff & Zitzler 2012,
Saxena & Deb 2007)

e Otimizar vdrias fungdes objetivo escalarizadas por vez (Hughes 2007, Ishibuchi,
Doi & Nojima 2006, Ishibuchi & Nojima 2007, Wickramasinghe & Li 2009)

e Redugao de dimensionalidade em objetivos redundantes (Brockhoff & Zitzler 2006,
Brockhoft & Zitzler 2007, Saxena & Deb 2007, Singh & Singh 2011)

Brockhoff & Zitzler (2007) propuseram um método para redugao de objetivos equi-
pado para integracao na busca evolutiva. O algoritmo depende de uma mudanga na
estrutura de dominancia. Eles também apresentam o problema de se achar o subcon-
junto minimo de objetivos, mantendo a estrutura de dominancia dada com um dado
erro. Um algoritmo guloso remove objetivos se as relacoes de dominancia nao mudam

com a remocao do objetivo porque ele é considerado um objetivo sem conflito.
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Saxena & Deb (2007) empregam Anélise de Componentes Principais (PCA - Principal
Component Analysis) aos valores objetivo para identificar objetivos relacionados. O
PCA ¢é adaptado para manejar relagbes nao lineares entre os objetivos e a técnica é
entao embutida em um NSGA-II. Outros artigos apresentaram novas técnicas baseadas
em desdobramento de variancia maxima e PCA para reducao de objetivos nao lineares
(Saxena, Duro, Tiwari, Deb & Zhang 2013). Estas técnicas removem dependéncias nas

solugoes nao dominadas.

Lépez Jaimes, Coello Coello & Chakraborty (2008) empregaram selegao de carac-
teristicas nao supervisionada para reduzir o nimero de objetivos de acordo com sua cor-
relacao. Objetivos distantes sao tratados como conflitantes. Similarmente a Brockhoff
& Zitzler (2007), o algoritmo também procura pelo subconjunto minimo de objetivos

com erro minimo.

Singh, Isaacs & Ray (2011) apresentam o Pareto Corner Search. Este algoritmo foca
apenas em cantos entre as solucoes nao dominadas. Depois disto, o nimero de solugoes
nao dominadas resultante de uma reducgao nas solugoes alcancadas indica se os objetivos

sao importantes ou se eles podem ser reduzidos.

Como veremos nos proximos capitulos, a formulagao de problemas com muitos obje-
tivos é de fundamental importancia para esta tese devido ao grande niimero de critérios

que podem ser considerados em problemas de composicao algoritmica.

3.2.1 Visualizacao dos Resultados para Problemas com Muitos Ob-
jetivos

Para visualizar a qualidade de solugoes de problemas de otimizacao com muitos
objetivos, a abordagem mais comum ¢é a de coordenadas paralelas, como apresentado na
Figura [3.3] para 7 objetivos.

Neste grafico, cada linha representa a qualidade de uma solucao e os valores das
fungoes objetivo sao normalizados entre o maximo e minimo. Esta normalizacao é fre-
quentemente dos valores minimos até o valor maximo conhecidos ou em relacao a uma
meta minima esperada pelo usuéario para cada objetivo. Quando ha varias linhas se
cruzando entre dois objetivos adjacentes, isto significa que ha conflito entre estes ob-
jetivos. Neste grafico, também, cores diferentes sao atribuidas as linhas para tornar a
visualizacao mais facil e solu¢oes dominadas sao representadas com uma linha preta fina

pontilhada.
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Figura 3.3: Visualizacao do resultado de um problema de otimizagao multiob-
jetivo com 7 funcoes objetivo. Nesta abordagem de coordenadas paralelas, cada
linha representa uma solugao.

Neste exemplo da Figura 82 das 100 solucoes sao nao dominadas, ou nao com-
paraveis de acordo com a dominancia Pareto. Isto significa que um algoritmo baseado
em dominancia Pareto nao teria qualquer referéncia para classificar solucoes diferentes a
nao ser que usemos alguma medida que implique em comparabilidade entre os objetivos,
seja de acordo com a variacao entre os valores de maximo e minimo, a area dominada
por uma solugao, medidas de distancia ou até mesmo valores absolutos em cada objetivo.
Medidas de area, distancia ou volume dependem das unidades que compoem a métrica
e consequentemente precisam implicar em comparabilidade entre os objetivos também
ou a medida em si sera multiobjetivo novamente. Assim, ao utilizar estas métricas, o
algoritmo ja tende a dar preferéncia a um objetivo sobre o outro. Nesta tese, é tomada
a decisao de se desenvolver um trabalho que nao use medidas que impliquem em compa-

rabilidade entre os objetivos, ou seja, baseado estritamente em dominancia Pareto para
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comparagao de objetivos.

Outro problema com o método de representacao usado na Figura [3.3] é que nés
podemos perceber conflito entre objetivos adjacentes. Para representar solugdes em
dimensoes altas mais eficientemente, outras abordagens frequentemente envolvem ma-
pear os objetivos em dimensdes mais baixas (Obayashi & Sasaki 2003, Yoshikawa &
Furuhashi 2007, Koppen & Yoshida 2007).

3.2.2 Problema de escalabilidade

Os valores na Figura|3.3|sao valores Gaussianos gerados em volta de zero para simular
valores no espaco de objetivos. Quando executamos um algoritmo nestas solugoes para
gerarmos novas solucoes iterativamente com o intuito de termos uma convergéncia em
direcao a frente de Pareto, cada vez mais solugoes serao nao dominadas e incomparaveis

em relacao a dominancia Pareto.

Isto torna impossivel uma otimizagao posterior das solucoes correntes. Quanto mais
objetivos existirem, mais incomparaveis se tornam as solugoes por estarem nao domi-
nadas, a nao ser que usemos uma medida que implica em comparabilidade entre os
objetivos em sua defini¢ao, como distancia, area ou hipervolume. Estas medidas nao sao
entao escaldveis e qualquer tipo de normalizacao nos valores de funcao objetivo alteraria
os resultados do problema. Outra medida 1til para implicar em comparabilidade entre
objetivos é usar o niimero de solucoes dominadas para atribuir aptidao a individuos pois
isto beneficia solucoes menos extremas em relagao aos objetivos obtidos do espaco de

solucoes.

Se geramos 1000 pontos Gaussianos em um ntumero variado de dimensoes, podemos
perceber o forte aumento no nimero mediano de solugoes nao dominadas como mostra
a Figura[3.4] Na geracdo desta Figura, foram feitas 100 repeti¢oes do experimento para

cada numero de objetivos.

Cada conjunto colorido de 3 linhas, incluindo 2 linhas pontilhadas cada, representam
este rapido aumento com 10, 100 e 1000 solucoes, respectivamente. As linhas pontilhadas
em cada conjunto representam o 25° e o 75° percentis, que sao sempre bem préximos da
mediana, representada pela linha nao pontilhada. Por exemplo, podemos ver da Figura
que, se um conjunto de 1000 solugoes for retornado ao tomador de decisao como
solugao de um problema multiobjetivo, podemos dizer muito conservadoramente que é
alta a probabilidade de sé termos solucoes incomparaveis para mais de 25 objetivos.

Ainda assim, esta afirmacao é muito conservadora pois:
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Figura 3.4: Numero de solugoes nao dominadas em um conjunto aleatoriamente
gerado com distribuicao Gaussiana

1. Se menos solugdes (10 ou 100, por exemplo) sao retornadas, ainda menos objetivos
(12 e 17, respectivamente) sao necessarios para tornar todas as solugoes intrinse-

camente incomparaveis para todas as 100 réplicas do experimento.

2. Para uma populacao inicial de solugoes aleatérias, a maior parte dos problemas nao
tém a distribuicao de seus valores de funcao objetivo tao bem espagados no espaco
de objetivos como a distribuicao Gaussiana de valores usada neste experimento.
Para solugoes geradas por um algoritmo de otimizacao, a distribuicao da populacao

ainda menos uniforme e tendendo a ter mais solucoes nao dominadas.

3. Mesmo se algumas solugoes da populagao sao comparaveis, isto ainda nao da uma
boa referéncia de para os algoritmos de otimizagao baseados em dominania Pareto

pois as piores solucoes, dominadas, sao descartadas a cada geracao.

Assim, aplicando-se os valores da Figura a um modelo de regressao simples,
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problemas com mais de 5.2n5 +3.6 objetivos conflitantes, onde n é o nimero de solugoes,
sao muito conservadoramente provaveis que tenham apenas solugoes incomparaveis. Este
modelo de regressao simples nao tem a intencao de dar uma definicao forte de Problemas
com Muitos Objetivos com solugoes incomparaveis mas sim de servir como referéncia

para este trabalho.

Pode-se perceber quao conservadora é também esta regressao com os resultados para
n = 1,2, que sao 8,87 e 9,64. Uma classificacao forte de problemas com muitos objetivos
como tendo apenas solugoes incomparaveis deve depender também da percepcao de
incomparabilidade das solucoes. Uma regressao menos conservadora com os valores
medianos 7, 14 e 22 para 10, 100 e 1000 objetivos seria 42.88n%05™9 — 42 Frizamos aqui
a falta de precisao para valores n < 10 ou n > 1000 como para qualquer interpolacao
de modelo de regressao. Assim, pode-se perceber porque tanto a otimizacao quanto
visualizacao de solugoes para problemas com muitos objetivos ainda sao problemas em

aberto.

Uma ultima maneira de olhar para o problema é que se temos apenas um objetivo,
precisariamos de apenas uma solugao para representar o melhor valor de fungao objetivo
possivel. Para 2 objetivos conflitantes, se queremos uma granularidade que representa
apenas as solugoes extremas, precisariamos de 2 solucoes da curva formada pela frente de
Pareto: um com o melhor valor para cada um dos objetivos. Para 3 objetivos conflitantes,
a frente de Pareto é entao um plano e precisariamos de 4 solucoes para representar as
solugoes extremas. Do hiperplano formado por solugoes em 4 objetivos, precisariamos
entao de 8 solucoes apenas para representar solucoes extremas e assim por diante. Assim,
mesmo no caso em que guardamos apenas as solugoes extremas, que usualmente nao sao

2M—1

as mais apropriadas, precisamos de pelo menos solucoes para representar este

compromisso, onde M é o nimero de objetivos do problema.

Esta relacao exponencial mostra a importancia de se tratar otimizagao com muitos
objetivos, com apenas solugoes incomparaveis, como uma classe diferente de problemas.
Nestes cendrios, ¢ mais frutifero entender a relacao entre os objetivos e facilitar a fungao
dos tomadores de decisao do que investir na tarefa nao polinomial de se encontrar uma

frente apropriada com as melhores solugoes.

Independentemente do nimero de objetivos, ha temos um problema que formalmente
tem muitos objetivos quando a maior parte da populacao se torna nao dominada e entao
ha perda de pressao seletiva, seja com 5, 10 ou 35 objetivos. Quando chegamos ao ponto

onde as técnicas correntes nao podem resolver o problema adequadamente, estamos no
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dominio dos problemas com muitos objetivos. Adicionalmente, para tarefas diferentes,
este limiar pode se alterar. Por exemplo, para visualizacao, problemas comegam a ocorrer

para mais de 3 objetivos.

3.3 Conclusao

Dado um conjunto de solugoes incomparaveis em relagao a todos os objetivos, usamos
métodos de visualizacao como os da Figura |3.3| para representar o compromisso entre
os objetivos. Tendo estes compromissos, o tomador de decisao pode entao decidir qual
¢ uma boa abordagem para resolver o problema reduzindo o espaco de preferéncias,
eliminando objetivos ou mesmo mudando fatores do mundo real que resultam em um

novo modelo para o problema.

O problema com coordenadas paralelas, tais como a da Figura é que podemos
apenas ver a diferenca entre objetivos adjacentes e nossa percepcao de conflito e harmonia
entre objetivos pode ser tendenciosa pela normalizacao feita nos resultados. Também,
nao é possivel executar qualquer mapeamento em uma dimensao mais baixa sem perda

de informacao.

Considerando qualquer problema com muitos objetivos e as caracteristicas que o
tomador de decisao precisara ver nos dados, precisamos de um método de visualizagao
no qual é possivel perceber facilmente os mesmos componentes que perceberiamos em

um grafico de 2 objetivos, tais como:

1. A quantidade de conflito entre os objetivos

2. A quantidade de harmonia entre os objetivos

3. A globalidade ou localidade destas caracteristicas no conjunto de pontos

4. A posicao destas caracteristicas, se elas forem locais

A 1ultima caracteristica é importante para o tomador de decisao pois se ha apenas
conflito para solu¢oes que sao ruins em relacao a dois objetivos dados, o tomador de

decisoes provavelmente tomaria decisoes muito diferentes do caso em que ha conflitos

entre as solucoes boas.

Além disto, em otimizacao com muitos objetivos temos feicoes que nao estao presentes

em otimizacao biobjetivo, como:
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1. Existe a necessidade de se comparar qual o conflito entre diferentes combinagoes

de objetivos e nao apenas 2 objetivos.

2. Alguns objetivos podem ser agregados para uma conveniente reducao de dimensi-
onalidade. Precisamos entao neste cenario identificar qual combinacao e reducao
de objetivos em uma funcao agregada causaria menos distorcao na representacao

final da frente de Pareto.

3. Da mesma maneira que ha necessidade de se identificar a diferenca de conflito
entre os objetivos, ha também a necessidade de se identificar grupos de objetivos

que sejam conflitantes.

A resposta apropriada para estas questoes daria informacao o suficiente para o to-
mador de decisao entender o problema e entao tomar medidas apropriadas para filtrar
solucoes e decidir em uma solucao tnica. Com uma indicacao de quais objetivos tém
menos conflito entre si, torna-se mais facil decidir uma area de preferéncia conveniente
até que tenhamos menos solucoes e finalmente uma solucao inica. Podemos ver que as

medidas acuradas das caracteristicas mencionadas acima envolveriam:
1. Um calculo robusto de conflito e harmonia entre objetivos, que sao frequentemente
em unidades diferentes.

2. Definicao da causa dos valores finais de conflito e harmonia, para definir localidade

e globalidade.

3. Um método de visualizagao que possa conter toda esta informagao de maneira facil

de se interpretar.



Capitulo 4

Arvores de Agregacao

4

“Felicidade ¢ quando o que vocé pensa, diz e faz estdo em harmonia.’
— Mahatma Gandhi, 1869-1948

4.1 Introducao

Apresenta-se neste Capitulo uma abordadem chamada Arvores de Agregacao para
tratamento de problemas de otimizagao com muitos objetivos. Esta abordagem se ba-
seia na organizacao de objetivos em ramos de uma arvore de modo que representa as
melhores possibilidades de agregacao de objetivos. Os melhores candidatos a agregacao

sao definidos de acordo com a harmonia entre cada par de objetivos.

Otimizacao Multiobjetivo trata de objetivos como nao comparaveis e um numero
de solucoes pode ser encontrado para representar o compromisso entre estes objetivos.
Algoritmos evolucionérios tém sido aplicados com sucesso a problemas praticos mas sua
escalabilidade para problemas com muitos objetivos nao funciona bem e seus desempe-
nhos reduzem significantemente. Neste contexto, apresenta-se aqui uma estratégia para
redugao e visualizacao de relacao entre estes objetivos em tais problemas de acordo com

uma medida de sua harmonia [

Apresentam-se entdao formas de se mensurar conflito e harmonia, sendo a ultima

usada para agrupar iterativamente os objetivos mais harmonicos em um novo objetivo

1O conceito de harmonia entre objetivos no contexto de otimizacao nao é relacionado ao conceito de
harmonia musical

49
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composto. Em contraste com outras medidas simples de conflito, a medida de harmonia
apresentada é nao paramétrica e consequentemente pode ser robusta independentemente

da relagao de valor entre os objetivos.

Assim, o método de Arvores de Agregacao:

E um método que permite uma visualizagao facil das relagoes entre objetivos com

um esquema de reducao iterativa e calculo de harmonia e conflito.

Independeéncia de qualquer relacao de linearidade entre os objetivos para desem-

penhar a agregacao de objetivos.

e Tem a capacidade de funcionar bem com qualquer nimero de objetivos a serem

reduzidos a critério do tomador de decisao.

E um algoritmo facil de ser implementado.

Para exemplificar a utilidade da Arvore de Agregacao que sera proposta, considere
o conjunto de solugoes apresentado em coordenadas paralelas na Figura 4.1, Todos
os pares de objetivos neste conjunto de solucoes contém algum dos 6 tipos de conflito
apresentados na Figura com uma granularidade de 40 pontos. Os objetivos 1 e 2
estao em harmonia completa. Os objetivos 2, 4, 6, 8, 10 e 12 estao também em harmonia
completa pois para cada par de objetivos representando um tipo de conflito, os valores
retornam aos valores do objetivo 1 antes de se passar para o proximo tipo de conflito

adjacente.

A Figura representa a relacao entre estes objetivos e sua reducibilidade em uma
estrutura de arvore. Estes grupos sao iterativamente formados com os objetivos que
estao com mais harmonia enquanto porcentagens nos nds pais mostram o conflito entre
os objetivos filho. Medidas de conflito sdo discutidas na Segao [4.2]

Mais especificamente, esta Arvore de Agregacao tem as seguintes propriedades:

e Nos folha representam objetivos f,, na forma f n, onde n é o niimero do objetivo.

e Pais de nos folha representam um objetivo composto formado pela soma dos ob-
jetivos e renormalizacao de seus valores. Este é representado na forma f nl+n2-c
(agregagao de f,1 e fn2 com conflito ¢), onde nl e n2 sao os objetivos utilizados

na agregacao e ¢ ¢ o conflito entre estes objetivos. Por exemplo, o n6 £_10+8-09%
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Figura 4.1: Um exemplo de conjunto de solucoes com uma variedade de con-
flitos

representa um objetivo composto com os objetivos fig e fs. Este nd também mos-
tra que hé 0% de conflito entre estes dois objetivos e eles sao agrupados pois estao

em harmonia completa.

e QOutros pais representam objetivos compostos de ordens mais altas formados de
maneira similar. Os valores de conflito nestes nés incluem apenas o conflito entre os
objetivos ja compostos de seus filhos. Por exemplo, além de representar o objetivo
composto formado com os objetivos 10, 8, 6 ¢ 4, o n6 f£_10+8+6+4-07% também
mostra que hd 0% de conflito entre os objetivos compostos £_10+8 e f_6+4. O
conflito 0% entre objetivos pares acontece porque os valores de funcao objetivo
para objetivos pares na Figura sempre retornam para os mesmos valores do
objetivo 2, enquanto objetivos impares estao sendo usados para didaticamente

demonstrar os tipos de conflito da Figura [4.5
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f_11+3+10+8+6+4+2+1+12+9+5+7-25%

f 11+3+10+8+6+4+2+1+12+9+5-26%

f 11+3+10+8+6+4+2+1+12+9-0%

f_11+3-25% f_10+8+6+4+2+1+12+9-5%

£ 11| £_3 f 10+8+6+4+2+1+12-0%

f 10+8+6+4-0% f 2+41+12-0%

£f_10+8-0%| £_6+4-0% £f_2+1-

Figura 4.2: Arvore de Agregacao para o conjunto de solugoes da Figura

e Objetivos sao respectivamente agrupados de acordo com sua harmonia e, conse-
quentemente, primos distantes na arvore representam objetivos menos harmonio-

SOS.

e Noés em preto representam conflito global. Valores em vermelho representam con-
flito local mais concentrado em bons valores para estes objetivos. Valores em azul

representam conflito para solugoes ruins nestes objetivos.

