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Resumo — Um dos maiores problemas quando se usam algoritmos genéticos para evoluir melodias € a criacdo de um medida
de aptiddo esteticamente ciente. Neste artigo, descreve-se uma nova abordagem com uma medida minima de aptiddo na qual
um conjunto de bons individuos é retornado ao fim do processo. Detalhes sobre a implementacao da populagdo de compassos
e alguns operadores genéticos sdo descritos neste trabalho antes que uma maneira implicita de se avaliar a aptidao seja dada.
Define-se uma Matriz de Takeover para medir a relacdo entre diferentes geracdes e seu compromisso entre originalidade e di-
versidade. Através desta Matriz de Takeover, o processo evoluciondrio em si pode ser usado com um critério em vez de se usar
apenas ordindrias medidas individuais de aptiddao. Os resultados mostram as implica¢des de se usar a abordagem proposta e
demonstram que o algoritmo proposto é capaz de gerar boas melodias. O algoritmo pode ser usado nio apenas para desenvolver
novas ideias mas também para estender melodia criadas previamente com influéncia da populagao inicial.

Palavras-chave — Miisica Evolutiva, Composicdo Algoritmica, Algoritmos Genéticos.

Abstract — One of the greatest problems when using genetic algorithms to evolve melodies is creating an aesthetically cons-
cious measure of fitness. In this paper, we describe a new approach with a minimum measure of fitness in which a set of good
individuals is returned at the end of the process. Details about the implementation of a population of measures and some genetic
operators are described in this work before an implicit way to evaluate fitness is given. We define a Takeover Matrix to measure
the relationship between different generations and its compromise between originality and diversity. By means of this Takeover
Matrix, the evolutionary process itself can be used as a criterion instead of using only ordinary individual measures of fitness.
The results show the implications of using the proposed approach and demonstrate that the proposed algorithm is able to generate
good sets of melodies. The algorithm can be used not only for developing new ideas but also to extend earlier created melodies
with influence from the initial population.

Keywords — Evolutionary Music, Algorithmic Composition, Genetic Algorithms.

1. INTRODUCAO

Este artigo apresenta uma abordagem para composicao algoritmica, um processo no qual padrdes de métodos de composicao,
que ndo sdo sempre algoritmicos, sdo explorados para produzir musica de maneira automética. Este € um processo interessante
e estimulante que inclui desafios tais como a descoberta de novos padrdes algoritmicos para composi¢do assim como levanta
questdes em relacdo a conceitos pessoais sobre a definicdo de arte e o potencialidade de computadores para a producdo de obras
de arte.

Contudo, o célculo da aptiddo dos individuos na maior parte dos sistemas baseados em evolugdo para arte e musica requerem
julgamentos estéticos, que ndo sdo faceis de se modelar e implementar na forma de algoritmos. Por este motivo, estes sistemas
normalmente utilizam algum nivel de interacdo com o usudrio, que produz uma resposta ao sistema sobre julgamentos estéticos
subjetivos, ver por exemplo [2—4]. Por outro lado, em obras baseadas em tempo, tais como animacdo e musica, a avaliacdo
interativa da aptiddo pode demandar uma aten¢ao significante do mentor humano, que € sempre sujeito a ficar cansado, entediado,
perder a atencdo e outras questdes relativas. Este aspecto é conhecido na literatura como gargalo de aptidado [7].

Dada este dificuldade em se basear sistemas musicais na avaliacdo humana, alguns autores estudaram o desenvolvimento
de sistemas automaticos, que seriam capazes de desenvolver obras de arte e musica sem intervengdo humana. Algumas ideias
envolvem co-evolugdo [8], o desenvolvimento de métricas estéticas confidveis [9], e a evolugdo de criticos adaptativos [10]. No
contexto musical, um ideia interessante para tratar o gargalo de aptiddo € apresentada por Biles em [7], onde ele elimina a aptidao
do sistema evoluciondrio, levando a uma versao livre de aptiddo de seu sistema. Seu algoritmo comeca com uma populacdo de
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compassos selecionados de um banco de dados e evolui esta populagdo usando operadores genéticos cuidadosamente projetados,
sem qualquer avaliacdo da aptiddo. As populacdes resultantes representam novas melodias originais.