Quando dois objetivos compostos sao agrupados em um novo objetivo composto, o
conflito nos objetivos compostos anteriores nao é considerado no conflito do objetivo
novo. Assim, um recurso adicional nao incluido neste exemplo para facilitar a visua-
lizacao é ter o tamanho de cada ramo da arvore proporcional ao conflito de modo que o
somatoério de conflito na esquerda mostre a quantidade de conflito acumulado que temos

do né raiz até qualquer posicao da arvore.
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Os valores de conflito na arvore podem ser normalizados se valores altos de conflitos

dificultarem a cognicao. Opcoes para esta normalizagao sao:

e Normalizar os valores em relagao aos valores maximo e minimo de conflito

— Tem a vantagem de nao depender da medida de conflito usada

— Tem a desvantagem de nao representar bem a quantidade geral de conflito no
problema para o qual hd uma quantidade similar de conflito entre todos os
objetivos

— Nao representa bem a quantidade de conflito em relacao as possibilidades de

conflito em outros problemas

e Definir o valor maximo de conflito para aquela medida de conflito e representar

conflito em termos percentuais ou unidades de conflito maximo

— Tem a vantagem de dar boa referéncia cognitiva em relagao aos valores possiveis

de conflito

— Tem a desvantagem de depender da medida de conflito sendo utilizada

Na visualizacao da relacao entre objetivos em Arvores de Agregacao, ha varias van-

tagens:
e £ facil de se ver diretamente o conflito entre os objetivos

e Objetivos sao agrupados de acordo com sua harmonia

— Se o tomador de decisao quiser criar objetivos compostos de acordo com
sua harmonia (e consequentemente sua reducibilidade) os nés dao informagao

sobre quais seriam os melhores para se agrupar

e Em vez de apresentar apenas o conflito em cada par de objetivos, a arvore mostra
também o conflito entre grupos de objetivos que podem ser agrupados antes de se

mostrar seu conflito com solugoes menos compativeis

e Os nos em preto ou coloridos representam tanto sua globalidade do conflito entre
aquelas duas solugoes ou a regiao do espaco de objetivos onde estas caracteristicas

estao concentradas.

e Os nés em vermelho ou azul representam a posicao do conflito
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Mais uma aplicacao 1til da arvore é derivada da ideia de que quanto mais distantes
dois nés folha primos sao, menos harmonia ha entre estes objetivos. Assim, a posicao
final dos nos folha dao uma maneira conveniente de se escolher bons objetivos adjacentes

em coordenadas paralelas, assim como mostrado na Figura 4.3

40

35

25

15

10 \

0 | | | | | | | | | |
11 3 10 8 6 4 2 1 12 9 5 7
Objetivo

Figura 4.3: Coordenadas Paralelas com uma Escolha Diferente de Objetivos
Adjacentes

Nesta Figura, é mais facil identificar a relagao entre os objetivos em termos de valores
objetivos porque objetivos harmoniosos estao proximos, nao rompendo a representacao

de objetivos conflitantes como acontece em cada par de objetivos na Figura

Dada a utilidade desta ordenacao de objetivos, propomos uma representacao ainda

melhor para os valores absolutos em um Gréfico Polar, como o da Figura [4.4]

Similarmente as coordenadas paralelas, cada linha do Gréafico Polar representa uma
solucao e a principal diferenca entre eles é que o Grafico Polar tem uma estrutura toroidal

que permite a representacao de objetivos extremos nas coordenadas paralelas, que de
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Figura 4.4: Grafico Polar. Assim como na representacao em coordenadas
paralelas, cada linha representa a qualidade de uma solucao em cada um dos
objetivos. Valores mais préximos do centro indicam valores de funcao objetivo
mais baixos.

acordo com a arvore devem ser de interesse pois representam aqueles objetivos que sao

os primos mais distantes possiveis.

Além disto, o interior do circulo representa valores pequenos para cada um dos ob-
jetivos e a parte mais externa representa valores altos. Os valores sao normalizados
linearmente e a faixa de valores absolutos em cada objetivo é representada fora do
circulo. Uma técnica de agrupamento, o PSA (Part-and-Select Algorithm) (Salomon,
Avigad, Goldvard & Schiitze 2013), é também aplicada aqui para facilitar a visualizagao

dos resultados.

Assim, em nosso exemplo, a estrutura toroidal do Grafico Polar torna possivel ver a
relacao de conflito entre os objetivos 11 e 7. Também, a medida que primos proximos na

arvore, representando objetivos em harmonia, sao colocados juntos e primos distantes
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Tabela 4.1: Conflito entre os objetivos nas solugoes da Figura . Medidas de
conflito e harmonia serao apresentadas nas préximas Secoes.

fl1 2 3 4 ) 6 7 8 9 10 | 11 | 12
1 0 1 0| .25 01| .25 0] .05 |0 1
210 1 012570 | 2510 | .05]0 1
3 1 1 1 1 1 1 1 1.25
410 0 1 2000 1250 0] .05 0 1 0
5 | 25125 1 |.25 250 5 2501275125 1 |.25
6 | 0 0 1 0 | .25 2000100 0 1 0
7T 125025 1 | .25 5 |.25 2501275 .25 1 | .25
810 0 1 0] .25 ] 0| .25 05 | 0 1 0
9 [.05].05 1 [.05].275 .05 .275 | .05 051 1 ].05
101 0 0 1 O [ .25 0| .25 | 0 | .05 1 0
111 1 1 |.25 1 1 1 1 1 1 1
121 0 0 1 0| 2510 | 250 | .05]0 1

sao colocados longe uns dos outros no gréfico, é possivel visualizar o efeito de cada troca
de um ramo da arvore para o outro. Por exemplo, torna-se facil visualizar que solugoes
em verde que em geral tém valores altos nos objetivos harmonicos fio, fs, fe, f1, f2, f1,
f12, f1, and fy. Pode-se perceber que estes valores altos nos objetivos harmoniosos sao
compensados por valores baixos em f3 e valores médios para fi; e f5. Ainda, valores

baixos nos objetivos harmoniosos em vermelho sao compensados nos objetivos fi; and

f3-

Mais um uso interessante dos dados provenientes desta analise de conflito é o conflito
direto de primeira ordem entre cada par de objetivos iniciais, como apresentado na
Tabela [4.1] Nesta Tabela estao apresentados os valores de conflito de 0 a 1 entre cada
par de objetivos. Todos estes valores sao calculados com as medidas de conflito que

serao apresentadas em secoes subsequentes.

Em suma, a Arvore de Agregacao é uma ferramenta para auxiliar tomadores de
decisao a computar e visualizar redundancia e conflito entre objetivos. Assim, sua
aplicacao principal é o agrupamento de objetivos, para reducao de dimensionalidade do
problema, e visualizagao das analises usando arvores e graficos polares. O cédigo fonte
de todos estes algoritmos estd disponivel em https://sourceforge.net/projects/

harmonytrees/. Na secao descrevemos em detalhe o algoritmo para construcao da


https://sourceforge.net/projects/harmonytrees/
https://sourceforge.net/projects/harmonytrees/
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arvore.

4.2 Medidas de Conflito e Harmonia

Em termos simples, ha conflito (Purshouse & Fleming 2003, Purshouse & Fleming
2007) entre dois objetivos quando valores bons em um deles implicam em valores ruins
para o outro. Apesar de parecer simples, é um conceito que depende do conjunto de
solucoes possiveis, do formato da frente de Pareto e até de expectativas do tomador de
decisao. A Figura mostra varios tipos de conflito em coordenadas paralelas de dois
objetivos. Cada linha representa uma solugao enquanto o eixo x representa cada um
dos objetivos e o eixo y representa os valores de fungao objetivo. Pode-se perceber dos
graficos que nao apenas a quantidade de conflito varia entre os objetivos mas também

que o conflito existente pode ser concentrado em certas regioes do espaco de objetivos.

Harmonia (Purshouse & Fleming 2003, Purshouse & Fleming 2007, Brockhoff &
Zitzler 2007, Giagkiozis, Purshouse & Fleming 2012), por outro lado, é um conceito que
se aplica quando melhora no primeiro objetivo levaria a melhora no segundo objetivo.
De acordo com estes autores, o conceito de harmonia estd relacionado a reducibilidade

e possibilidade de agregacao de objetivos.

Objetivos harmoniosos sao indicados em coordenadas paralelas por linhas que nao
se cruzam. Assim, é relacionado com a possibilidade se agregar objetivos através de
soma sem perda de qualidade na frente de Pareto. Se vamos agrupar dois objetivos
em um novo objetivo composto, é melhor agrupar os objetivos que tenham o méximo
de harmonia mesmo se ha conflito entre eles. A Figura mostra um exemplo de

harmonia completa.

E comum que se ha harmonia entre objetivos nao ha conflito. Contudo, harmonia e
conflito nao sao antonimos perfeitos, como veremos nas medidas de harmonia e conflito

nas préximas Segoes.

Nesta tese, é proposta uma técnica de redugao de objetivos nao-paramétrica que
considera o fato de que quanto mais harmoniosos dois objetivos sao, melhores opgoes
eles sao para serem reduzidos ou agrupados em um novo valor tinico de funcao objetivo

escalarizado.

Aumentar o nimero de objetivos harmoniosos nao tem efeito na convergéncia da
superficie de Pareto. Para o desenvolvimento deste trabalho, desenvolveu-se medidas

de conflito e harmonia que podem ser utilizadas pelas Arvores de Agregagao (Freitas,
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Guimaraes & Fleming 2013). Cada medida tem caracteristicas especificas que serao

discutidas nas secoes subsequentes.

4.2.1 Conflito Direto

A primeira medida de conflito é a diferenca de ganho ou perda em termos absolutos
para os objetivos. Esta medida pode ser particularmente interessante se ambos os obje-
tivos estao nas mesmas unidades. Esta medida de conflito ¢ é a diferenga absoluta entre
os valores para os objetivos. Se a faixa de valores é muito diferente para cada objetivo,
os valores objetivo de X podem ser normalizados para zero em um novo X’ formado

pela subtracao dos valores minimos em X para cada objetivo.

Assim, sendo X;; o valor para o objetivo j na solucao ¢, o conflito direto Cj; entre

os objetivos a e b é:

Oab - Z |X/ia - X,ib|
i (4.1)

A aplicabilidade desta medida de conflito é fortemente dependente do tipo de pro-
blema analisado. Com esta normalizacao para calculo de conflito, a medida de conflito

direto é:

Insensitiva a somas ou subtracoes nos valores objetivo originais

Util quando os objetivos estao nas mesmas unidades

A soma dos objetivos poderia igualmente resolver o problema porque os objetivos

sao igualmente importantes

Util quando o tomador de decisao quer entender os compromissos envolvidos

A faixa de valores possiveis de conflito vai de ¢, = 0 até um valor ¢, dependente
do problema. Isto ocorre porque os valores absolutos sao diretamente comparados. O

valor cpax € entao relacionado a faixa original de valores nos objetivos.

A medida de conflito responde a seguinte questao:
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e Dado que os ganhos em todos os objetivos em termos absolutos (e nao relativos
em termos de faixas de valores conhecidas) sao igualmente importantes, qual o

conflito existente entre estes objetivos?

Como otimizagao multiobjetivo é usada para tratar objetivos que tenham unidades
de medida incomparaveis no caso geral, pode parecer nao fazer sentido comparar dire-
tamente os valores objetivo. Contudo, isto pode ser 1til quando os objetivos tém as

mesmas unidades.

Por exemplo, pode haver decisoes em uma companhia que podem ser monetarizadas.
Os objetivos provavelmente poderia ser agrupados com um somatorio ja que a compa-
nhia quer auferir o maior lucro possivel independentemente de qual objetivo fornece o
lucro. Porém, o tomador de decisao pode querer analisar os resultados de um algoritmo
de otimizacao multiobjetivo para que possa entender os compromissos envolvidos na

decisao.

4.2.2 Conflito Maxmin

Esta segunda medida de conflito também assume comparabilidade entre os objetivos.
Ela é 1itil quando temos qualquer referéncia para implicar que todos os objetivos sao
igualmente importantes, onde a comparabilidade e importancia de cada objetivo é pro-
porcional a faixa conhecida de valores para um deles. Isto implica que os objetivos nao
sao completamentamente incomparaveis mas sao igualmente importantes em relacao a
faixa conhecida para seus valores. Isto quer dizer que quanto maior a faixa de valores
conhecidade para um objetivo, menos importante se torna uma diferenca constante entre

dois valores de funcao objetivo. A formulagao matematica deste conflito maxmin é:

Cab - Z |X/z'a - X/ib|

iy -
maz(X ;) —min(X ;)

Esta medida é normalizada e nos deixa com valores entre 0 e 1 para todos os valores

objetivo. A medida maxmin é:

e Insensitiva a qualquer normalizacao linear anterior

o Util quando todos os objetivos sao igualmente importantes
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e Implica-se que a importancia de cada objetivo é inversamente proporcional ao

tamanho da faixa de valores conhecidos para ele na drea de preferéncia

Sendo n o numero de solucoes analisadas, a faixa de valores possiveis de conflito entre

dois objetivos vai de ¢y = 0 até cpay, onde:

n
Cmax = E 1
=1

Cmax = N

(4.3)

O conflito maxmin responde a seguinte questao:

e Dado que todos os objetivos sao igualmente importantes em proporg¢ao a sua faixa

de valores conhecidos, qual é o conflito existente entre estes objetivos?

Com esta medida de conflito, temos mais perda de informacao devido a falta de
comparabilidade direta na mesmas unidades. Por outro lado, ¢ uma medida mais robusta

porque ha menos suposigoes, tal como a propria possibilidade de ter diferentes unidades

de medida.

Com uma adaptagao pequena, a normalizacao pode também incluir preferéncias do
tomador de decisao. Dado que P; é a meta do tomador de decisao para cada objetivo j
que define a area de preferéncia, uma simples adaptacao desta medida de conflito para

problemas de minimizacao pode ser:

Cab = Z |X/ia - X/ib’

x — Xij —min(X,)
Y Py —min(X)
J -J

Neste caso, a importancia dos objetivos definida pela faixa de valores conhecidos

também considera as expectativas do tomador de decisao.
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4.2.3 Conflito Exponencial ou Logaritmico

Pode haver casos nos quais nao faz sentido analisar resultados nao normalizados e
a interpretagao direta dos resultados podem iludir. Por exemplo, no caso de limites
de sensitividade Pareto-6timos para sistemas de controle de temperatura de Eitelberg
(2006), temos 3 conjuntos de solugbes para 3 sistemas diferentes na Figura . Destes
resultados podemos ver que quase nao ha conflito para o primeiro conjunto e ha um

pouco mais de conflito para o terceiro conjunto.
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Figura 4.6: Frentes de Pareto para um Problema de Controle de Temperatura

Contudo, uma vez que os resultados sao obtidos, nao faz sentido interpretar os re-
sultados diretamente neste contexto especifico. Para melhor visualizacao, uma escala
logaritmica é utilizada. Ao se normalizar os resultados de X;; com X;; < 20log;, X,

obtemos a representacao na Figura |4.7]

Nesta segunda representacao das solugoes, pode-se interpretar que ha conflito em

todas as frentes de Pareto. Contudo, a percepcao de conflito deriva apenas da repre-
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Figura 4.7: Frentes de Pareto em Escala Logaritmica para um Problema de
Controle de Temperatura

sentacao cognitiva das mesmas solugoes. Isto mostra como a percepgao de conflito pode

depender das preferéncias do tomador de decisao.

Para estes tipos de problemas nos quais técnicas de normalizagdo mais avancadas
sao requeridas, apenas a interferéncia do tomador de decisao pode levar a uma medida
apropriada de conflito porque quando as medidas de conflito minmax ou direto sao

aplicadas logo depois, isto envolveria comparabilidade entre os objetivos.

Além disto, nao seria apropriado estender mais ainda em direcao a medidas de nor-
malizacao de conflito que sejam logaritmicas ou exponenciais no contexto de otimizacao,
como fizemos com somatorios e multiplicacao nas tultimas subsecoes. A razao para isto
é que, em geral, estes tipos de transformacoes podem fazer com que valores inicial-
mente crescentes se tornem decrescentes apds a normalizagao. Em outras palavras, no

caso geral, solucoes dominadas podem até mesmo se tornar nao-dominadas apds uma
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normalizacao deste tipo.

Assim, normalizagoes posteriores poderiam alterar a relagao original de harmonia
entre os objetivos. Chamaremos estas de normalizacoes disruptivas. Contudo, estas
normalizagoes disruptivas mostram a necessidade de uma medida mais robusta que reco-
nheceria conflito em todas as frentes da Figura[4.6] independentemente de interpretagoes

cognitivas complexas dos resultados.

4.2.4 Conflito Nao-Paramétrico de Rankeamento

No exemplo das Figuras e [4.7], técnicas diferentes de normalizagao teriam resul-
tados diferente mas uma medida nao-paramétrica de conflito poderia ser insensitiva a
estas percepcoes do tomador de decisao. Esta robustez, contudo, é obtida ao custo de se
perder informacao em um processo de rankeamento, o que pode precisar ser compensado

com um aumento da granularidade do conjunto de solugoes.

Uma medida nao-paramétrica de conflito funciona sem a suposi¢ao de comparabili-
dade entre os objetivos. Ela ¢é 1til quando nao se tem qualquer referéncia para implicar
uma relacao de importancia entre os objetivos e temos a meta de entender a relagao entre
objetivos incomparaveis sem erroneamente implicar ou declarar que eles sao igualmente
importantes. As diferencas de posicao de ranking nos objetivos sao usadas para compa-
rar os resultados sem se considerar a distancia entre estes valores. Assim, a formulacao

matematica do conflito nao-paramétrico é:

Oab - Z |X,ia - X/ib|

K3
!/
X'ij = Ryj

R;; = posicionamento de X;; em X ;

Sendo n o nimero de solugoes sendo analizadas, esta normalizacao nos deixa com
valores de 0 a n para cada valor objetivo e a medida de conflito nao paramétrica é:
e Insensitiva a qualquer normalizacao nao disruptiva

e Util quando os objetivos usam unidades diferentes e nao sao comparaveis de qual-

quer forma

e Um valor da importancia de cada objetivo nao pode ser inferido mas queremos
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entender a relacao entre objetivos

A faixa de valores possiveis de conflito entre dois objetivos vai de ¢y, = 0 até cpax:

n

Cax = Y |20 —n — 1]
i=1 (4.6)

Cma = 2 ((nm (1) 2LF W221) (n/ﬂ)

O conflito nao-paramétrico de rankeamento responde a seguinte questao:

e Independentemente de qualquer normalizagao nao-disruptiva anterior, um aumento
de valor em um objetivo implicaria em perda no segundo objetivo dentro da area

de preferéncia?

De acordo com a definicao dada na Se¢ao|4.2|e a questao relacionada a esta medida de
conflito, pode-se perceber que o conflito de rankeamento pode também ser utilizado como
uma medida de harmonia, que ¢é a relagao correspondente de aumento ou diminuicao de
modo geral para os objetivos, independentemente do formato da frente de Pareto. Dado

o valor CC‘“’

de conflito nao-paramétrico normalizado entre 0 e 1 entre os objetivos a e

max

b, temos que a harmonia normalizada H,, entre estes dois objetivos é:

Hab =1~ Cab (47)

A normalizagao nao-paramétrica de ranking é mais robusta pois é mais insensitiva a
qualquer normalizagao anterior em geral. Como em qualquer medida nao-paramétrica,
isto envolve perda de informacgdao como o custo de se ter menos suposicoes. A perda
de informacao advém da falta de comparabilidade direta entre os objetivos, que parece
apropriada para o caso geral em otimizacao multiobjetivo. Por outro lado, ¢ uma medida
mais robusta pois ha menos suposigoes, tais como a possibilidade de haver unidades

diferentes de medida sem qualquer conversao entre elas.

Junto as medidas de conflito direto e maxmin, este é um dos trés tipos gerais e rele-

vantes de normalizacoes considerados neste trabalho. Contudo, apenas a normalizagao
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de rankeamento é robusta o suficiente para também medir harmonia e para trabalhar
com qualquer tipo de dado em geral. Desta maneira, com esta medida nao-paramétrica,

conflito e harmonia sao complementares.

4.3 Algoritmo de Reducao de Objetivos

Como mencionado, quanto mais harmoniosos sao dois objetivos, mais eles podem
ser reduzidos ou agrupados em um novo valor objetivo escalonado sem deformacao do
formato da frente de Pareto. Por esta razao, para cada grupo de objetivos, achamos os
dois objetivos mais harmoniosos e os agrupamos como um novo objetivo escalonado de
soma ponderada. Assim, o tomador de decisao ou o usuario pode fazer a decisao sobre

o numero de objetivos que desejam considerar com o Algoritmo

Algoritmo 4.1: Reducao de Objetivos
Entrada: Matriz X,, »,, com conjunto de valores de funcao objetivo para m

objetivos e n solugoes, Nuimero k de objetivos a serem reduzidos
Resultado: Valores de funcao objetivo X com k objetivos a menos
1 para cada um dos m objetivos faga
2 Rankear os valores neste objetivo;
3 fim

4 enquanto o usudrio ainda quer reduzir mais um dos k objetivos faga

5 Calcular C; ; para cada par de objetivos;
6 Achar o menor valor de Cjj;
7 Reduzir os objetivos com conflito ndo-paramétrico minimo C;; (ou harmonia

maxima H,;);
8 fim

9 retorna Novo conjunto reduzido de objetivos X;

Rankear os valores em um objetivo tem custo O(nlogn) ou O(n), dependendo do
algoritmo de ordenacgao utilizado. Calcular C;; para cada par de objetivos tem custo
O(nm?). Achar o menor valor de C;; tem custo O(m?). Achar o menor valor de C;; tem

custo O(m?). Reduzir os objetivos com harmonia méxima tem custo O(n).

Rankear os valores de um objetivo tem o mesmo custo de se ordenar um conjunto de

elementos, ou seja:

e O(nlogn) para algoritmos baseados em comparagao
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e O(n) para algoritmos baseados em contagem, como o Radix sort

Assim, o primeiro lago do algoritmo custa O(mnlogn) ou O(mn).

Cada iteragao do segundo lago custa O(max(nm?, m? n)) = O(nm?). Como temos
k redugoes, o custo total do segundo lago é O(knm?). Assim, a complexidade total do
algoritmo é O(max(mnlogn, knm?)) para algoritmos de ordenagao baseados em com-
paraciao ou O(maxz(mn, knm?)) = O(knm?) para algoritmos de ordenagio baseados em

contagem.

Para propdsitos praticos, temos os seguintes casos:

e Se considerarmos que k e n sdo constantes, o custo do algoritmo se torna O(m?)

para qualquer caso

e Se queremos reduzir todos os objetivos em apenas um objetivo, entao k = m e o

algoritmo ¢ O(nm?) ou O(max(mn logn, nm?))

e Se queremos reduzir todos os objetivos em apenas um objetivo e considerarmos

que n é constante, entao k = m e o algoritmo é sempre O(m?)

e Para k = 1, com apenas uma reducao por vez, a ferramenta pode ser eficientemente

embutida em um MOEA com custo O(nm?)

e Para k = 1, com apenas uma reducao por vez e considerando n constante, a

ferramenta pode ser eficientemente embutida em um MOEA com custo O(m?)

Como exemplo, consideramos o conjunto de solucoes representado em coordenadas
paralelas na Figura[d.1 Cada par de objetivos neste conjunto de solugdes contém todos

os seis tipos de conflito apresentados na Figura [4.5(com uma granularidade de 40 pontos.

Neste exemplo, o algoritmo sugere entao a reducao de todos os objetivos fi, fa, fi1, f,
fs, fi0, fi2 no primeiro passo. Todos estes objetivos estao em harmonia completa porque
eles tem os mesmos valores de fungao objetivo. Normalizando todos estes valores em
posicoes de ranking novamente e somando seus valores em um novo objetivo composto

fa, temos agora 6 objetivos restantes.

Aplicando mais uma reducao, f, é agrupado com o objetivo fy com 5% de conflito

nao-paramétrico (ou 95% de harmonia).
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Definindo que f, = fo + f., dos 5 objetivos restantes, o algoritmo de reducao agrupa

entao nos proximos passos:

1. fo= fi1 + f3 com 25% de conflito
2. fqg=fo+ fe com 0% de conflito, resultando em um problema com 3 objetivos
3. fo= fq+ f5 com 26% de conflito

4. fr = fe+ fr, finalmente, com 25% de conflito

O objetivo f; representa a agregacao de todo o problema como um problema mono-

objetivo na forma de uma soma ponderada.

4.4 Localidade de Conflito

Ja que o conflito nao-paramétrico é medido como uma soma de diferencas de posicoes
ranking, a posicao destas diferengas é também geralmente uma informagao relevante.
E importante para o tomador de decisao saber se o conflito ocorre para os piores ou
melhores valores dos objetivos sendo comparados. Esta informacao é importante porque
se o conflito ocorre para solugoes com valores objetivo ruins, isto significa que nao ha
conflito inerente entre os objetivos sendo analisados em si pois as solugoes com valores
objetivo ruins para os dois objetivos estao apenas na frente de Pareto por causa de

outros objetivos.

Por exemplo, a Figura apresenta varios exemplos de compromissos entre dois
objetivos em coordenadas paralelas. Todos os resultados sao mostrados em termos de
ranks. Na Figura , uma melhora no objetivo 1 sempre leva a uma melhor no
objetivo 2. Neste caso nao ha conflito entre os objetivos e este comportamento é global.
Este é o melhor caso para fazer um novo objetivo composto com a simples simetria dos

objetivos.

Se ha pouco conflito e muita harmonia, a maior parte do comportamento ainda sera
global pois a harmonia é global. Na Figura [4.5(b), o comportamento é também global
pois ha conflito em todos os locais. Este é um caso extremo de conflito onde melhora

em um objetivo necessariamente causa piora em outro.

As Figuras{4.5(c)[e4.5(d)l, por outro lado, sao exemplos nos quais o conflito é apenas

local. No primeiro caso, da Figura [4.5(c)| o conflito apenas acontece para solugoes que
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sao ruins em relacao a estes objetivos, considerando-se um problema de minimizacao.
Nestes casos, a remogao de outros objetivos eventualmente causaria um desaparecimento
do compromisso, pois apenas para os objetivos sendo analisados, apenas uma solugao

estaria no frente de Pareto.

Na Figura [4.5(d)|, contudo, a eliminagao de outros objetivos nao poderia levar a
menos conflito entre os objetivos sendo considerados pois 5 solugoes sempre estarao na
primeira frente de Pareto pois o conflito entre estas solugoes nestes objetivos é inerente.
Isto mostra a importancia de se representar nao apenas a globalidade do conflito mas

também sua posicao.

Ter menos que conflito maximo nao quer dizer necessariamente que conflito seja local.

O exemplo na Figura [4.5(e)| mostra um caso de conflito global médio.

Outro caso especial é o representado na Figura na qual ha conflito local mas a
posicao do conflito é diferente para os objetivos. Neste caso, haveria uma frente de Pareto
mesmo se apenas estes dois objetivos fossem considerados pois o conflito é localizado em
torno de boas solucoes para o primeiro objetivo. Neste caso, o conflito é localizado em

bons valores para o objetivo 1 e valores ruins para o objetivo 2.

J& que harmonia é medida em termos de diferengas acumuladas de ranks nas solugoes,
é importante entao ver de onde estas diferencas vem e se estas diferencas estao localizadas
em torno de solugoes boas ou ruins. A Figura mostra a diferenca de valores para
os mesmos exemplos da Figura O eixo = tem o rank de cada solucao no objetivo 1
enquanto o eixo y tem a diferenca absoluta para a solugao correspondente no objetivo
2. O grafico mostra cada valor de diferenca e a area destes valores é o conflito entre os
objetivos, como descrito anteriormente na Equacao [4.7. Poderiamos fazer também este
grafico para o objetivo 2 e terfamos resultados diferentes por causa de situagoes como
a da Figura , onde podemos ter o mesmo conflito localizado em regices diferentes

para objetivos diferentes.

No primeiro caso da Figura nao ha diferenga alguma entre todas as solugoes
pois nao hé conflito. No caso oposto, de conflito maximo, a Figura mostra como
a globalidade de conflito leva a uma diferenca de valores que é simétrica no grafico.
Também pode-se perceber que no caso de conflito maximo, nao ocorre valores altos de

diferenca em todas as posicoes pois solugoes medianas tém menos conflito.

As Figuras [4.8(c)| e [4.8(d)| mostram casos de conflito que sao especificamente lo-

cais. Nestes casos, as diferencas sao respectivamente concentradas nos piores e melhores
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valores objetivo. O formato dos graficos de valores de diferencas neste caso reflete si-
metricamente em uma escala menor as diferencas da Figura pois mesmo sendo o
conflito local, ele tem localmente o mesmo comportamento do conflito maximo na area
onde ocorre. Estes dois graficos dao uma ideia de como a distribuicao de diferencas é

concentrada em algumas areas se o conflito for local.

A Figura [4.8(e)| ¢ um caso de conflito global mais uma vez. Similarmente aos dois
primeiros casos, a distribuicao das diferencas esta por todos os lados. Contudo, a area
é menor do que na Figura [4.8(b)| pois hd menos conflito.

O dltimo caso, da Figura , é o conflito localizado em diferentes posicoes para
dois objetivos. Em relagao ao objetivo 1, o conflito é para solucoes de baixo rank e os
valores de diferenca formam &areas de valores similares pois mesmo que as linhas para
os valores altos de rank estejam em paralelo, ha uma grande diferenca nos ranks para
o grupo e, assim, conflito para todo o grupo. Contudo, o que indica a localidade de
conflito no gréafico é que a area esta mais concentrada nos valores de rank baixos para
as primeiras solugoes e que a drea para as solugoes de rank alto sejam bem distribuidas,

indicando que quanto mais baixo o rank de uma solugao, mais conflito ha.

A partir de graficos como os apresentados, temos entao que definir se os valores de
conflito estao vindo de valores baixos ou altos. Para fazer isto, os valores de rank f;(x;)
para as solucoes x; no objetivo f; sao linearmente normalizados de -1 a 1 em uma nova
varidvel fi(x’;). Os novos valores normalizados agora representam o peso desta solugao
para solugoes de rank baixo (-1) ou alto (+1) e a seguinte medida de localidade de
conflito L(a,b) do objetivo a em relagdo ao objetivo b é utilizada para as Arvores de

Agregacao.

Z?:l Ifa(xi> - fb(xi)lfa(xli)
L(CL, b)max

L(a,b) = (4.8)

As diferencas de rank sao ponderadas por sua localidade e sao somadas. Finalmente,
os valores sao normalizados para a faixa entre -1 e 1 novamente com a divisao por
L(a,b)max. A normalizacao é feita com o valor méximo de "1 |fa(x:) — fo(x3)| fa(X3),

que é o que ocorre com conflito maximo global apenas para metade das solugoes.
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n

L(a,b)max = > |20 = [3n/2] = 1| fu(xs) (4.9)

i=|n/2]+1

Valores negativos indicam desarmonia mais concentrada em solugoes de rank baixo
enquanto valores positivos indicam desarmonia concentrada em torno de valores de rank
alto. Esta informacao é importante para o tomador de decisao pois se o conflito é con-
centrado nas melhores solucgoes, isto significa que ha conflito inerente entre os objetivos
mesmo se outros objetivos nao estao presentes. Este caso é representado em vermelho
na Arvore de Agregacao. Quando o conflito é mais concentrado nas solugoes ruins, o né
da arvore é representado em azul. A intensidade destas cores é definida de acordo com o
valor 0 < |L(a,b)| < 1. Se nao ha concentracao de localidade, o né é representado entao

em preto.

4.5 Construindo uma Arvore de Agregacao

O processo para construir uma Arvore de Agregacao envolve medidas de conflito
e harmonia entre objetivos assim como localidade de conflito. Estas medidas foram
discutidas em secOes anteriores. A estrutura do algoritmo para gerar a arvore é descrita

no Algoritmo [4.2]

Na linha 1, a estrutura da arvore é inicializada com um no raiz como pai de todos
os objetivos. Na linha 2, todos os valores dos objetivos sao normalizados como deman-
dado por uma das medidas de conflito descritas na Secao A partir da linha 3, um
lago iterativo comega. A cada iteragdo deste laco, os dois objetivos (entre originais ou
compostos) mais harmoniosos que sao filhos do né raiz sdo agrupados em um novo né
pai da arvore, que se torna filho da raiz. Na linha 4, uma nova versao dos valores dos
objetivos é criada para a iteracao do laco. Esta nova versao X’ j4 inclui o somatério dos
objetivos agrupados até o momento. Na linha 5, esta nova versao é normalizada mais
uma vez para uma comparacao justa dos objetivos. A normalizacao é feita de acordo
com a medida de conflito desejada que, no caso de conflito nao-paramétrico, corresponde

a trocar o valor por sua posicao de rank.

Nas linhas 6 e 7, o par de objetivos com mais harmonia é calculado de acordo com
a medida de harmonia apresentada na Secao [4.2.4, Nas linhas 8 e 9, o conflito e a

localidade do conflito sao calculados para o par de objetivos mais harmonioso. Na linha
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10,

um novo nod é incluido na arvore como um filho do né raiz.

Algoritmo 4.2: Construgao de uma Arvore de Agregacao

10

11

12

13

14

15

16

17

Entrada: Matriz X,, »,, com conjunto de valores de fun¢ao objetivo para m
objetivos e n solugoes

Resultado: Arvore ¢

Inicializar a arvore ¢ com um no raiz e todos os objetivos como filhos;

X <+ normalizar(X);

enquanto ainda hd objetivos a serem agrupados faga

X' + reduzir(X);

X’ + normalizar(X');

H <+ matriz_de_harmonia(X');

a, b < nos folha ou nds com objetivos compostos de X’ com maior harmonia;

¢ « conflito(X’, a, b);

L + localidade(X’, a, b);

t recebe um novo né nn;

nn recebe a e b como filhos;

nn guarda os valores (¢, L);

a and b sdo agrupados. (A préxima geragdo tem um objetivo a menos);
fim

Imprimir a Arvore de Agregacao t;

order <+ nés folha de t na ordem como aparecem em t;

Imprimir o Grafico Polar considerando order;

Na linha 11, este novo né recebe os nés que estavam representando os objetivos mais

harmoniosos até o momento. Na linha 12, os valores de conflito e localidade de conflito

para os objetivos mais harmonicos sao guardados também neste novo né. Neste ponto,

0 no raiz tem um objetivo a menos e uma nova iteracao do algoritmo se inicia.

A ideia por tras do algoritmo é que a cada iteracao os dois objetivos mais harmonicos

sao agrupados em um novo objetivo composto até que haja apenas um objetivo com-

posto, que representaria um somatério simples de todos os objetivos para otimizagao

mono-objetivo. Durante o processo de se construir a arvore, precisamos de matrizes

simples com informacao sobre o conflito entre cada par de objetivos. Apds o processo

iterativo, nas linhas 15-17, apresentamos a Arvore de Agregacao resultado e seu Gréafico

Polar correspondente.
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Em relagao a custo computacional, este método tem o mesmo comportamento as-

sintético do método de reducao de objetivos quando k = m.

4.6 Conclusao

Neste Capitulo discutimos a abordagem de Arvores de Agregacao para problemas
de otimizagdo com muitos objetivos. As arvores sdo baseadas em um medida nao-
paramétrica de harmonia para agrupar objetivos. As agregacOes mais convenientes sao
representadas graficamente em uma arvore, o que prove informagao sobre a relagao entre

os objetivos.

Vantagens do método sao (i) a facilidade de se visualizar a relagdo entre objetivos,
(ii) a ndo dependéncia de nenhuma relagao de linearidade entre objetivos e (iii) custo

computacional baixo.

Na préxima Secgao é apresentado um problema de otimizacao com muitos objetivos

que é utilizado para experimentos com a Arvore de Agregacao.



Capitulo 5
Avaliacao de Melodias

“Na vida de um individuo, uma sensibilidade estética € tanto mais auténtica quanto mais
louvdvel do que uma politica ou religiosa.”
— Tom Robbins, 1936—

5.1 Introducao

Neste capitulo, analisamos ideias para a avaliagao automaética de caracteristicas usu-
ais em composigoes. Nao s6 os métodos evolutivos, mas métodos de composicao al-
goritmica em geral, usualmente dependem de métodos secundarios de avaliagao para
definir probabilidades de aplicacao de operadores de mudanca, sejam eles critérios para

geracao e extensao de material melédico ou operadores de mutacao.

Contudo, a avaliacao de material envolve codificagao de critérios que sao estéticos,
0 que é um processo muito complexo se quisermos delinear procedimentos automaticos

que sao capazes de computar a adequagao de melodias em um determinado contexto.

Assim, apresentamos neste capitulo uma pesquisa de numerosas ideias para exami-
nar e avaliar melodias, sendo algumas destas ideias baseadas em teoria musical. Estas
ideias tém sido utilizadas em andlise musical porém usualmente negligenciadas em pro-

cedimentos de composicao algoritmica.

A avaliacao de melodias em musica evolucionaria é um problema aberto que foi
enfrentado por varios autores com avaliacao interativa, algoritmos livres de avaliagao e

até mesmo redes neurais. Porém, todas as abordagens baseadas em uma analise formal

75
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de um corpo de dados ou teoria musical foram apenas parciais, o que é algo de se esperar

de um problema complexo como este.

Neste contexto, descreve-se aqui uma lista de medidas divididas em varias categorias.
Em paralelo a estas medidas de pesquisa de musicologia, mostram-se também resultados
destas medidas em um banco de dados. Discutem-se também cada uma das medidas

como métodos de andlise musical.

Mesmo havendo ainda muita pesquisa a fazer nesta area, pretende-se auxiliar aqui
compositores a definirem métodos de avaliagao musical mais sofisticados e titeis. Assim,
apresentam-se aqui varias medidas que podem ser utilizadas na avaliacao de melodias e
seus resultados praticos aplicados a um banco de dados criado com melodias de Bossa

Nova.

Primeiramente, é analisado o problema da avaliagao de melodias e em seguida,
solucoes nas variadas categorias sao apresentadas. Apesar de que tem-se a intencao
de estender as ideias possiveis para compositores evolucionarios, havera ainda muita
possibilidade de pesquisa a ser desenvolvida no campo e cada género de musica sempre

precisara de medidas de qualidade especificas.

5.2 Avaliacao Meldédica

A codificacao de critérios estéticos é uma tarefa complexa e o maior problema em
composicao evoluciondria (Galanter 2010). Abordagens comuns para atacar o problema

da codificacao estética sao usualmente:

e Avaliagao interativa (McCormack 2005b, Todd & Werner 1999, Biles 1994)
e Algoritmos genéticos livres de aptidao (Freitas & Guimaraes 2011b)

e Redes neurais (Biles, Anderson & Loggi 1996, Phon-Amnuaisuk, Law & Kuan
2007)

Cada uma destas abordagens tem varias desvantagens.

Como a avaliacao de musica inclui o problema da codificagao de critérios estéticos,
a definicao de métodos automaticos para o cédlculo de caracteristicas melddicas é por
consequéncia uma tarefa complexa. Por esta razao, a avaliacdo de melodias é um dos

maiores problemas de métodos de composicao algoritmica baseados em geracao e teste
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porque nao é claro como julgamentos estéticos podem ser expressados por uma funcgao
de avaliacao (Galanter 2010).

Problemas sérios com selecao estética automatica e interativa em computacao evolu-

ciondria(McCormack 2005b) sao que:

1. O tamanho da populacao é limitado a habilidade do usuédrio realizar comparacoes

que requerem tempo, atencao e boa referéncia

2. Comparagao interativa é um processo lento e subjetivo onde pode levar varias

horas para a avaliacao de poucas geracoes

3. Pequenas mudancas no gendtipo podem levar a mudancas radicais no fendtipo e

qualidade dos individuos

4. A complexidade do gendtipo é limitada e pecas complexas podem levar um longo
tempo para serem processadas, mesmo quando nao ¢ possivel distinguir quais as

solucoes raras que levarao a resultados interessantes

Como a musica é uma arte temporal, a avaliacao interativa leva a um compromisso
entre a legitimidade da avaliagdo e o tamanho das amostras mostradas ao mentor, pro-
blema chamado de gargalo de aptidao (Todd & Werner 1999, Biles 1994). Uma abor-
dagem ousada para lidar com o gargalo de aptidao sao os algoritmos genéticos livres de
aptidao (Freitas & Guimaraes 2011b), como o descrito no Capitulo . Nestes algoritmos,
permite-se que a originalidade emerja a partir de um ambiente livre de avaliagao de ap-
tidao a medida que é controlado fortemente através de operadores genéticos especificos

e uma populacgao inicial adequada.