O numero de geracdes necessdrio para a executar um algoritmo evoluciondrio livre de aptiddo que estd evoluindo uma melodia
¢ arbitrdrio e depende muito na experiéncia do usudrio. Se o nimero de geracdes € pequeno, a melodia final se assemelha a
populagio inicial, sem muita originalidade. E desejével que a solugio final seja original em relacio 4 melodia ou melodias
iniciais, especialmente quando seu autor niio é o usudrio do algoritmo. Se o nimero de geragdes é alto, um takeover' ocorrer4,
mesmo com a auséncia de uma funcdo de aptiddo, devido ao fendmeno de deriva genética. Definimos este equilibrio como
compromisso entre originalidade e diversidade: durante o processo evolutivo, a originalidade aumenta mas a diversidade diminui
devido ao fakeover, levantando as seguintes questdes: (i) Como atingir um bom compromisso entre originalidade e diversidade
na evolucdo artificial de melodias? (ii) Que critérios podem ser usados para selecionar uma melodia entre os vdrios candidatos
gerados pelo processo evolutivo?

Neste contexto, apresenta-se neste trabalho um algoritmo evoluciondrio para evoluir melodias representadas por uma populagdo
de compassos, sem a interven¢ao de um mentor humano no processo. Nossa abordagem se diferencia de trabalhos passados pela
combinacgdo dos seguintes aspectos: (i) O gerador de melodias aqui proposto tem uma populagdo de compassos e uma avaliacao
de aptiddo minima implicita, conforme a definicdo nas préximas secdes. A populacdo de cada gerac@o representa uma Unica
melodia; (ii) O processo de composi¢do € o processo evolutivo em si e todos os individuos de todas as geracdes sdo candidatos a
estarem na melodia final; (iii) Operadores genéticos da literatura sdo adaptados aos detalhes de nosso esquema de representacio;
(iv) Um método para monitor o takeover é proposto e esta informacdo ¢ utilizada para selecionar a geracdo cuja populacdo
formard a melodia final retornada pelo sistema evoluciondrio;

Com esta abordagem, tenta-se resolver o compromisso entre originalidade e diversidade em um sistema de musica evolutiva.
Evita-se a dificuldade da defini¢do do nimero de geracdes necessdrias para executar o algoritmo simplesmente executando-o até
que o takeover ocorra. Define-se entdo uma Matriz de Taukeover para quantificar a relacdo entre melodias em diferentes geracdes.
Através da Matriz de Takeover, pode-se decidir qual melodia de todo o processo evolutivo serd selecionada como melodia final,
em vez de se usar apenas a avaliacdo de aptiddo individual convencional. Esta decisdo é baseada na variacdo da Matriz de
Takeover durante o processo.

Apresentam-se alguns resultados experimentais usando a melodia da misica Samba de uma nota so [11], composta por Tom
Jobim e Newton Mendonga. Os resultados mostram que € possivel encontrar um conjunto diverso de melodias, sendo util ndo
apenas para desenvolver ideias novas mas também para estender ideias anteriores, de um modo que seja competitivo com ideias
criadas por humanos.

2. CONCEITOS E TERMINOLOGIA

Nesta secao apresenta-se algumas definicdes tteis que serdo empregadas no resto do artigo. Mais detalhes sobre estes con-
ceitos relacionados a teoria musical podem ser encontrados em [12].

Compassos: Um compasso ¢ um segmento de tempo definido em musica ocidental por um dado niimero de pulsos de uma dada
duragéo. Em termos formais, um compasso pode ser especificado pelos elementos (1;, t;, d;), onde 7); representa uma nota,
t; é seu momento de inicio, §; é sua duragdo e ¢ = 1,...,n é o nimero de notas no compasso. Neste trabalho, cada
compasso € um individuo e se ndo ha notas em um individuos, entdo este € considerado uma pausa.

Melodia: Uma melodia € uma sucessao linear de notas que sdo percebidas como uma entidade tinica. Em nosso sistema, a
populacdo de compassos formam uma melodia. J4 que cada individuo representa um compasso, o objetivo principal nao
é exatamente procurar o melhor individuo, mas sim a evolu¢do de uma boa populacdo de individuos, pois no final do
processo varios destes podem ser escolhidos de uma maneira musicalmente ciente para formar o resultado final.

Aptidao Implicita Minima: Uma fungdo de aptiddo implicita minima é uma fun¢do que implementa um conjunto minimo
de regras musicais e/ou restricdes quando se analisa um dado individuo. Individuos recebem penalidade ou recompensas
baseados na satisfacdo destas regras ou restri¢des. O problema se torna similar ao problema de satisfacao de restri¢ées [13].
Se regras demais sio adicionadas a fungio de aptiddo, a criatividade musical é impedida. E discutivel se se deve aplicar
um conjunto de regras pré-existentes ou tentar basear algoritmos no que compositores realmente fazem [14].

Takeover: Em algoritmos evoluciondrios, a palavra Takeover se refere ao fendmeno no qual a populagdo se desmorona em
copias de um ou poucos individuos na populagio [15]. Normalmente, o tempo de takeover é o niimero de geragdes (na
média) que um takeover leva para ocorrer e tem sido utilizado para caracterizar diferentes métodos de sele¢do usados
em algoritmos evoluciondrios, ver [16]. Neste artigo, individuos representam compassos € a populagcdo representa uma
melodia. Neste contexto, o fakeover ocorre quando todos os compassos da populag@o sao iguais e a habilidade de se gerar
material € limitada a mutag@o. O fakeover entdo leva a uma melodia com padrdes repetitivos.

3. GERADOR MELODICO

O gerador melddico proposto neste artigo tem uma populaciao de compassos e uma avaliagcdo de aptidao implicita minima. O
processo de composicao € o processo evolutivo em si e todos os individuos de todas as geracdes sao candidatos a estar na melodia
final. Esta secdo descreve o gerador de melodias implementado neste trabalho.

"Em um algoritmo evolutivo, um takeover implica que todos os individuos sio iguais e a populagio nio apresenta diversidade alguma.
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3.1 Representacio

O delineamento do que pode ser considerado arte ocorre durante o projeto do algoritmo, ja que uma estrutura nio prevista
pelo esquema de representacdo ndo serd gerada. Se esta caracterizagfo é feita pela especificagdo de regras, composi¢do em um
género particular de musica se torna mais fécil pois que o espaco de busca pode ser convenientemente restrito.

O tamanho da representacio de uma solucdo pode ser fixo ou varidvel, dependendo de suas necessidades. As vezes, a
representacio pode ser 6bvia mas isto ndo acontece frequentemente no processo de composicao e um esquema de representacao
mau projetado pode levar a um espagos de busca que sdo dificeis de serem explorados e algoritmos de composicao automaética
intteis.

Neste trabalho, uma abordagem baseada na ordem das notas como a mostrada na Tabela 1, com alturas tonais representadas
de forma absoluta, € utilizada. Cada coluna representa um evento e a matriz pode ser facilmente convertida em um arquivo MIDI.

Tabela 1: Representacdo de uma solugdo

Faixa | Canal | Nota | Velocidade | Inicio | Término

1 1 60 90 0.0 0.5
1 1 62 95 0.5 1.0
1 1 74 93 10.5 11.0

As primeiras duas colunas representam a faixa e o canal usados para executar as respectivas notas. Todas as notas executadas
pelo mesmo instrumento devem usar a mesma faixa e todas as notas executadas com o mesmo timbre devem usar o mesmo canal.
Na coluna nota, um niimero ndo negativo representa uma nota, sendo 60 o dé central. Como um sistema de temperamento igual
€ usado, qualquer multiplo de 12 representa um dé. Similarmente, qualquer multiplo de 12 mais 2 representa um ré. Ja que
as notas sao representadas com valors absolutos, os operadores genéticos terdo liberdade para gerar qualquer nota, contrastando
com esquemas de representagao relativos baseados em escalas. Os valores de velocidade na quarta coluna podem ter 7 bits para
controlar a intensidade com qual as notas serfio executadas.