Além de evitar o estudo das nuancas do problema, esta abordagem é limitada no
sentido em que o algoritmo nao “sabe”que direcao esta tomando e tudo o que se pode
fazer é esperar que a populacao inicial seja boa o suficiente e que os operadores genéticos
nao vao romper as melodias em algo menos aceitavel que as melodias originais de re-
feréncia. Para garantir isto, os operadores genéticos precisam ser inevitavelmente mais
conservadores, em contraste com a audacia da ideia inicial, e eles nao serao autorizados

a alterar as solucoes fortemente.

Outro substituto para o mentor humano é a avaliacao através de redes neurais, que
ainda nao alcancou muito sucesso pois seu resultado tipico é uma rede incapaz de gene-
ralizar além dos conjuntos de treinamento ou mesmo avaliar os conjuntos devidamente
(Biles, Anderson & Loggi 1996).
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O problema é frequentemente baseado na falta de informacao ou falta de carac-
teristicas facilmente computaveis no material musical (Biles 2007b). Outras tentati-
vas da utilizacdo de tais modelos conexionistas foram focadas na avaliagdo de musica
simples(Phon-Amnuaisuk, Law & Kuan 2007), imagens digitais (Gedeon 2008), e pintu-
ras (Machado, Romero & Manaris 2008).

Portanto, um problema aberto na area é a formalizacao de fungoes de avaliagcao
automadticas (Galanter 2010). Estas fungoes devem ser representaveis em linguagem de
maquina, capazes de medir propriedades estéticas humanas e computaveis em termos
praticos. Funcoes de avaliagao nao devem apenas definir o que é mais provavel de
ocorrer em melodias mas devem também permitir criatividade quando se consideram
todos os objetivos estéticos diferentes para gerar ideias ndo imaginadas antes (Freitas &
Guimaraes 2011a). Avaliagao estética computacional é um problema em aberto que é

distintamente nao trivial (Galanter 2010).

5.3 Funcoes de Avaliacao Automatica

Varios exemplos do uso de, ao menos, medidas formais simples para avaliacao au-
tomatica podem ser encontradas na literatura. Caracteristicas heuristicas vém de per-
cepcoes do compositor enquanto outras caracteristicas sao baseadas em teoria musical
(Freitas, Guimaraes & Barbosa 2012). A diferenga entre abordagens heuristicas e por
regras deve-se ao processo: no caso das regras, parte-se de uma definicao prévia da teoria
musical; nas abordagens heuristicas é preciso experimentar a partir de certas intuicoes
e verificar se o resultado é adequado. No final, chega-se também a regras, porém com

um processo diferente.

Houve tentativas parciais de se desenvolver medidas estéticas automaticas de quali-
dade (Galanter 2010). Em uma pesquisa extensa, Towsey, Brown, Wright & Diederich
(2001) consideram alguns aspectos simples para modelar uma funcdo de avaliagao e ana-
lisar quais destes impoem restricoes fortes nas melodias. Com o menor desvio padrao
entre estas caracteristicas em um conjunto de dados, a variedade de alturas aparece

como uma restricao forte nas melodias analisadas.

Medidas estéticas foram desenvolvidas para evoluir harmonizagoes barrocas de quatro
partes para melodias de entrada (McIntyre 1994) e os resultados foram limitados a es-
cala de d6é maior para reduzir o espaco de busca. Algumas medidas formais de avaliacao
automdtica foram também utilizadas na geragdo de melodias de jazz (Papadopoulos

& Wiggins 1998). Neste trabalho, hé algumas medidas como intervalos, padroes, sus-
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pensoes, posicao e duragao das notas e contorno.

Embora estejamos descrevendo caracteristicas a serem exploradas pela funcao de ap-
tidao, é importante notar que outros resultados (Phon-Amnuaisuk & Wiggins 1999, Frei-
tas & Guimaraes 2011b) sugerem que alguns aspectos musicais precisam ser considerados
nao apenas pela funcao de avaliacao mas também em métodos de manipulacao consci-
entes que possam manter as solucoes factiveis. Caso contrario, sistemas baseados em
regras que nao avaliam solugoes iterativamente podem ser mais adequadas para estas
tarefas (Phon-Amnuaisuk & Wiggins 1999).

Além de medidas que indicam como pessoas percebem arte cognitivamente, com-
paragoes com valores alvo também foram utilizadas para avaliar misica, como tem sido

utilizado para gerar vozes de sintetizadores similares a sons alvo (McDermott, Griffith

& O’Neill 2005).

Apesar de aspectos melddicos alvo como padroes de sons poderem ser utilizados
para avaliar melodias (Khalifa & Foster 2006, Horner & Goldberg 1991), no caso de
composicao algoritmica o problema é muito complexo pois ele envolve a necessidade de

originalidade.

Medidas empiricas podem também ser utilizadas para formular conceitos de ava-
liagao. Por exemplo, a lei de Zipf (Manaris, Machado, McCauley, Romero & Krehbiel
2005) e anélises de fractais (Mori, Endou & Nakayama 1996) foram utilizadas para a
avaliacao de musica e arte. Ha também trabalhos que enfrentam estética em geral e
uma medida estética foi definida em relacao a tarefa de processamento de imagens do
cérebro (Machado & Cardoso 1998), na qual o valor estético de uma obra de arte seria
diretamente ligada a complexidade da imagem e inversamente conectada a complexidade

de processamento.

Como pode-se ver da literatura, varias medidas foram utilizadas individualmente para
avaliar melodias em computagao evolucionéria (Biles 2007a). Muito frequentemente,
estes algoritmos genéticos nao produziram resultados satisfatérios porque o contexto

mais amplo das melodias nao foi considerado.

Isto motiva o esforco neste trabalho para considerar pesquisas de musicologia para
definir funcgoes de avaliacao com critérios melddicos estéticos. Definem-se aqui vérias
medidas para avaliagao de aptidao divididas em varias se¢oes seguintes. A partir de
uma andalise da literatura, a maior parte dos algoritmos também nao examinam uma

relac@o entre as categorias de medidas possiveis (Freitas, Guimaraes & Barbosa 2012).
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E importante mencionar que a aplicabilidade das medidas de aptidao apresentadas
neste capitulo sao dependentes do género de misica com o qual o compositor pretende
trabalhar. Alguns critérios comuns, como a penalizacao de intervalos verticais muito
grandes, por exemplo, nao se aplicam a varias melodias barrocas, que podem ter inter-

valos verticais muito mais largos que varias melodias renascentistas.

Para outras melodias, a tonalidade nao pode ser tao facilmente implicada e isto torna
a transposicao de todas as melodias para um mesmo tom menos factivel. Assim, con-
quanto alguma adaptagao ao material com o qual o leitor estard trabalhando é esperada,
a maior parte das observacoes no texto sao adequadas para um repertoério classico ou
barroco de melodias tonais e elas também se aplicam a um espectro largo de melodias

populares do século XX.

5.4 Banco de Dados Bossa Nova

Com vérias andlises de melodias de um banco de dados em diferentes perspectivas,
pode-se comparar as melodias do banco de dados as potenciais solugoes de um algoritmo
de otimizacao. Alguns resultados indicam parametros com uma distribuicao normal,
como a distribuicao de alturas. A distribuicao normal pode ser testada em uma solugao

candidata com um teste de Jarque-Bera (Jarque & Bera 1987).

Alguns resultados podem mostrar que parametros vém de outra distribuicao, tal como
na distribuicao de proporcao ritmica, que pode ser comparada a uma solucao candidata

com um teste de Kolmogorov-Smirnov com duas amostras (Massey Jr 1951).

Alguns parametros podem apenas representar valores categoricos, que podem ser

comparados com um teste estatistico nominal (Bashkansky, Gadrich & Kuselman 2012).

Finalmente, outros resultados indicam potenciais valores alvo individuais para as
melodias, como o tempo de cada melodia, que pode ser diretamente incluida nos valores

de funcao objetivo como distancia de um alvo.

Assim, h&a varias maneiras possiveis de se mapear os resultados das medidas em
funcoes de avaliacao especificas. Para dar uma boa representagao das medidas menci-
onadas, criamos um corpo de dados com 458 frases melddicas de 26 musicas de Bossa
Nova retiradas de um songbook de Tom Jobim (Jobim & Chediak 1990).

Todas as melodias foram manualmente codificadas em uma esquema de representacao
baseado em matrizes de n linhas e 3 colunas, onde cada linha representa uma nota e

cada coluna representa, respectivamente, a posicao, duragao e altura da nota.
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Posicao | Duragao | Nota

1 0,5 74
1,5 1 7
2,5 1 81
3,5 2,5 80
6 2 81
8 2,5 7
10,5 1 74
11,5 1 77
12,5 3,5 74

Tabela 5.1: Representagao de uma frase melddica do banco de dados.

Um exemplo deste esquema de representagao estd apresentado na Tabela .1l A
posicao considera um compasso de 4 pulsos enquanto as notas seguem a notagao MIDI,
onde um 60 representa um doé e cada variacao de uma unidade representa uma variacao

de um semi-tom na nota.

Todos os dados desta base de dados estao disponiveis no endereco http://www.

alandefreitas.com/.

5.5 Medidas Baseadas em Altura

Altura é como humanos diferenciam sons de diferentes frequéncias. Valores de altura
sao provavelmente os aspectos principais a serem analisados em uma melodia. Um corpo
de dados musical grande foi produzido sobre altura (Vos & Troost 1989) para determinar

a relevancia perceptiva de diferentes possibilidades de conjuntos de altura.

Uma primeira abordagem intuitiva para analisar alturas seria um histograma de
distribuicao de alturas, que podem revelar as notas mais utilizadas em todas as melodias.
Quando melodias vém de pecas em tons diferentes, ¢ provavelmente mais 1til transpor
as melodias ao mesmo tom antes de gerar o histograma. O histograma de distribuicao
de alturas transpostas pode entao dar uma sugestao das escalas sendo mais utilizadas
nas melodias. Estes histogramas podem também considerar uma ou mais oitavas, onde a
mesma altura seria contada separadamente se estiver sendo executada em uma frequéncia

diferente.

E importante analisar também a variedade de alturas em cada melodia pois todas
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as notas reveladas pelo histograma podem nao estar ocorrendo na mesma propor¢ao em
todas as melodias. Um método para se medir a variedade de alturas (Towsey, Brown,
Wright & Diederich 2001) seria dividir o nimero de alturas distintas pelo nimero de

alturas possiveis para a melodia.

Outro aspecto da variedade de altura é o ambito de altura (Towsey, Brown, Wright

& Diederich 2001), que é a diferenga entre a nota mais grave e mais aguda na melodia.

Melodias sao divididas em frases musicais, que podem também ter alguma tendéncia
a se iniciar ou terminar com alturas especificas. Assim, seria importante estudar histo-
gramas de tons iniciais e tons finais. Quando melodias sao geradas para sequéncias de
acorde especificas, é particularmente importante estudar a relagao entre estas notas e os

acordes sendo executados.

Assim como utilizado em algumas abordagens, como para definir a tonalidade de
melodias (Krumhansl 2001), pode ser 1til fazer histogramas de distribui¢ao de alturas
ponderadas, onde a relevancia de uma altura é proporcional a sua duracao. Isto faz

sentido intuitivamente ja que se ouve mais as alturas com duragao mais longa.

5.5.1 Tonalidade e Dissonancia

Em relacao a melodias, é importante definir a tonalidade da melodia se esta in-
formagao nao esta disponivel porque isto muda as notas que serao desejaveis quando os
intervalos sao decididos. O algoritmo K-S de descoberta de tonalidade (Krumhansl 2001)
se utiliza de perfis de tonalidade para encontrar o tom de uma musica baseando-se em

suas alturas.

Detectamos a tonalidade de cada melodia em nosso banco de dados com o algoritmo
K-S. Como as melodias podem ter até mesmo mudancas de tom, esta pode ser uma
abordagem simples. Porém, todos os tons detectados corresponderam as armaduras nas
partituras e os resultados podem de qualquer maneira dar uma ideia das tonalidades em
relacao aos perfis do algoritmo, como podemos ver na Tabela ?7. Nesta tabela estao
apresentadas a correlagao entre as melodias e cada uma das tonalidades, onde quanto

maior a correlagao, maior a probabilidade da melodia estar neste tom.

Assim, transpomos todas as musicas para do maior, ou l4 menor, o seu relativo
menor. Isto torna andlises dependentes de tonalidade possiveis, tais como a deteccao
de dissonancias. A correlagao dos perfis de tonalidade do algoritmo a distribuicao de

alturas nas pecas leva a uma representagao da forca de cada tonalidade, como na Figura
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Figura 5.1: Coeficiente de Correlacao de Tons nas Melodias em j& Transpostas
em D6 Maior. Quanto maior a correlacao, maior a probabilidade desta melodia
estar neste tom, de acordo com os perfis de tonalidade.

Os valores de correlagao sao significativamente maiores para os perfis de tonalidade

de C maior e A menor, indicando alguma relevancia do método aplicado.

A tonalidade de uma melodia pode também ser induzida e projetada em uma rede
neural baseada em mapas auto-organizaveis de tonalidade treinada com 24 perfis de
tonalidade, como descrito por Toiviainen, Krumhansl et al. (2003). Os resultados pro-
jetados em um mapa auto-organizavel treinado com os perfis de tonalidade estao na
Figura 5.2l No mapa apresentado, quanto maior a altura apresentada pelas curvas de
nivel, maior a probabilidade de uma melodia estar naquele tom de acordo com os perfis

de tonalidade. A tonalidade da melodia pode também ser analisada através da melodia
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com menores janelas de tempo.

Figura 5.2: Resultados Projetado em uma Rede de Mapas Auto-Organizaveis.
Quanto mais altas as curvas de nivel em torno de uma certa tonalidade, maior
a probabilidade da melodia estar neste tom.

Conforme identifica-se a tonalidade, pode-se usualmente reconhecer a ocorréncia de
cada dissonancia, ou notas infrequentes, usadas na melodia e a variedade de dissonancia.
E importante medir que dissonancias sao atraidas a nota mais préxima pertencente a

escala apropriada ou tendo outra fungao.

Outros aspectos ja empregados na literatura (Towsey, Brown, Wright & Diederich
2001) sao (i) centros de tonalidade (proporgao de notas tonicas ou dominantes), (ii)

notas fora da escala e (iii) intervalos dissonantes.

5.5.2 Distribuicao de Alturas

As alturas utilizadas em todas as melodias estdo na Figura [5.3(a)l Estas alturas

estao em codificacao MIDI. Os resultados mostram que a distribuicao destas notas é
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muito normal.

Contudo, ao transpor estas melodias a mesma tonalidade, tem-se uma grande dife-
renga de ocorréncia entre notas consecutivas, como na Figura [5.3(b)l Isto é devido as

notas dissonantes, que sao estranhas a escala principal.

Dadas as 12 classes de altura, o resto de um valor de altura dividido por 12 é a classe
desta nota. A ocorréncia destas classes dao uma ideia melhor das escalas utilizadas na
melodia, como na Figura|5.3(c). Pode-se notar uma ocorréncia maior de notas na escala

diatonica de dé.

A variedade de notas é também diferente para cada melodia. Dividindo-se o niimero
de notas distintas por 12, temos na Figura|[5.3(d)|que a variedade de notas é muito dife-

rente entre as melodias, mas todas as melodias usam mais que 70% das notas possiveis.

Outro aspecto de variedade de altura é o alcance de altura, ou a diferenca entre as
notas mais grave e mais aguda. Isto estd representado na Figura|5.3(e)l onde se vé que

o alcance das notas tem uma distribuicao mais normal, centrada na faixa de 16 notas.

Outras medidas tuteis sao as alturas iniciais e finais assim como notas com distri-
buicao ponderada em relagao a duragao. Para nosso banco de dados, esta medida nao
representou muita diferenga, como se vé na Figura |5.3(f)l

5.5.3 Intervalos

Outra classe de informacgao melddica, talvez mais importante que os valores absolutos
de altura, se relaciona com os intervalos entre alturas. Estes intervalos sao usualmente
mensurados em termos de graus da escala ou semitons e sao a base de vérios algoritmos

de composicao algoritmica.

Assim, a primeira informacao que pode-se extrair nesta categoria é um histograma
de distribuigao de intervalos e a distribuigao de tamanhos de intervalo. A Figura [5.4(a)|

mostra os intervalos presentes nas melodias.

Um modelo tedrico da ocorréncia de cada intervalo (Dowling & Harwood 1986) indica
que intervalos curtos devem ocorrer mais frequentemente que intervalos largos. Assim,
outra maneira de analisar os intervalos seria a comparacao da diferenca entre os intervalos
e o modelo tedrico. De fato, é pratica comum penalizar intervalos muito grandes na
avaliagdo de solugoes (Papadopoulos & Wiggins 1998). Porém, isto pode ser apenas

aplicavel a alguns géneros de musica e uma abordagem baseada em uma analise mais
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profunda é recomendada.

Quando se combina a informacao das notas aos intervalos, encontra-se que a proba-

bilidade da préxima nota depende da nota corrente, como mostrado na Figura [5.4(b)|

Como descrito para as alturas, ¢ também importante estudar a variedade de intervalos
quando se extrai caracteristicas das melodias. Isto estd representado na Figura [5.4(c)|
A variedade de intervalos pode ser calculada como o niimero de intervalos divididos pelo

nimero de intervalos possiveis, definidos em um limite pratico.

Ha também evidéncia de que intervalos meldédicos curtos tendem a ser predominan-
temente descendentes enquanto os largos tendem a ser ascendentes (Vos & Troost 1989).
Entao um histograma de ascendentes e descendentes, assim como a proporcao de inter-

valos ascendentes sao aspectos bons para analisar a direcao dos intervalos.

Para saber a forma da melodia, outra medida é a estabilidade em relacao ao ultimo
intervalo (Towsey, Brown, Wright & Diederich 2001). Isto representaria quanto os inter-
valos tendem a seguir a mesma direcao, a medida que frases musicais focam em alcancar

tons mais altos ou mais baixos.

Como intervalos muito largos costumam ser raros em grande parte dos estilos de
musica tonal, ¢ uma préatica comum penalizar intervalos muito largos na avaliagao das
solucoes (Papadopoulos & Wiggins 1998). Apesar de isto ser uma préatica comum,
lembra-se que esta regra pode ser muito especifica de alguns géneros e usualmente fazer

menos sentido ainda quando o intervalo largo ocorre entre duas frases.

5.5.4 Expectativa Meldédica

Quando alguém escuta uma melodia, ¢ comum haver uma expectativa do que esta por
vir. Um estudo importante no assunto é o modelo de implicagao-realizacao de Narmour

(Narmour 1992), que pode predizer expectativa melddica razoavelmente bem.

O modelo se baseia em principios que consideram a expectativa do ouvinte apds um
dado intervalo. H4 quantificagoes destes principios na literatura (Krumhansl 1995, Ee-
rola & Toiviainen 2004). Assim, pode-se penalizar melodias que desrespeitam o modelo
ou mensurar o quanto novas melodias devem seguir o modelo. Embora o modelo com-

pleto seja muito complexo, seus aspectos principais sao mencionados aqui.

O primeiro principio do modelo é direcao de registro e ele implica que intervalos curtos

tendem a ser seguidos por uma continuacao na direcao da altura enquanto intervalos
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grandes dao expectativa de uma mudanca em direcao.

Diferenca de intervalos é o principio de que intervalos pequenos implicam em ou-
tros intervalos de tamanho similar enquanto intervalos grandes implicam em intervalos

menores.

Quando um segundo intervalo leva a uma altura préxima da altura inicial, tem-se o
principio de retorno de registro. Assim, ouvintes esperam saltos que retornem a uma

altura similar.

O principio de proximidade simplesmente define que intervalos pequenos sao mais
esperados que intervalos grandes. O ultimo principio é encerramento e ele ocorre quando
hé mudancas na direcao da melodia ou quando um intervalo grande é seguindo de um

pequeno.

O modelo foi quantificado por Krumhansl (1995). Em seu trabalho, ela propde, além
dos principios ja citados, um novo principio chamado consonancia. Este principio declara
que unissonos, quartas perfeitas, quintas e oitavas sao intervalos favorecidos. Contudo,
isto é uma afirmagao muito especifica para alguns contextos pois as melodias podem ter

muito mais intervalos cromaticos ou dissonantes, dependo de seu género.

Claro que a tonalidade das melodias também influencia as expectativas dos ouvintes,
entao os valores de expectativa podem ser mudados para se conformar mais aos valores
de estabilidade tonal (Krumhansl & Kessler 1982).

Além de que, a altura correntemente usada em uma melodia pode influenciar o
tamanho do préximo intervalo ja que ela pode tender a ser seguida por uma nota que
pertence a tonalidade. Como tons instaveis tendem a ser atraidos por tons estaveis,

atracao melddica (Lerdahl 1996) pode também ser analisada nas melodias.

Duas reformulagoes no modelo (Von Hippel 2000) sao tessitura, que declara que as
notas seguintes tendem a altura mediana, e mobilidade, que usa correlagao para predizer

se a proxima altura é previsivel em relacao aos intervalos prévios.

Uma implementacao quantificada de todas estas medidas estd disponivel em Eerola
& Toiviainen (2004).

Ha modos de se utilizar estas expectativas em uma fungao de avaliagao:

1. Usando o modelo diretamente e penalizando melodias que nao seguem o modelo

2. Estudando a relacao entre um corpo grande de dados e o modelo antes de penalizar
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melodias que nao tem uma relagao similar

Como o modelo original pode ser especifico para certos contextos ou ineficientes para
considerar intervalos estdveis em relacao ao tom (Krumhansl & Kessler 1982), podemos
usar os intervalos nas melodias para inferir nosso préprio modelo de expectativa que

seria especifico para nossos objetivos.

A Figura[5.5] mostra tal modelo, onde as linhas representam os intervalos implicativos
e as colunas representam os intervalos realizados. O modelo confirma a expectativa de

intervalos pequenos.
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Figura 5.5: Expectativa Melddica

Atracao meldédica também deve ser considerada por este modelo de expectativa ja
que temos respostas diferentes para notas diferentes (Lerdahl 1996). Um modo de fazer

isto seria inferir 12 modelos diferentes de acordo com a nota corrente.
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Ascendentes Unissonos Descendentes
Apés um ascendente 30.17% 18.78% 51.03%
Apds um unissono 19.92% 55.24% 24.82%
Apés um descendente 45.36% 14.57% 40.06%
Em geral 33.52% 26.95% 39.52%

Tabela 5.2: Contorno

5.5.5 Contorno

Contorno representa os tipos de movimentos sendo realizados pelas melodias. O
contorno de uma melodia é usualmente mais facil de ser lembrado do que todos os
intervalos (Dowling 1978).

H& varios tipos de contorno melddico e a ocorréncia de cada um pode ser utilizada
para avaliar melodias. Pode-se identificar algumas formas de contorno (Nettl 1956)
em melodias: (i) ascendente, (i) descendente, (iii) ondulante, (iv) péndulo, (v) em
cascata ou (vi) arco. Naturalmente, outro aspecto a se analisar é a variedade de tipos
de contorno. Medidas de contorno ja empregadas (Towsey, Brown, Wright & Diederich
2001) sao:

e Direcao média de contorno: a direcao dos intervalos

Estabilidade do contorno: quantos intervalos mudam de direcao

Movimentos por passos: a quantidade de intervalos diatonicos

Retornos em salto: intervalos grandes nao seguidos de um intervalo de retorno

Forca de climax: o inverso do niimero de vezes que uma nota climatica é repetida

em uma melodia

Uma forma facil de analisar contorno é medir quantos intervalos sao ascendentes ou
descendentes e a estabilidade em relagao a diregao. A Tabela mostra os valores de

ascendentes e descendente em geral ou em relagao ao ultimo intervalo.

Os valores em negrito representam a estabilidade de contorno, que é um critério

que também j4 foi utilizado em algoritmos evolucionarios (Towsey, Brown, Wright &
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Diederich 2001). Cada vez que dois intervalos ocorrem na mesma diregao, isto é conta-
bilizado como uma ocorréncia de estabilidade. Estes valores de estabilidade para cada

musica estao representados na Figura [5.6]
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Figura 5.6: Estabilidade de Contorno

Outra forma de controlar contorno é através da dire¢do média de contorno (Papadopoulos
& Wiggins 1998, Towsey, Brown, Wright & Diederich 2001).

5.5.6 Dissonancia

Analisando-se tonalidade e alturas em conjunto, pode-se ter uma ideia das dis-
sonancias usadas nas musicas. Na Figura |5.3(c)| pode-se perceber que seria muito
razoavel analisar a dissonancia em termos da proporcao de notas que nao pertencem

a escala diatonica.
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Assim, a probabilidade de uma nota dissonantes é 30.53%, mas a Figura [5.7, que
mostra a ocorréncia de dissonancia dividida pelo niimero de notas dissonantes possiveis,
mostra como este valor pode variar consideravelmente. Nesta figura cada vez que uma
nota fora da escala diatonica ocorre, isto é contabilizado como uma ocorréncia de dis-

sonancia.
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Figura 5.7: Dissonancia

A atracao de notas dissonantes a tons estdveis acontece a 55.25% das dissonancias.

Contudo, esta medida se sobrepoe com a medida de notas de segunda ordem, como a

mostrada na Figura [5.4(b)|

5.6 Medidas Baseadas em Ritmo

O primeiro aspecto a ser analisado em relagao ao ritmo é a duragao das notas e vari-

edade da duracgao. Para fazer isto, todas as duragoes possiveis devem ser determinadas
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a um limite pratico.

A Figura mostra uma analise de segunda ordem da proporgao da duracao
das notas. De 36 valores possiveis de duracao presentes nas melodias, o histograma
é baseado nas duracoes mais curtas que 4 pulsos e mais longas que 1/4 de pulso que
ocorrem nas melodias, independentes de suas duragoes (Eerola & Toiviainen 2004). Os

padroes mostram uma tendéncia a repeticao na duragao das notas.

Outras caracteristicas a serem estudadas aqui sao as duragoes das primeiras e iltimas
notas em cada frase musical. A duracao das primeiras notas é mostrada na Figura

5.8(b)l. As primeiras notas tendem a ter duracao maior que as ultimas notas, mostradas
na Figura [5.8(c)l

A proporcao ritmica ou a diferenca ritmica das melodias, ou a proporcao ou diferenca
entre as notas mais longa e mais curta, como mostrado na Figura|5.8(d)|, é também algo

a ser estudado.

Como fizemos para as alturas, pode-se também calcular a variedade de duragao nas

melodias, como na Figura [5.8(e)l

Também tao importante quanto analisar a ocorréncia de alturas em uma melodia é
perceber a ocorréncia de siléncio nas melodias ja que ele pode mudar dramaticamente
seus sentidos. Na Figura [5.8(f), temos a quantidade de siléncio de até 2 pulsos por

melodia. Em alguns casos, até mais de 10% da melodia pode ser silenciosa.

Outra caracteristica que forma o ritmo é o momento em que as notas sao executadas.
Duas feigoes importantes sao a localizagao das notas no compassos e a localizacao das
notas no pulso. Foi revelado que uma grade hierarquica de localizacoes de notas podem

existir na expectativa de melodias ocidentais (Palmer & Krumhansl 1990).

Esta medida também pode ser til para encontrar ritmos sincopados na base de dados.
E também relevante sabe a localizacao das primeiras notas e a localizacao das tultimas

notas. Por exemplo, as posicoes das notas no compasso musical estao representadas na

Figura -9(a)

As primeiras e tltimas notas também podem ter posicoes diferentes, como no exemplo
da Figura[5.9(b)l De fato, apenas 6 valores de posigao sao utilizados como primeira nota

enquanto 16 valores sao usados para todas as notas.

Os dados relacionados a localizacao das notas pode também ser comparado aos dados

relacionados a posicao das notas, ponderados por sua duragao, ja que notas com maior
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duragdo sd@o mais notadas pelos ouvintes (Thompson 1994). A Figura [5.9(c)| mostra a

relagao entre estes dois componentes.

Outras medidas interessantes (Papadopoulos & Wiggins 1998, Towsey, Brown, Wright
& Diederich 2001) sao:

e Suspensoes: notas que atravessam acordes consecutivos

e Notas em tempos fortes: ja que estes sao posicoes significativas no compasso
e Notas longas: notas que duram demais

e Densidade da nota: a dispersao ou ocorréncia frequente na melodia

e Densidade de intervalo: duracao total de siléncio

e Variedade ritmica: as duracoes usadas comparadas as duragoes possiveis

e Alcance ritmico: a diferenca de posicao da nota mais longa até a nota mais curta,

dividida pelo nimero de duracoes possiveis

5.7 Medidas de Padroes

A relagao entre altura e ritmo pode ser usada para fazer uma identificacao de padroes
ou frases melddicas que sejam psicologicamente motivadas (Leman 1997). Uma técnica
de autocorrelagao (Eerola, Himberg, Toiviainen & Louhivuori 2006) pode identificar

estes padroes correlacionando séries com uma copia deslocada da melodia.

Os valores de correlacao vao de 0 a 1 e estes valores sao sempre 1 no ponto 0, quando
comparamos a forma de uma melodia com uma cépia de si mesmo, como mostrado na
Figura [5.10(a)l As trés areas representam a correlacio maxima, mediana e minima.

Semelhantemente a forma do contorno, podemos aplicar estd técnica apenas as notas ou

duragoes, cujos resultados estao nas Figuras|5.10(b)| e [5.10(c)] .

Esta técnica de autocorrelacao pode ser usada para identificar padroes de contorno,
altura ou ritmo. Outra ideia para encontrar padroes em alturas é usar casamento de
padroes(Papadopoulos & Wiggins 1998) para fazer um histograma do ntimero de padroes

de altura encontrados para cada tamanho de melodia.

Outra maneira de se perceber padroes é identificar o nimero de padroes de um
tamanho especifico na melodia. Pode-se analisar isto na Figura [5.11(a)l onde cada
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Figura 5.11: Medidas de Padroes

linha representa uma melodia, cada coluna representa um tamanho do padrao e as cores
representam a quantidade deste padrao. Padroes curtos sao naturalmente mais comuns
ja que padroes longos e raros podem representar a repeticao de frases longas na melodia.
A mesma medida pode ser aplicada a notas e valores de duracao, como nas Figuras

5.11(0)] e B.11(c)]

Outras medidas (Towsey, Brown, Wright & Diederich 2001) s@o o ntmero de altu-
ras repetidas em relagdo ao nimero de intervalos usados e valores ritmicos repetidos.

Extensoes desta ideia sao o nimero de alturas repetidas de padrao ritmico de n notas.
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5.7.1 Frases

Melodias usualmente consistem de varias frases musicais. Dividindo a melodia em
frases, pode-se analisar (i) o tamanho das frases nas melodias tanto quanto (ii) a rela¢do
entre frases e (iii) todas as caracteristicas mencionadas até aqui individualmente para
as frases. A ultima é atraente para perceber se a extensao de possibilidades usadas em

todas as musicas também se aplicam a diferentes frases da mesma musica.

Na maior parte dos casos, a informacao sobre a segmentagao das melodias nao esta
disponivel. Neste caso, hd abordagens baseadas em regras para segmentacao melédica
baseadas em psicologia de Gestalt (Tenney & Polansky 1980) ou extensoes destas ideias
(Cambouropoulos 1997). H& também abordagens estatisticas baseadas na anélise de
melodias (Bod 2002). A Figura mostra o numero de frases por melodia de acordo

com a abordagem baseada em regras (Tenney & Polansky 1980).

Ocorréncia

0 | |
0 5 10 15 20 25 30 35 40

Numero do Frases

Figura 5.12: Frases
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Semelhantemente ao modo como descrevemos a possibilidade de se usar autocor-
relagao para encontrar padroes na melodia, uma vez com os limites das frases, pode-se
também usar correlacao para detectar similaridade entre frases. Dividir a melodia em
unidades menores permite uma analise da variacao de alcance de altura entre frases, que
¢ um dos recursos importantes para se criar variedade melédica. Outras caracteristicas

sao a distancia entre frases e o nimero de frases por melodia.

5.7.2 Originalidade

Viérios métodos tentaram gerar melodias que nao apenas seguem as regras mas que
também sao originais e diversas (Freitas & Guimaraes 2011b). Algoritmos de composigao
algoritmica nao podem ser considerados eficientes se eles sempre retornam uma mesma
melodia considerada como 6tima por seus critérios. Ha também uma relacao forte entre
a originalidade de temas e sua popularidade (Simonton 1994). Os temas mais simples
podem ser considerados muito banais enquanto os mais originais podem ser considerados

complexos demais.

Apesar do conceito de originalidade em estética ser muito complexo, alguma origi-
nalidade de uma melodia em relacao a varias outras composicoes pode ser inferida por

suas probabilidades de transi¢ido em relagdo a uma melodia mediana (Simonton 1984).

O modelo baseado em expectativa (Eerola & North 2000) usa teorias de expectativa
melddica para definir a complexidade de uma melodia. Outra maneira de medir a ori-
ginalidade de uma melodia é monitorar os parametros melddicos, como quaisquer dos
parametros citados neste capitulo. Ao se monitorar estes parametros, é possivel detectar
uma mudanca de comportamento na melodia quando comparada aos parametros usados

até certo ponto.

5.7.3 Andlises de Segunda Ordem

Como miusica é uma arte contextual, faz sentido analisar a influéncia dos parametros
uns nos outros. Por exemplo, é possivel que uma sequéncia particular de alturas leve
a determinadas expectativas de duracao das notas. Neste caso, é importante ter uma
analise de segunda, terceira ou n-ésima ordem, de modo que possamos descobrir estas

interacoes entre parametros.

Estas analises usualmente nao sao simples e levam a uma tarefa que é também im-
portante nas analises de primeira ordem: a importancia da medida. Ha tantas medidas

que ¢é importante distinguir quais sao as mais importantes, independente de sua ordem.
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Uma estratégia proposta para medir a importancia de uma caracteristica é analisar o seu
desvio padrao (Towsey, Brown, Wright & Diederich 2001), ja que baixos desvios padroes

em um parametro indicam que este implica em uma restricao forte nas melodias.

5.8 Conclusao

Talvez o fato mais importante a ser notado no desenvolvimento de sistemas evolu-
ciondrios para CA é que esta é uma tarefa na qual discussdo no dominio relevante é
estritamente necessaria. Qualquer tentativa de se criar um sistema composicional sem
discussao sobre teoria musical é desnecessaria. Os algoritmos propostos neste traba-
lho mostram que é possivel criar novas composigoes e misturar elementos conhecidos

relacionados a novas musicas.

Como mencionado neste capitulo, as abordagens para formalizar uma fungao de
avaliacao para gerar melodias tém sido apenas parciais e a intencao deste trabalho é
estender as opcgoes de ideias nas quais compositores auxiliados por computadores podem
estar trabalhando no momento. Apesar de que pode haver muito mais aspectos a serem
pesquisados, este trabalho pode expandir as possibilidades de categorias caracteristicas

nas quais os compositores tém pensado.

Um procedimento de composi¢ao algoritmica nao serd capaz de manejar todas as
medidas mencionadas aqui. Uma simples soma ponderada das funcoes objetivo ou a
simples otimizagao multiobjetivo de todas as fungoes podem nao ser as melhores res-
postas para este problema e estas podem ser na verdade solugoes ingénuas. Estudos

precisam incluir como colocar estas medidas juntas para avaliar melodias.

Para colocar as medidas juntas para sua utilizacao em um algoritmo genético, é
natural que uma andlise de quais sao os aspectos mais importantes assim como uma

analise dos limites praticos destas medidas devem ser desenvolvidos.

Assim, é necessario analisar varias melodias e definir quais sao as restrigoes for-
tes para um género especifico de musica ou até para se desenvolver modelos tedricos.
Naturalmente, as medidas mais importantes serao dependentes do estilo das melodias
analisadas. Além de definir quais sao as medidas mais importantes, um estudo de quais

medidas se sobrepoem pode ajudar a manusear todos os aspectos mencionados aqui.

Quando tivermos uma boa solucao para manejar todos os critérios mencionados neste
capitulo, outro problema a se resolver ¢ a diversidade e a originalidade das solucoes

geradas pelo algoritmo, ja que nao se quer que o algoritmo retorne sempre a mesma
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melodia “6tima” (Freitas & Guimaraes 2011b) ou ignore a originalidade necessaria em
obras primas (Simonton 1994). Uma vez que se consideram estas questoes, podemos
focar na aplicacao de métodos estatisticos para extrair mais informacao a ser usada na

forma de valores de funcao objetivo.

E importante esclarecer que embora tenham-se mencionado medidas gerais de ava-
liacao automatica, ha sempre dificuldades especificas em cada repertério que devem ser
consideradas para uma boa analise das musicas. Todas as medidas apresentadas podem

levar a diferentes modelos de acordo com os géneros especificos de musica.

Estes modelos, em alguns casos, podem até levar a problemas que sao simples de
se resolver em tempo polinomial. Neste caso, computacao evolucionaria poderia ser
até mesmo inadequada para o problema de composicao. Por outro lado, com toda a
informacao a ser considerada na geragao de composicoes, é pouco provavel que exista

um bom modelo de composicao que seja trivial.
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Capitulo 6
Resultados

“A masica cria ordem a partir do caos: pois o ritmo impoe unanimidade sobre os diver-
gentes, a melodia impoe continuidade sobre os disjuntos e a harmonia impoe compatibi-
lidade sobre os incongruentes.”

— Yehudi Menuhin, 1916-1999

6.1 Introducao

Nesta se¢ao aplicamos nossa metodologia para tratamento de problemas com mui-
tos objetivos a um problema de geracao de frases melddicas que utilizam as medidas
apresentadas no capitulo anterior. Para isto, as medidas sao formuladas como fungoes

objetivo e estas sao consideradas individualmente para um conjunto de solugoes geradas.

6.2 Base de Dados

Para os testes deste capitulo, a mesma base de dados do Capitulo [5] foi utilizada.
Porém, esta base de dados foi manualmente dividida em frases melddicas, em um processo

que resultou em 458 frases.

Estas frases foram utilizadas com as medidas apresentadas no Capitulo [5| de modo

que servissem de referéncia para funcoes objetivo para geracao de novas frases melddicas.

105
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6.3 Geracao de Novas Melodias

Para estudo do espaco de objetivos, é preciso definir um método que gere melodias
a serem avaliadas. Para este estudo de comparacao entre os objetivos, novas melodias
semi-aleatérias baseadas em cadeias de Markov de ordem 0 sao geradas. Abordagens
mais aleatérias foram evitadas para se evitar que muitas melodias fossem mal avaliadas
do ponto de vista de notas possiveis e suas ocorréncias. Cadeias de Markov de ordem

zero sao equivalentes a selecao aleatéria ponderada.

Em termos especificos, infere-se a probabilidade de cada tamanho |p;| de frase p;
a partir do banco de dados de frases. Um ntmero aleatério com esta distribuicao é
utilizado para definir o tamanho da nova frase a ser gerada. O tamanho da frase define
o numero de eventos existentes na frase, sendo cada evento composto de posicao de

inicio, duracao e altura.

Para defini¢ao dos valores de eventos, é escolhida uma musica s; entre as 26 musicas
do banco de dados. E estimada entao a probabilidade de cada duragao d;; de nota j
nesta musica s; considerando-se todas as suas frases ¢. Para cada evento é gerada uma

duragao aleatoriamente selecionada com esta distribuicao.

O primeiro valor de posicao de nota também é gerado com o mesmo procedimento e
utilizando-se a musica s;. Uma posicao de nota inicial é selecionada entre as posicoes
de notas iniciais para a musica s;. As posi¢oes seguintes sao entao derivadas da posicao

de evento anterior acrescida da duracao do evento respectivo.

J& para geracao dos valores de alturas, uma nova musica s, é aleatoriamente seleci-
onada. As probabilidades de cada altura nesta musica s, sdo estimadas e os valores de

altura para cada evento sao aleatoriamente selecionados com base nesta distribuicao.

6.4 Funcoes objetivo

Definem-se medidas de andlise de melodias como funcgoes objetivo que tém a in-
tencao de avaliar a capacidade das frases melddicas geradas de copiar o estilo das frases
melddicas originais. Todas as frases foram consideradas na modelagem do problema e
resultados da andlise destas melodias formam a instancia do problema. Todas estas
informagoes ficam pré-processadas para serem utilizadas como funcao objetivo. Neste

trabalho foram implementadas 27 fungoes objetivo que sao analisadas simultaneamente.
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6.4.1 Altura

Para os objetivos de altura, as musicas sao todas transpostas para a tonalidade de
d6 maior ou seu relativo 14 menor, para melodias maiores ou menores, respectivamente.
Um teste estatistico ORDANOVA entao é executado para se analisar se as distribuicoes
de ocorréncias de notas sao diferentes nos dois tipos de melodias. No caso das melodias
em nossa base de dados, o valor-p < 0,05 deste teste indica que hé diferenca significativa

na distribuicao das notas.

Como ha diferenca na distribuicao de notas em melodias em tonalidades menor e
maior, elas sao consideradas separadamente. E estimada a probabilidade de uma frase
ser maior ou menor e uma destas possibilidades ¢é aleatoriamente selecionada para nossa

fungao objetivo.
Funcao f;

O primeiro objetivo f; implementado é relacionado com a distribuicao das notas.
Para esta fungao, a ocorréncia de cada nota i (ou classe de altura) possivel entre as
frases sendo consideradas (maiores ou menores) é registrada. Isso ocorre tanto para as

frases source; do banco de dados consideradas quanto para a frase sol; sendo avaliada.

Assim, a probabilidade p_source; de uma nota ocorrer na base de dados pode ser ob-
tida através da equagao p_source; <— source;/ Zzl source;. Ja a probabilidade p_sol; de

. . . ~ 12
uma nota ocorrer na solugao pode ser obtida através da equacao p-sol; < sol;/ > .~ sol;.

Finalmente, a fungao f; é definida pela Equacao [6.1]

SO2, |p_source; — p_sol,]
12

fi= (6.1)

A minimizagao desta funcao leva a probabilidades similares de notas entre as melodias

sendo geradas e as melodias do banco de dados.
Funcao f5

O segundo objetivo f, implementado é bastante similar ao primeiro, porém relaci-
onado com a distribuicao das alturas. Para esta funcao, a ocorréncia de cada altura i
possivel entre 120 possiveis nas frases sendo consideradas (maiores ou menores) é regis-

trada. Isso ocorre tanto para as frases source; do banco de dados consideradas quanto
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para a frase sol; sendo avaliada. Para facilidade de notagao entre todas as fungoes, os no-
mes de algumas variaveis, especialmente as relacionadas a probabilidade, sao reutilizados

de uma funcao objetivo para outra.

Assim, a probabilidade p_source; de uma altura ocorrer na base de dados pode ser ob-
tida através da equagao p_source; <— source;/ Zz{i source;. Ja a probabilidade p_sol; de

. . . ~ 120
uma nota ocorrer na solugao pode ser obtida através da equacao p_sol; <— sol;/ > .~ sol;.

Finalmente, a fungao f, é definida pela Equagao [6.2]

Zzliol |p_source; — p_sol;|
120

fo= (6.2)

A minimizacao desta fungao leva a probabilidades similares de alturas entre as me-

lodias sendo geradas e as melodias do banco de dados.
Funcao f3

Diferentemente dos objetivos ja apresentados, f3 considera a variedade de notas em
uma melodia como um valor alvo. Para tal, o nimero de notas utilizadas em cada
frase i é dividido pelo ntimero possivel de notas (12) e este valor é armazenado em
v_source;. Com a distribuicao de valores em v_source;, um valor aleatério de variedade

¢é aleatoriamente gerado e guardado como valor alvo t.

A variedade de notas na melodia sendo testada também é calculada e guardada como

v_sol. Finalmente, a funcao f3 é definida pela Equagao [6.3|

f3 = |t —v_sol| (6.3)

A minimizacao desta funcao leva uma variedade de notas na frase gerada que é similar

a uma das frases do banco de dados.
Funcao f4

A funcao f4, assim como a anterior, utiliza um valor alvo. Nesta funcao, a faixa
utilizada em cada frase melddica para valores de altura é guardada em r_source; e um

destes valores é utilizado como alvo t.
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A faixa de alturas na melodia sendo avaliada também é calculada e guardada como

r_sol. Finalmente, a fungdo f, é definida pela Equagao [6.4]

fa= |t —r_sol| (6.4)

A minimizagao desta fungao leva uma faixa utilizada de alturas na frase gerada que

é similar a uma das frases do banco de dados.
Funcao f5

O objetivo f5; considera novamente a distribuicao de notas nas frases, assim como no
objetivo f;. Porém, no objetivo f5, as notas sao ponderadas em relacao a sua duracao.

A ideia por tras desta funcao é que notas que duram mais sao mais percebidas.

Para esta funcao, a ocorréncia de cada nota ¢ possivel entre 12 notas nas frases sendo
consideradas (maiores ou menores) é multiplicada por sua duracdo e somada a uma
variavel source;. Isso ocorre tanto para as frases source; do banco de dados consideradas

quanto para a frase sol; sendo avaliada.

Assim, a probabilidade ponderada p_source; de uma nota estar soando entre as

notas que soam durante as miusicas pode ser obtida através da equacao p_source; <
12 . s o .

source;/ y .~ source;. Ja a probabilidade p_sol; de um evento similar na solugao sendo

avaliada pode ser obtida através da equagao p_sol; < sol;/ 221 sol;.

Finalmente, a fungao f5 é definida pela Equacao [6.5]

S 2 [p_source; — p_sol,]
12

fs = (6.5)

A minimizacao desta funcao leva a probabilidades similares de notas normalizadas

por suas duragoes entre as melodias sendo geradas e as melodias do banco de dados.
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6.4.2 Intervalo
Funcao fs

O objetivo fs considera a distribuicao de tamanho de intervalos nas frases. Sao
considerados intervalos de -12 até 12, ou seja, 25 intervalos possiveis, considerando-se
o intervalo zero. Intervalos mais distantes que 12 notas sao contados como intervalos
para a mesma classe altura em um tom mais proximo da nota original. Por exemplo,

um intervalo —14 é contado como um intervalo —14 + 12 = —2.

Para esta funcao, cada intervalo ¢ que ocorre em uma frase é guardado por uma
variavel source;. Isso ocorre tanto para as frases source; do banco de dados consideradas

quanto para a frase sol; sendo avaliada.

Assim, a probabilidade p_source; de um intervalo nas frases pode ser obtida através
da equacdo p_source; < source;/ Zi_lz source;. Ja a probabilidade p_sol; de um

evento similar na solugao sendo avaliada pode ser obtida através da equacgao p_sol; <
12
soli/ 3 2;2 15 s0l;.

Finalmente, a fungao fs é definida pela Equagao [6.6]

22712 |p_source; — p_sol;|
25

fo = (6.6)

A minimizacao desta funcao leva a probabilidades similares intervalos entre as melo-

dias sendo geradas e as melodias do banco de dados.
Funcao f;

O objetivo f7; considera também a distribuicao de tamanho de intervalos nas frases.
Porém, nesta funcao, a probabilidade dos intervalos é considerada em uma andlise de
segunda ordem na distribuicao das notas. Para isto é utilizada uma matriz 12 x 12 com

a probabilidade de cada nota dada a nota anterior.

Para esta funcao, cada nota j que ocorre em uma frase apés uma nota ¢ é guardada
por uma variavel source;;. Isso ocorre tanto para as frases source;; do banco de dados

consideradas quanto para a frase sol;; sendo avaliada.

Assim, a probabilidade p_source;; de uma nota j apés uma nota 7 nas frases pode

: , N 12 12 .
ser obtida através da equagio p_source;; < source;;/ y ;=) > i~ source;;. J& a proba-
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bilidade p_sol;; de um evento similar na solucao sendo avaliada pode ser obtida através

da equacio p_sol;; < solij/ Y12, 2]111 sol;;.

Finalmente, a fungao f7 é definida pela Equagao[6.7]

B 2 2;11 |p_source;; — p_sol;;|

fr 12.12

(6.7)

A minimizacao desta funcao leva a probabilidades similares de notas em segunda

ordementre as melodias sendo geradas e as melodias do banco de dados.
Funcao fs

Similarmente a funcao f3, a funcao fs considera agora a variedade de intervalos em
uma melodia como um valor alvo. Para tal, o numero de diferentes intervalos utilizados
em cada frase i é divido pelo niimero possivel de intervalos (com intervalos limitados
entre -12 e 12, como na funcao fg) e este valor é armazenado em v_source;. Com a
distribuicao de valores em v_source;, um valor aleatério de variedade é aleatoriamente

gerado e guardado como valor alvo ¢.

A variedade de intervalos na melodia sendo testada também é calculada e guardada

como v_sol. Finalmente, a func¢ao fs é definida pela Equacao [6.8

fs = |t — v_sol| (6.8)

A minimizacao desta funcao leva uma variedade de intervalos na frase gerada que é

similar & uma das frases do banco de dados.

6.4.3 Contorno
Funcao fy

O objetivo fy considera a proporgao de ascendentes e de descendentes em cada frase.
Para isto uma frase t é aleatoriamente selecionada no banco de dados e sua proporc¢ao
de ascendentes e descendentes é analisada. source_c; guarda o nimero de intervalos
descendentes, source_cs guarda o nimero de intervalos unissonos e source_csz guarda o

niumero de intervalos ascendentes. Isso ocorre tanto para as frases source_c; do banco
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de dados consideradas quanto para a frase sol_c; sendo avaliada.

Assim, a probabilidade p_source; de um intervalo descendente ocorrer pode ser obtida

. ~ 3
através da equacao p_source; < source_ci/ ) ,_; source_c;. Analogamente, podemos
encontrar as probabilidades de intervalos unissonos e ascendentes através dos valores

p_sources € p_sources, respectivamente.

Ja a probabilidade p_sol; de um evento similar na solucao sendo avaliada pode ser

obtida através da equagao p_sol; < sol_c;/ Z?:l sol_c;.

Finalmente, a fungao fy é definida pela Equagao [6.9]

Z?:1 |p_source; — p_sol;|

3

fo= (6.9)

A minimizacao desta funcao leva uma variedade de tipos de intervalos na frase gerada

que ¢é similar a uma das frases do banco de dados.
Funcao fio

O objetivo f1p considera também a proporcao de ascendentes e de descendentes em
cada frase. Para isto uma frase t é aleatoriamente selecionada no banco de dados e sua
proporcao de ascendentes e descendentes é analisada. Porém, nesta funcao, os valores

de segunda ordem sao utilizados.

Assim, os valores 1, 2 e 3 ainda representam intervalos ascendentes, unissonos e

descendentes, enquanto os valores source;j representam um intervalo do tipo ¢ seguido
) (2

por um intervalo do tipo j. Isso ocorre tanto para as frases source;; do banco de dados

consideradas quanto para a frase solij sendo avaliada.

A probabilidade p_source;; de um intervalo do tipo ¢ ocorrer e ser seguida por um in-
tervalo do tipo j pode ser obtida através da equacao p_source;; < source;;/ Z?Zl 23:1 50UTCE;j.
Ja a probabilidade p_sol;; de um evento similar na solugao sendo avaliada pode ser obtida

através da equacio p_sol;; < soli;/ S0, E?Zl sol;;.

Finalmente, a fungao fiy é definida pela Equacao [6.10]
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S8, Y3 [p-source;; — psol,|

Jro = 3.3

(6.10)

A minimizacao desta funcao leva uma variedade de tipos de intervalos em segunda

ordem na frase gerada que ¢é similar a uma das frases do banco de dados.
Funcao fi;

Ja o objetivo fi; considera apenas a propor¢ao de intervalos unissonos em relacao
a todos os intervalos. Para isto uma frase t é aleatoriamente selecionada no banco de
dados e sua proporcao de unissonos ¢ analisada. source_u guarda o nimero de intervalos
unissonos enquanto source_t guarda o niimero total de intervalos. Isso ocorre tanto para
as frases source_u do banco de dados consideradas quanto para a frase sol_u sendo

avaliada.

Assim, a probabilidade p_source de um intervalo unissono ocorrer pode ser obtida
através da equacdo p_source < source_u/source_t. Ja a probabilidade p_sol de um
evento similar na solucao sendo avaliada pode ser obtida através da equagao p_sol <«

sol_u/solt.

Finalmente, a funcao fi; é definida pela Equacao [6.11]

fi1 = |p-source — p_sol| (6.11)

A minimizagao desta funcao leva uma quantidade de intervalos unissonos na frase

gerada que ¢ similar a uma das frases do banco de dados.
Fun(;50 f12

O objetivo fi5 considera a expectativa melédica em relacao aos intervalos nas frases.
Nesta funcgao, valores de segunda ordem sao utilizados. Os valores source;j representam
um intervalo do tipo ¢ seguido por um intervalo do tipo j,onde 0 <7< 1l1e —11 <i <
11.

Para os valores de ¢, um intervalo é do tipo i se tem tamanho . Ja um intervalo
de tamanho 7 é do tipo 7, se ele segue a mesma direcao de ¢, ou do tipo —j, se segue

direcao contraria ao intervalo ¢. Isso ocorre tanto para as frases source;; do banco de
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dados consideradas quanto para a frase solij sendo avaliada.

A probabilidade p_source;; de um intervalo do tipo ¢ ocorrer e ser seguido por um in-

. . . ~ 11 1l
tervalo do tipo j pode ser obtida através da equagao p_source;; < source;;j/ Y ._, =11 Sourceij.

Ja a probabilidade p_sol;; de um evento similar na solugao sendo avaliada pode ser obtida

11

, - 11
através da equacao p_soly; < sol;;/ > .~ =11 50lij.

Finalmente, a funcao fi, é definida pela Equacao [6.12]

S jli_ll |p_source;; — p_sol;;|
12.23

fi2 = (6.12)

A minimizagao desta funcao leva uma proporcao de expectativa intervalica em se-

gunda ordem na frase gerada que ¢é similar as frases do banco de dados.

6.4.4 Duracao

Para as medidas relacionadas a duragao, todas as possibilidades de duragao utilizadas
na base de dados sao listadas e guardadas em uma lista de tipos possiveis de duragao
para utilizacao nas melodias geradas. No caso deste experimento, d = 36 valores de

duracao possiveis foram encontrados na base de dados.
Funcao fi3

O objetivo fi3 considera as duragoes existentes nas frases de uma musica ¢ aleato-
riamente escolhida no banco de dados. Assim, source; guarda o nimero de notas com
duracgao do tipo 7 entre os d tipos possiveis de duracao. Isso ocorre tanto para as frases

source; do banco de dados consideradas quanto para a frase sol; sendo avaliada.

Assim, a probabilidade p_source; de uma nota ter duracao do tipo ¢ pode ser obtida
através da equagao p_source; < source;/ Zfil source;. Ja a probabilidade p_sol; de um

evento similar na solucao sendo avaliada pode ser obtida através da equacgao p_sol; <
sol;) S0, sol;.

Finalmente, a fungao fi3 é definida pela Equagao [6.13]

Z?Zl |p_source; — p_sol;|

fi3 = 7 (6.13)
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A minimizacao desta funcao leva a uma distribuicao de duragoes na frase gerada que

¢ similar a uma das musicas do banco de dados.
Funcao fi4

O objetivo fi4, similarmente ao objetivo fi3, considera as duracoes existentes nas
frases da mesma musica t escolhida no banco de dados. Porém, dados de segunda ordem
sao considerados, fazendo com que source;; guarde o ntimero de notas com duragao do
tipo ¢ seguidas por notas do tipo j entre os d tipos possiveis de duragao. Isso ocorre
tanto para as frases source;; do banco de dados consideradas quanto para a frase sol;;

sendo avaliada.

Assim, a probabilidade p_source;; de uma nota ter duracao do tipo 7 seguida por
duragao do tipo j pode ser obtida através da equacao p_source;; <— source;;/ Zle E;.lzl source;;.
Ja a probabilidade p_sol;; de um evento similar na solugao sendo avaliada pode ser obtida

. . d d
através da equagao p_solij < soli;/ D> i) > i ; solij.

Finalmente, a fungao f14 é definida pela Equacao [6.14]

2?21 2?21 |p_source;; — p_sol;|
a2

Jia = (6.14)

A minimizagao desta funcao leva a uma distribuicao em segunda ordem de duracoes

na frase gerada que é similar a da musica ¢ do banco de dados.
Funcao fi5

O objetivo fi5 considera a duragao da primeira nota em uma frase t2 das frases da
mesma musica t escolhida no banco de dados. Esta frase é aleatoriamente escolhida com

a distribuicao das primeiras notas na musica escolhida.

O tipo de duragao desta primeira nota é definido como um alvo ¢t3. Dado que as
possiveis duragoes estao em ordem crescente de duracao e que a primeira nota da melodia

sendo testada é n, a fungao fi5 é definida pela Equacao |6.15

t3 — n|

fis =

(6.15)
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A minimizacao desta funcao leva a notas iniciais na frase gerada que sao de duragao

similar as primeiras de uma frase ¢2 na musica ¢t do banco de dados.
Funcao fig

Ja o objetivo fi¢ considera a duracao da iltima nota em uma frase t2 das frases da
mesma musica t escolhida no banco de dados. Esta frase é aleatoriamente escolhida com

a distribuicao das ultimas notas na musica escolhida.

O tipo de duracao desta tultima nota é definido como um alvo t3. Dado que as
possiveis duragoes estao em ordem crescente de duracao e que a ultima nota da melodia

sendo testada é n, a funcao fi4 é definida pela Equacao [6.16

t3 — n|

fro =

(6.16)

A minimizacao desta funcao leva a notas finais na frase gerada que sao de duragao

similar as ultimas de uma frase t2 na musica t do banco de dados.
Funcao fi~

Ja o objetivo fi7 considera a proporg¢ao ritmica em uma frase 2 das frases da mesma
musica t escolhida no banco de dados. A proporcao ritmica corresponde a duracao da
nota de maior duracao dn., dividida pela duracao da nota de menor duragao dy,. O

resultado desta divisdo passa a ser o valor alvo t,, <— dmax/dmin-

Assim, dado que temos também sol,,, como a proporcao ritmica da melodia sendo

avaliada, a funcao fi7 é definida pela Equagao [6.17]

f17 - |trp - SOlrp| (617)

A minimizacao desta fungao leva a uma proporc¢ao entre a maior e menor notas na

frase gerada que ¢ similar a da frase t2 na musica ¢ do banco de dados.
Funcao fis

Similarmente as funcgoes f3 e fs, a funcao fis considera a variedade de duragoes na

frase t2 da musica t como um valor alvo. Para tal, o nimero de diferentes duracoes
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utilizados na frase é divido pelo nimero possivel de duragoes (com valores limitados a

duragoes presentes no banco de dados) e este valor é armazenado em tg4,,.

A variedade de intervalos na melodia sendo testada também é calculada e guardada

como solg,. Finalmente, a funcao fis é definida pela Equagao [6.18]|

fis = |taw — solay| (6.18)

A minimizacgao desta funcao leva a uma variedade de duragoes na frase gerada que é

similar a uma das frases do banco de dados.
Fun(,‘ﬁo flg

A fungao fi9 considera a quantidade de silencio na frase ¢2 da musica ¢ como um
valor alvo. Para isto, a partir da primeira nota procuramos a diferenca entre o tempo
em que termina esta nota e se inicia a proxima nota e assim por diante com todas as

outras nota. O somatério de todos este valores é guardado por uma variavel t,.

A quantidade de siléncio na melodia sendo testada também é calculada e guardada

como solg. Finalmente, a funcao fi9 é definida pela Equacao [6.19,

fio = |ts — sol| (6.19)

A minimizacao desta funcao leva a uma quantidade de siléncio na frase gerada que é

similar & de uma das frases do banco de dados.

6.4.5 Posicao de nota

Para estas funcoes, assim como para as fungoes de duracao, as possiveis posicoes de

nota dentro de um compasso sao pré-processadas.
Funcao f3o

A funcao fyo considera a posigao das notas dentro de seu respectivo compasso em to-
das as frases da mesma musica t selecionada para os objetivos de duragao. A ocorréncia
de cada posicao possivel é atribuida a source;, sendo que 7 é a i-ésima posicao possivel.

Assim, a probabilidade de uma nota na posigao possivel i é p_source; <— source;/ > "_, source;,
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onde p é o numero possivel de posi¢oes de uma nota no compasso. O mesmo ¢é feito para

o célculo de ocorréncias na solucao em sol; e suas probabilidades p_sol;.

Finalmente, a fungao foy é definida pela Equacao [6.20]

Y Ip-source; — p_sol;|
p

Joo = (6.20)

A minimizacao desta funcao leva a um posicionamento das notas no compasso que é

similar aos de uma das frases do banco de dados.
Fung:ﬁo f21

O objetivo fo; considera a posicao no compasso da primeira nota em uma frase ¢2
das frases da mesma musica t escolhida no banco de dados. Esta frase é aleatoriamente

escolhida com a distribuicao das primeiras notas na musica escolhida.

O tipo de posigao desta primeira nota ¢ definido como um alvo t3. Dado que as
possiveis posigoes estao em ordem crescente de valor e que a primeira nota da melodia

sendo testada esta na posicao n, a funcao fs; é definida pela Equacao [6.21]

1t3 — n|

fis = (6.21)

A minimizacao desta funcao leva a notas iniciais na frase gerada que estao em posicao

similar as primeiras de uma frase t2 na musica ¢t do banco de dados.
Funcao fs»

O objetivo feo considera a posi¢ao no compasso da ultima nota em uma frase {2 das
frases da mesma musica ¢t escolhida no banco de dados. Esta frase ¢ aleatoriamente

escolhida com a distribuicao das primeiras notas na musica escolhida.

O tipo de posicao desta ultima nota é definido como um alvo t3. Dado que as
possiveis posicoes estao em ordem crescente de valor e que a tltima nota da melodia

sendo testada estd na posicao n, a funcao fyy é definida pela Equacao [6.22]
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1t3 — n|

Ja2 = (6.22)

A minimizagao desta funcao leva a notas finais na frase gerada que estao em posigao

similar as ultimas notas de uma frase ¢2 na musica ¢ do banco de dados.

6.4.6 Padroes
Fun(,‘ﬁo f23

O objetivo fa3 considera autocorrelacao entre as alturas da frase. Dada uma frase sol

de tamanho n, sao guardados todos os valores de correlagao sol_c;, para i = 1,2, 3...n.

O valor de correlagao sol_c; é igual ao ntimero de alturas iguais em posicoes iguais
quando comparamos uma melodia com ela mesma dividido pelo nimero n de notas. O
valor de correlacao sol_cs é igual ao niimero de elementos iguais quando comparamos uma
melodia com uma cépia dela mesma deslocada em um elemento dividido pelo nimero
de notas. O valor de correlacao sol_c; é igual ao nimero de elementos iguais quando
comparamos uma melodia com uma cépia dela mesma deslocada em 72 — 1 elementos

dividido pelo niimero de notas.

O mesmo é feito para todas as frases do banco de dados e o resultado é guardado em
uma variavel db_c;. Sendo m o tamanho da maior frase no banco de dados, a funcao fo3

¢ definida pela Equacao [6.23]

min(n,m)

foz = Z |s0l_c; — db_ci (6.23)

i=1
A minimizacao desta funcao leva a uma relacao de autocorrelacao de alturas na frase

gerada que ¢ similar a correlagao geral nas frases do banco de dados.

Fum;ﬁo f24

O objetivo foy considera autocorrelagao entre as duracoes da frase. Dada uma frase

sol de tamanho n, sao guardados todos os valores de correlacao sol_c;, parat = 1,2, 3...n.

O valor de correlagao sol_cq é igual ao nimero de duragoes iguais em posicoes iguais
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quando comparamos uma melodia com ela mesma dividido pelo nimero n de notas. O
valor de correlagao sol_cs é igual ao niimero de elementos iguais quando comparamos uma
melodia com uma cépia dela mesma deslocada em um elemento dividido pelo nimero
de notas. O valor de correlacao sol_c; é igual ao nimero de duracoes iguais quando
comparamos uma melodia com uma cépia dela mesma deslocada em 7 — 1 elementos

dividido pelo niimero de notas.

O mesmo ¢ feito para todas as frases do banco de dados e o resultado é guardado em

uma variavel db_c;. Sendo m o tamanho da maior frase no banco de dados, a fungao fo
é definida pela Equacao [6.24]

min(n,m)

Joa = Z |sol_c; — db_ci (6.24)

=1

A minimizacao desta funcao leva a uma relacao de autocorrelacao de duracao na

frase gerada que é similar a correlagao geral nas frases do banco de dados.
Funcao fs5

O objetivo fo5 considera o numero de padroes de altura de um dado tamanho na frase.
Dada uma frase sol de tamanho n, é guardada a quantidade de padroes de tamanho i

encontradas na melodia em sol_c;, para i = 1,2,3...n.

Neste algoritmo, para cada valor i, percorremos a frase com um loop j de 1 até n —1
) bl
que contém outro lago interno com k de j + 1 até n — i+ 1. A cada combinagao de j e
k., comparamos as frases de tamanho 7 se iniciando em 7 e k e se as frases forem iguais
)

sol_c; é acrescido de um elemento.

O mesmo ¢ feito para todas as frases do banco de dados e o resultado é guardado em
uma variavel db_c;. Sendo m o tamanho da maior frase no banco de dados, a funcao fa5

¢ definida pela Equagao [6.25]

min(n,m)

Jos = Z |s0l_c; — db_ci (6.25)

=1

A minimizacao desta funcao leva a uma relacao de padroes de altura na frase gerada
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que é similar a correlagao geral nas frases do banco de dados.
Fung:ﬁo f26

O objetivo fog considera o numero de padroes de duracao de um dado tamanho
na frase. Dada uma frase sol de tamanho n, é guardada a quantidade de padroes de

tamanho ¢ encontradas na melodia em sol_¢;, para i = 1,2, 3...n.

Neste algoritmo, para cada valor 4, percorremos a frase com um loop j de 1 até n —1
que contém outro laco interno com k de j + 1 até n —i+ 1. A cada combinacao de j e
k, comparamos as frases de tamanho ¢ se iniciando em j e k e se as frases forem iguais

sol_c; é acrescido de um elemento.

O mesmo é feito para todas as frases do banco de dados e o resultado é guardado em
uma variavel db_c;. Sendo m o tamanho da maior frase no banco de dados, a funcao foq

¢é definida pela Equacao |6.20]

min(n,m)

fos = Z |sol_c; — db_ci (6.26)

i=1
A minimizacao desta funcao leva a uma relacao de padroes de duragao na frase gerada

que é similar a correlagao geral nas frases do banco de dados.

Funcao f37

O objetivo fo7 considera o tamanho da frase sendo gerada através de um valor alvo
t, que é gerado aleatoriamente com a distribuicao dos tamanhos de frase no banco de

dados. Dado que a frase sendo testada tem tamanho n, a funcao fo; é definida pela

Equagao [6.27]

for = |t —nl (6.27)

A minimizacao desta funcao leva a um tamanho de frase gerada que é similar ao de

uma das frases do banco de dados.
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6.5 Aplicacao das Arvores de Agregacao

Para uma analise da relagao intrinseca entre os objetivos, foram geradas 100 instancias
de problema de geracao de melodias. Cada instancia foi gerada com diferentes com-
binagoes de valores alvo para os objetivos porém com a mesma base de dados. Para
cada uma destas 100 instancias, foram geradas 100 solucgoes através de uma heuristica
construtiva baseada em cadeias de Markov, como as descritas na Secao Nesta
heuristica, uma cadeia de Markov de ordem 0 é utilizada. A probabilidade da quanti-
dade de notas primeiramente ¢ definida e frases melddicas sao geradas de acordo com a

distribuicao de alturas, duracoes e posi¢oes no banco de dados.

Como diferentes instancias podem ter relacoes diferentes entre objetivos, os resulta-
dos das instancias foram agrupados, e uma frente de Pareto apenas foi analisada. Desta
maneira, apenas objetivos que nao podem ser conciliados em situacao alguma sao decla-
rados conflituosos. A ocorréncia harmonia na frente de Pareto indica entdao apenas que
¢é possivel obter solugoes que sejam boas naquele agrupamento de objetivos e nao que
solucoes boas em parte do agrupamento sempre serao boas em outra parte deste mesmo

agrupamento.

Inicialmente, temos na Figura [6.1] o espaco de objetivos das solucoes representado
em coordenadas paralelas. A complexidade de interpretacao dos resultados para esta

aplicagao préatica mostra claramente a desvantagem deste modo de representacao.

Assim, a Figura apresenta a Arvore de Agregacao resultante destas solugoes. Para
facilitar a leitura, os valores percentuais de harmonia estao representados em cada né.
Para cada valor de harmonia hg em uma agregacao 3 de um né, os valores de conflito

nao paramétrico cg sao sempre 100 — hg.

Analisando a arvore podemos perceber que os dois objetivos mais harmonicos na pri-
meira iteragao sao inicialmente fi3 e f14. Isso indica que nao hé muito conflito na relagao
de duracao das notas quando consideramos este parametro em primeira ou segunda or-
dem. O mesmo pode se dizer dos objetivos fi e f5, que representam as distribuicoes de
primeira ordem das classes de alturas, sendo que o objetivo f5 pondera estes valores por
suas duracoes. Isto indica haver pouca relacao entre duracoes e notas especificas nas

melodias analisadas.

Ja considerando a agregacao destes objetivos em novas funcoes f, = fi4 + fiz3 e
fo = f5 + f1, o proximo objetivo mais harmonico é entdao a combinagao destas duas

fe = fa + fo. Isso indica também auséncia de conflito entre a distribuicao de notas e a
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duragao destas notas em geral, considerando-se anélises de primeira e segunda ordem.

A funcao de agregacao pode ponderar cada um dos dois objetivos de qualquer ma-
neira. Assim, um objetivo é multiplicado por um valor 0 < a < 1 enquanto o outro é
multiplicado por um valor 1 —a. Um valor a = 0,5 da importancia igual a cada um dos
objetivos. Em alguns casos, pode ser conveniente simplesmente remover completamente
um dos objetivos, se tivermos uma relagao de precedéncia entre os objetivos. Neste caso,

isto equivale a uma funcao de agregacao no caso extremo onde o = 0.

Neste trabalho, as funcoes agregadas sao normalizadas com a mesma técnica nao
paramétrica apresentada para a reducao de conflito e estes valores normalizados sao
somados. Estes valores sao normalizados mais uma vez entao para que fiquem em uma
faixa de valores igual a dos objetivos nao agrupados. Assim, agregamos objetivos nao pa-
rametricamente, mantendo a estratégia basica do método sem dar preferéncia a nenhum

deles.

Apos este agrupamento de 4 objetivos, ha mais um agrupamento de 4 objetivos quase
tao harmoniosos quanto. Primeiro, fiy é agrupado com fq, formando f; = fio + fo €
depois temos uma agregacao f. = f¢+ f7. A primeira destas agregacoes mostra auséncia
de conflito entre a proporcao de ascendentes e descendentes com a proporc¢ao de unissonos
nas frases, como é se esperar que nao haja conflito entre estes objetivos. Ja a agregacao
de f. = fs+ fr mostra que nao ha conflito na distribuicao de intervalos se compararmos
os resultados de primeira e segunda ordem. Estas duas funcoes f; e f, sao agregadas em
um novo objetivo f; = f.+ ff com ainda mais harmonia do que as agregacoes iniciais por
nao haver conflito entre os tipos de intervalos e a quantidade de ascendentes, unissonos

e descendentes.

Até o momento temos dois agrupamentos isolados de 4 objetivos cada um: f. com
fungoes que consideram a distribui¢ao de notas com suas duracoes e fy com funcoes
que consideram tamanhos e tipos de intervalos. A préxima agregacao feita é entao
fq = fe+ f5. Isso indica que ¢ possivel se obter solugoes que respeitem simultaneamente
as distribuicoes desejadas de notas, duracao e intervalos. De fato, estes sao objetivos
que podem ser facilmente percebidos como subproblemas que podem ser resolvidos se-
paradamente. Porém, como a analise é feita sobre elementos do Pareto, isto nao indica
que uma solucao com bons valores em um dos objetivos tera inerentemente bons valores
em outro. Por este motivo, é importante a utilizagao de fungoes de agregacao modera-
das que aproveitem a harmonia para otimizar mais objetivos simultaneamente em vez

de descartar objetivos e desnecessariamente abrir espaco para solugoes arbitrariamente
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ruins em alguns objetivos sem ganho computacional.

A proxima dupla mais harmonica de objetivos nao agregados é f, = fog + fo1 que
sao, respectivamente, a distribuicao da posicao das notas no compasso e a posicao da
primeira nota no compasso. A sobreposicao dos dois objetivos ainda é clara mas h&
neste objetivo uma harmonia um pouco menor, que € justificivel pois o objetivo fo;
escolhe uma frase melédica aleatéria da miusica como valor alvo, o que pode tornar a

combinagao dos elementos mais dificil em alguns casos.

Agrupamos até o momento dois grandes blocos f, e f, com 8 e 2 objetivos, respec-
tivamente. Estes dois blocos sao entao agrupados em um bloco f; = fj, + f,, indicando
a possibilidade de se encontrar solucoes que sejam boas em todos estes objetivos, que
sao relativamente independentes para os objetivos definidos, que consideram suas dis-
tribuicoes. As proximas agregacoes sao feitas em f; = fig + fir e fu = fo3 + foa,
respectivamente, com aproximadamente a mesma harmonia em cada uma delas. f;
agrupa a duracao da iltima nota em uma frase com a proporcao ritmica e f; agrupa
autocorrelagao de alturas e de duragoes nas frases. Esta é uma sobreposicao de objetivos

que ja é mais dificil de se perceber. Em seguida, estes dois objetivos sao agrupados em

fi=1i + [r

A funcao f; com véarias relagoes de distribuicao é entao agrupada com fo, que corres-
ponde a distribuicao das alturas. O novo objetivo f,, = f; + f2 é entao agrupado com o
outro grande agrupamento f; em f,, = f,, + fi. Este agrupamento nos deixa com apenas
um objetivo composto e outros 12 objetivos do problema original. Neste ponto, temos

apenas opcoes de agregacao com menos de 50% de harmonia.

O préximo agrupamento feito é entao f, = f, + fi1, que agrupa os objetivos que
ja temos com o objetivo relativo a proporgao de intervalo unissonos. Deste ponto em

diante, temos as seguintes agregacoes:

o fp="Jaw+ [
* fo=Jot fp
o fr=fu+fis
o =1+
o fi=fstfa
° fu=Jfi+ fi5
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® fo="fut fro
o fu=rfs+fs
* fo=fut [
o fy=TJot [
o fo=Jy+ f2

A cada vez que dois objetivos sao agregados, ocorre uma perda em representacao que
¢ minimizada ao se escolher o objetivo com maior harmonia. Se considerarmos que os
valores de conflito nao paramétrico sao sempre 1 — hg, sendo hg o valor de harmonia
na agregacao corrente, podemos utilizar este valor de conflito como uma estimativa da
perda de representacao que ocorre a cada agregacao. A Figura mostra a diferenca

de perda entre as primeiras e tltimas redugoes.

Podemos entao somar estas medidas de perda a cada iteragao de agregacao para
medirmos o quanto foi perdido até o momento para um dado ntimero de agregacoes, o

que é mostrado na Figura [6.4]

Assim, o método de Arvores de Agregacao permite que se escolha o numero de
objetivos a serem agregados em relagao a sua perda associada. Pode-se escolher também

um limite de perda para a reducao de objetivos.

Durante todo o processo de reducao destes objetivos, um grande grupo de objetivos
sempre esteve presente agrupando grupos menores de no maximo 4 objetivos. Isto
indica que os objetivos analisados neste problema sao conflitantes entre si mas nao tém
tendéncia a uma divisao grande em dois ou mais grupos claros de objetivos que sao

muito conflitantes entre si.

Se fizermos o processo contrario ao de construcao da arvore, ou seja, partir de um
objetivo f, que corresponde a agregacao de todos os objetivos e separar da agregacao

principal os objetivos mais conflitantes do resto, os objetivos conflitantes desagrupados

seriam respectivamente fia, fo2, fs, f3, fi9, fis, fa, for, fis, faes fos, foes fo5, fi1, foa,

fas, fi7, fies fo, f1s f20, f7, f6, 10, fou Jia, f13, f5 € fi1. Em relagao ao primeiro objetivo
a ser desagregado por ser conflitante com o resto do grupo, fi» contém uma medida

bastante diferente dos outros objetivos por se tratar de expectativa melddica.

Em relacao aos valores absolutos de funcao objetivo, a Figura apresenta o grafo

polar da arvore de agregacao apresentada. Neste grafo podemos ver a relacao entre os
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objetivos que acabaram sendo agrupados em f,,, que vao de fy1 a fa3. Neste grupo de
objetivos, os valores de fungao objetivo da frente de Pareto estao espalhados entre os
valores maximo e minimo, enquanto as outras fungoes conseguem atingir valores baixos
mais facilmente. Porém, o agrupamento de fungoes em cores no grafo polar nao mostra
uma relagao muito clara entre os objetivos devido ao grande nimero de objetivos em
relacao ao numero de grupos de cores. Assim, grupos de uma cor acabam na maior parte
das vezes tendo valores baixos e altos para o mesmo objetivo, o que faz com que apenas

a arvore consiga representar melhor a relacao entre os objetivos.

Como a arvore apresentada foi gerada com as solugoes nao dominadas, harmonia entre
dois objetivos representa que é possivel obter valores que sao bons nos dois objetivos
porém nao indica que solugoes com bons valores em um objetivo terao bons valores no
outro. Deste modo, a harmonia nao implica em causalidade entre os valores de fungao

objetivo.

Se fizermos uma nova arvore com todos os valores de fungao objetivo, incluindo os
valores dominados, teremos uma arvore na qual harmonia entre dois objetivos indica que
bons valores em um objetivo estao correlacionados a bons valores no outro. Para a arvore
apresentada, porém, 9988 de 10000 solugoes, ou 99,88% delas, eram nao dominadas. Isto
ocorre devido ao grande nimero de fungoes objetivo sendo consideradas. Assim, as duas
arvores (nao incluindo e incluindo os valores dominados) tém resultados muito similares,
onde em nenhum dos nds da arvore hd uma diferenca de harmonia maior do que 0,1%

em relacao a outra arvore.

Isto mostra caracteristicas importantes de problemas com muitos objetivos. Quando
h& muitos objetivos e a maior parte das solugoes se tornam nao dominadas, os resul-
tados da comparagao entre apenas dois objetivos se torna cada vez mais préxima da
comparagao entre estes dois objetivos para solucoes aleatorias. No caso da arvore apre-
sentada, 9988/10000 = 99, 88% das solugdes sao nao dominadas e sdo consideradas em

qualquer agrupamento.

Por outro lado, se apenas os objetivos f14 e f13 fossem considerados no problema, o seu
agrupamento consideraria apenas 9/10000 = 0,09% das solugdes na anélise de conflito e
sua juncao teria uma harmonia de 100%, valor justificivel pois os dois objetivos nao sao
conflitantes de modo algum em sua definicao matematica. O maior ntimero de pontos
considerados ocorre pois outros objetivos fazem com que soluc¢oes conflitantes entre dois
objetivos especificos entrem no Pareto por serem pontos bons em outras combinagoes de

objetivos. Assim, a harmonia entre os dois objetivos passa a ser menor devido ao niimero
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de objetivos, processo que pode ser apenas reduzido por uma relacao intrinseca entre
os objetivos de modo que bons valores em um objetivo causem necessariamente valores
bons em outro objetivo, o que acontece em fungoes objetivo que consideram critérios
semelhantes como fi4 e fi5. Isto aproxima entao a Arvore de Agregacao que considera
apenas solugoes nao dominadas a arvore que considera todas as solugao a medida que
o numero de objetivos aumenta, o que torna mais rara a obtencao de valores altos de

harmonia.

Como exemplo de resultados do conjunto nao dominado, fazemos entao a agregacao
de todos os objetivos em apenas 4 objetivos agregados mais conflitantes através da
informagao dada pela Arvore de Agregacao. Assim, estes 4 objetivos sao fi2, fo2, fu =

fs + f3 e f,, com a agregacao de todos os outros objetivos.

Na Figura temos a solucdo com melhor valor de funcao objetivo na funcao fis,
relacionada com a expectativa melddica inferida do conjunto de dados. Como apenas
a medida de expectativa melédica é considerada na avaliacao desta solugoes, pode-se

perceber que a relagao entre os valores ritmicos sao arbitrarios.

Na Figura temos a solucao com melhor valor de funcao objetivo na fungao fas,
relacionada com a posi¢ao no compasso da tultima nota. A solugao obteve fao = 0 pois
a nota ocorreu na posicao esperada. Mais uma vez, apenas um objetivo é considerado e
neste caso atender o objetivo individualmente ¢é trivial pois é um objetivo baseado em
valor alvo. Este objetivo tera seu melhor valor enquanto a posicao da tltima nota for
a definida como valor alvo, nao importando mais uma vez se os outros critérios sejam

atendidos.

Na Figura temos a solucao com melhor valor de funcao objetivo na funcao f,, =
fs + f3, relacionada com a variedade de notas na frases em relagao a um valor alvo e a
variedade de intervalos também com um valor alvo. A solucao obteve tanto f3 = 0 como
fs = 0 pois os alvos foram atingidos. Ambos os valores alvo foram atingidos mais uma

veZz.

Na Figura temos a solugao com melhor valor de funcao objetivo na funcao f,,
relacionada com os outros objetivos agregados com mesmo peso. Neste caso, todas as

fungoes sao consideradas porém nao é dada preferéncia a nenhum dos objetivos.
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6.6 Conclusao

Neste Capitulo, sao apresentadas 27 formas de se analisar melodias em forma de
funcao objetivo. Estas fungoes sao entao utilizadas para a analise de solugoes geradas

através de cadeias de Markov para um problema de CA.

Em um exemplo da aplicagao das Arvores de Agregacao para a reducao do problema
a 4 objetivos pode-se perceber um grande grupo de 23 objetivos que foi agrupado (f,)

a parte de um outro grupo com outros 4 objetivos menos harmoniosos com o grande

grupo.

Solugoes que nao consideraram o grande grupo em f, em sua avaliagdo frequen-
temente tiveram aspectos arbitrarios em relacao duracao e posicao das notas por nao
conterem objetivos relacionados em suas agregagoes. Contudo, a Arvore de Agregacao re-
sultante demonstra qual seria a melhor combinacao de agregacoes para qualquer niimero

final de objetivos definido pelo usuério.

Em uma segunda analise, a perda envolvida em cada agregagao ¢ apresentada em
um outro grafico. Isto é importante pois em um ambiente pratico o usudrio pode decidir
que o numero de objetivos reduzidos sera definido em funcao de um limiar maximo de

perda por agregacao.

A Arvore de Agregacao resultante também mostra como o processo de composi¢ao
melddica é complexo, como problema com muitos objetivos que é. Por isto, é interessante

como ela consegue representar a relagao entre os objetivos conflitantes.
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Figura 6.2: Arvore de Agregacao com Valores de Harmonia nos Nés. Nesta arvore houve conflito muito concentrado
em regioes especificas extremas do Pareto para nenhum agrupamento de objetivos. Por este motivo, todos os nés estao
representados em preto.
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Figura 6.3: Perda associada a cada agregacao. A perda associada a cada
agregacao estd medida neste grafico como quantidade de conflito. Cada valor
pode ir entao de 0 a 100.



132 Resultados

1200

1000

800

600

Perda na Redugao

400

200

0 | | |
5 10 15 20 25
Numero da Redugéo

Figura 6.4: Perda acumulada até cada ntimero de agregacoes



Resultados

133

Grafo Polar

0.058252
14

\\\\\\\‘\\v
NN
A\

ao dominadas para o problema proposto.

oes n

Grafo Polar com a solug

.
.

Figura 6.5



Resultados

134
o)
)’ A N
/\ (% = (] ) \ \ ) \ ) ) — \ , & &
-t e e e e e e T
¢ bo S s 4 A S e S S e Sy b @

Figura 6.6: Solucao com melhor valor de funcao objetivo na funcao fis, cor-
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grupo com agregacao de 23 objetivos.




Capitulo 7
Conclusoes e Trabalhos Futuros

“Quando examino a mim mesmo e meus métodos de pensamento, chego a conclusao
de que o dom da fantasia me significou mais do que qualquer talento para pensamento
abstrato e positivo.”

— Albert Einstein , 1879-1955

7.1 Conclusoes

7.1.1 Composicao Algoritmica

Os algoritmos podem ser utilizados para composic¢oes originais ou para copia de estilo.
A maior parte dos trabalhos, porém, foca em composicoes que sigam determinados estilos
(Nierhaus 2010). Estilos genuinos de musica em composigao algoritmica nao podem ser
definidos precisamente ja que podem haver imitacoes de estilo sobre o primeiro estilo
original. Isto pode ocorrer quando os métodos sao utilizados para realizar o mesmo

conceito estético em varios trabalhos.

Além disto, a integracao de algoritmos comuns para composicdo em um novo algo-
ritmo, pode ser vista também como imitacao de estilo em um nivel estrutural. Fatores
culturais também podem influenciar estas definicoes pois os conceitos podem depender
do periodo e local de criagao do conceito e abordagem histérica para classificar as regras
de composicao como novas ou imitacao. Assim, imitacao de estilos e obras genuinas nao

podem ser separadas tao facilmente.

135
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Por outro lado, pode-se tracar uma divisoria em relacao a motivacao inicial dos
métodos aplicados. Neste sentido, os algoritmos apresentados neste trabalho tém a
clara intencao de seguir um estilo determinado de musica. Nao é necessario que todas
as regras estejam formuladas no algoritmo, até mesmo porque os métodos podem nao
ser baseados em conhecimento explicito. Porém, o objetivo embutido no algoritmo de

se atingir obras no estilo determinado é o fator determinante.

Na maior parte dos algoritmos, apenas altura tonal, duracao e dinamica sao usu-
almente tratadas. Isso pode ocorrer pela dominancia do protocolo MIDI. Os termos
“composicao algoritmica”e “composicao assistida por computador”tém usualmente sido
utilizados como sindénimos na literatura. Se os principios do algoritmo sao aplicados com

ou sem a ajuda do computador é um fato de pouca importancia.

Por outro lado, a extensao em que os algoritmos auxiliam o compositor é um fator
importante. Os modelos algoritmicos podem ser utilizados para estender as possibilida-
des do compositor mais do que oferecer composigoes prontas. Os algoritmos de geracao
e teste sao um bom exemplo desta expansao de possibilidades, mesmo que as ideias nao

sejam utilizadas.

Outra possibilidade é utilizar o algoritmo na posi¢ao de substituir o compositor.
Isso questiona os papéis sociais do compositor, do intérprete e do ouvinte. Além disso,
estratégias que tentam definir a validade estética de estruturas de composicao se utili-
zando de areas além da musica, como a psicologia, também podem entrar nesta categoria.
Porém, como a arte é uma tarefa amplamente humana em sentido estrito, o papel do
compositor é passado sempre para o criador dos algoritmos de auxilio ao compositor.
Assim, estes trabalhos podem nao ter a capacidade de substituir os compositores mas
podem sim alterar profundamente seus papéis no processo. Deste modo, a aplicacao do
algoritmo representa apenas um método menos usual de composi¢ao, enquanto nem va-
lidade axiomatica nem a substituicao do compositor sao inerentes da abordagem, assim

como no caso de qualquer outra abordagem para trazer a vida uma obra de arte.

Além disto, uma boa motivacao para sistemas de composicao algoritmica é a capa-
cidade generativa de computadores, que podem produzir material novo continuamente
em um certo contexto. Industrias que se beneficiariam disto sao aquelas em que a
geracao de material contextualizado e interativo seja propicia, como no caso dos jogos
eletronicos. Um exemplo historico de métodos de geracao continua ¢ o jogo musical de
dados (Chuang 1995).

Alguns conceitos algoritmicos ocorrem em varios géneros musicais. Técnicas de con-
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traponto sao exemplos classicos disto. Apesar destes métodos nao serem entendidos
como composicao algoritmica, talvez pela falta de necessidade de se ver o problema
por este viés, as regras sao formuladas nas técnicas como condigoes de restricao. Por
este mesmo motivo, estas técnicas estao usualmente inseridas em vérios algoritmos para

copia de estilo.

Além de toda esta discussao, hd também métodos de composicao algoritmica que
servem fundamentalmente a interesses comerciais. O jogo de dados musicais foi comer-
cializado mais tarde com o nome de Kaleidacousticon System, em uma versao adaptada
para cartas. Sistemas como BandInABox também foram desenvolvidos com a intengao
de atingir um grande publico. O sistema produz varias pecas musicais de diferentes

generos de acordo com progressoes harmonicas dadas pelo usuario.

Muisica gerada algoritmicamente pode ter vérios interesses comerciais como musica
funcional para lojas de departamento, tons de espera em sistemas de telefonia, toques
para celulares e outras atividades do tipo podem ser ramos atrativos de negdcio. Solugoes
baseadas em software podem retornar composicoes agradaveis como se estivessem orde-
nadas em linha e pudessem ser acessadas sem educacao musical e acima de tudo, sem

pagamento de direitos autorais.

Em nosso trabalho passado sobre geragao de melodias de maneira livre de aptidao,
apesar da influéncia da populagao inicial no resultado final das melodias, o modo como o
algoritmo ¢é controlado pode levar a resultados completamente novos ja que regras estritas

(como uma fungao de aptidao usual) nao sao aplicadas no processo evoluciondrio.

Ainda no gerador de melodias, mudancas através das geragoes tém mais importancia
do que a procura por um resultado particular que satisfaz melhor um conjunto especifico
de regras. Assim, é mais significante ter operadores cientes musicalmente robustos que
fungoes de aptidao baseadas em regras que podem ao contrario remover alguma criativi-
dade dos resultados. Neste, uma matriz de takeover também é abordagem desenvolvida

para encontrar um bom conjunto de solucoes relacionadas entre si.

As melodias, como um resultado do processo criativo, nao podem ser criadas baseadas
apenas em regras musicais simples, o sistema deve ter alguma experiéncia implicita sobre
o que compositores humanos fazem. Mais do que isto, um processo que cria melodias com
menos regras pode ser muito mais facil de ser implementado e usado quando comparado
com algoritmos que usam o artificio de um mentor humano para avaliar a populagao
inteira. Este algoritmo pode nao apenas ser 1util para desenvolver novas ideias mas

também para estender e mesclar ideias previamente criadas, que podem ser competitivas
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com ideias geradas por humanos.

Melodias, como resultado do processo criativo que sao, podem ser criadas sem base
em velhas regras musicais que limitam a criatividade da composicao. Além disto, o
processo de criacao de melodias com menos regras e avaliagao automatica pode funcionar
de maneira mais facil em que avaliacao interativa devido ao problema do gargalo de
avaliacao da aptidao que é automaticamente resolvido e acaba com o trade-off entre

tamanho da amostra e qualidade da avaliacao.

Ja para o algoritmo biobjetivo também desenvolvido como trabalho do autor, os
experimentos com duas funcoes de aptidao para avaliar as harmonias tornaram claros
aspectos importantes deste tipo de algoritmo. A abordagem possibilita que o algoritmo
ignore preferéncias estritamente especificas do usuério e gere um conjunto de solugoes

factiveis.

O algoritmo convergiu para vérias solugoes interessantes que sao resultado da flexi-

bilidade embutida no sistema biobjetivo.

Modelos baseados em regras podem ser mais eficientes em alguns casos especificos de
harmonizacgao, especialmente quando compondo em um estilo especifico. Nao obstante,
sistemas evolucionarios tém claras vantagens de flexibilidade e possibilidades de novas
solugoes criativas. A abordagem multiobjetivo demonstra como estas possibilidades de

novas solugoes criativas podem ser utilizadas.

7.1.2 Arvores de Agregacio

Uma vantagem deste método é que é mais facil visualizar a relagdo entre os objetivos
pois a cada passo podemos ver o par de objetivos que sao mais harmoniosos e a quan-
tidade de conflito entre eles. A estratégia de agrupar objetivos um a um também torna
facil a interpretacao de resultados e quais seriam as melhores escolhas de redugao de ob-
jetivos dado um numero desejado de objetivos finais. A medida de conflito também diz

ao tomador de decisao quanta penalizagao esta envolvida na reducao destes objetivos.

Talvez a feicao mais importante deste método é que ele nao é restrito a relagoes
lineares entre os objetivos e nao é nem mesmo dependente de qualquer relagao nao-linear
especifica entre os objetivos pois apenas sua harmonia é usada como critério para decidir
quais objetivos reduzir. Esta é uma feicao conveniente pois formas nao-paramétricas de
conflito podem levar o tomador de decisao a pensar que ha harmonia onde pode nao

haver. A caracteristica de um objetivo poder ser reduzido por vez torna conveniente
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para o tomador de decisao escolher quando parar de agrupar os objetivos. As medidas

de conflito podem tornar esta decisao mais facil.

O método proposto é também de facil implementacao e tem custo computacional
baixo no contexto de problemas multiobjetivo. O custo computacional é baixo o sufi-
ciente para permitir que seja embutido em um MOEA com uma interface para que o

tomador de decisoes escolha em tempo real quantos objetivos devem ser reduzidos.

Quando o algoritmo nao estd embutido em um MOEA, uma discussao importante
é se usaremos apenas solucoes nao dominadas para analisar a relacao entre objetivos,
qualquer conjunto de solugoes (dominadas e nao dominadas), ou solugoes limitadas a
area de preferéncia. Nao hd melhor resposta para esta questao mas sabe-se que utilizar
solugoes nao-dominadas mostrariam apenas que os objetivos podem ser otimizados de
uma maneira na qual melhoramos ambas as solugoes. Usar qualquer conjunto de solugoes
poderia mostrar que ha harmonia inerente entre os objetivos. De qualquer maneira, a
medida que o niimero de objetivos cresce, esta diferenca tende a desaparecer pois a maior

parte das solucoes serao nao-dominadas.

7.1.3 Maedidas de Avaliacao de Melodias

Em relagao as medidas desenvolvidas nesta tese, a avaliacao do material gerado é
um aspecto fundamental das aplicagoes de composicao algoritmica (Nierhaus 2010).
Algumas abordagens avaliam os algoritmos para a geracao de certas estruturas e outras
abordagens avaliam as saidas dos algoritmos. Neste trabalho, apresentamos métodos
que avaliavam as melodias tanto implicitamente através dos operadores genéticos quanto

explicitamente através de andlise da saida.

A avaliagao pode ser feita de forma algoritmica ou por um usudario, o que faz a ava-
liacao dificil em termos praticos. Por isto, varios artigos tem até mesmo de descrever
a qualidade dos resultados obtidos quando a intencao do algoritmo é de se gerar com-
posicoes genuinas. Quando composicoes sao avaliadas por um grupo de individuos, pode
ser dificil haver coeréncia de julgamento para levar a um estilo de miusica intermediario

que agrade uma grande audiéncia.

Além disto, o gosto de uma audiéncia, comumente utilizada em alguns trabalhos,
pode ser uma medida de aceitagao de uma composicao, mas nao é exatamente uma boa
medida para a qualidade de uma obra de arte. Com base no teste de Turing, houve
também a utilizacao de avaliacao feita por humanos em uma série de experimentos para

distinguir entre as composicoes geradas por maquina ou por humanos.
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Neste trabalho, medidas de avaliacao sao basicamente focadas na avaliacao das saidas
do algoritmo, um aspecto importante e negligenciado em varias abordagens da area. Um
erro grave é a aceitacao das estruturas geradas por redes neurais ou algoritmos genéticos
sem uma avaliacao criteriosa dos resultados. Nao se pode julgar que ha sucesso simples-
mente pela geracao de saidas. Com este trabalho, podemos estender consideravelmente

as possibilidades de ideias para avaliacao de melodias.

7.2 Trabalhos Futuros

Seguem sugestoes de trabalhos futuros que podem ser realizados em todas as etapas

de desenvolvimento deste trabalho.

7.2.1 Composicao Algoritmica

Métodos que permitissem que o AGs tivessem uma ideia de como a musica inteira
deve ser e que tivessem algum tipo de influéncia externa poderiam provavelmente le-
var a melhores abordagens. Atualmente, a maior parte das condicoes de avaliacao de
uma solucao consideram apenas o acorde seguinte, no maximo. Seria interessante ima-
ginar sistemas que pudessem analisar os compassos como um todo antes de aplicar os

operadores genéticos.

Existe trabalho potencial na representacao das solugoes. A mesma notagao musical
que faz a comunicagao mais facil entre musica pode ser eficiente quando se procura uma

solugao 6tima com um AG.

Na geracao de melodias, abordagens podem ser estudadas para a manutencao da
diversidade da populagao. Entre elas, algumas seriam (i) abordagens multiobjetivo, (ii)

organizacao da populacdo em nichos e (iii) a utilizagao de sistemas imunolégicos.

Um planejamento de mais alto nivel antes da inicializacao das solugoes pode ser 1util
para extrair mais informacao sobre o problema. Isso permitiria o desenvolvimento de
operadores especificos para o dominio e um processo musicalmente ciente mais eficiente.
Os algoritmos atuais aqui descritos operam apenas em niveis temporais locais e nao

globais, como a organizacao da miusica com repeticoes, frases ou motivos.

Em trabalhos futuros, uma definicao mais aprofundada de quais aspectos sao regras

podem levar a uma abordagem ainda criativa que poderia ser mais baseada em regras.

Outro pontencial trabalho futuro desta tese seria uma biblioteca de analise de miisica

tonal. Esta biblioteca pode ser formada com as medidas apresentadas de forma que
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usuarios possam analisar suas préprias musicas.

7.2.2 Arvores de Agregacio

A medida que mais solugoes se tornam nao dominadas em otimizag¢ao com muitos
objetivos, explicar as relagoes entre estes objetivos se torna mais importante do que
otimiza-los neste estagio. Pode ser também interessante utilizar solugoes extremas em
cada um dos objetivos para se ter uma representacao significante do potencial de cada

objetivo.

Quando os objetivos sao agrupados um a um, ha o minimo de conflito possivel a
cada passo de reducao mas estes podem ser escolhas gulosas que nao levam a uma
reducao 6tima quando nés consideramos os objetivos que ja foram agrupados. Neste
sentido, pode ser que a ordem de reducao para este problema de reducao de objetivos
seja apenas um 6timo local em relagao a um certo nimero de objetivos a serem reduzidos

se varios objetivos estao sendo reduzidos.

Outra questao a ser considerada sao os modos de visualizacao destas redugoes e
como os resultados finais serao apresentados ao tomador de decisoes ja que hé ainda

uma necessidade de se mostrar valores absolutos e os objetivos reduzidos.
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