Por final, é necessario especificar quando uma nota é executado e quando ela para de soar. As colunas Inicio e Término usam
unidades de tempo relativas. Considerando um compasso de 4 pulsos e que o tamanho de um compasso seja 2, o pulso 1 comeca
em 0,0, o pulso 2 comeca em 0,5, o pulso 3 em 1,0 e assim por diante. Neste trabalho, cada compasso € um individuo e se nao
ha notas em um individuo, este é considerado uma pausa. Os operadores trabalham basicamente com os valores das colunas 3,
5 e 6, que sdo relacionados aos pardmetros (1), ¢;, d;) descritos anteriormente, com 7; € {0,...,127}, ¢, € Ry, and §; € R7.
Os outros valores sdo tteis para ter um esquema de representacio que possa ser facilmente exportado para arquivos MIDI. Além
disso, os valores de velocidade na populagdo inicial podem ser herdados através das geragdes.

Para representar o tempo e as duracdes de cada nota, um esquema de representacdo baseado na ordem das notas € utilizado.
Deste modo, melodias sdo representadas por uma lista de elementos de altura tonal e tempo de inicio (7;,t;,d;), criando a
possibilidade de qualquer valor de tempo para t; e §;. Este modelo tem fei¢des que sdo diferentes das de uma estrutura de
cromossomos baseada na posicdo das notas, tal como em [17]. Em abordagens baseadas em posi¢do, cada gene representa uma
fragdo de tempo e os individuos t€m tamanho fixo. Cada gene tem um valor de 7; enquanto a posi¢do deste gene em si define ¢;.
Além das notas, alguns valores adicionais sdo necessdrios para representar eventos de pausa e sustentacdo para parar ou manter
as notas soando. Assim, o valor de §; pode ser definido.

Uma melodia com qualquer estrutura ritmica pode ser representada em um esquema baseado em ordem. Assim esta opgao
pareceu mais apropriada aos autores desde que uma das finalidades do algoritmo € gerar resultados com alguma relagao estética
com a populacdo inicial. Além disso, outras implica¢des desta escolha acontecerdo nos operadores genéticos, como descrito na
subsecdo seguinte.

3.2 Operadores Genéticos

Os operadores genéticos sdo aplicados a populagdo inicial e levam a material novo, com uma relacdo intrinseca que pode ser
percebida pelo ouvinte com o estilo de musica dos ascendentes.

Operadores genéticos sdo as principais ferramentas para a criagdo de novos individuos e eles podem ser guiados considerado
conhecimento sobre o problema [18]. Operadores guiados corrigem o gendtipo para ndo gerar solugdes absurdas.

Em uma gerag@o de melodias livre de aptiddo, o ponto de cruzamento deve ser limitado a pontos musicalmente vantajosos,
de acordo com andlises do fendtipo. O cruzamento foi definido respeitando-se os pulsos dos compassos, que ndo podem ser
quebrados, como mostrado na Figura 1.

Foi definido que a mutacdo apenas muda o valor de uma nota pela diferenca de no maximo 2 semitons, para evitar que
intervalos verticais longos demais sejam aleatoriamente gerados, o que seria um problema sério com a simples troca de bits.
Como em qualquer problema complexo, faz sentido ter alguns operadores de mutagdo ocorrendo em paralelo. A Figura 2 mostra
os operadores utilizados neste trabalho.
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Figura 1: Cruzamento Musical Simples limitado aos pulsos.
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Figura 2: Operadores Genéticos utilizados neste trabalho.

Como nenhum operador que muda o tamanho dos compassos (como copiar partes ou apagar notas) foi utilizado neste trabalho,
todos os operadores tem a mesma probabilidade de serem aplicados.

O uso de uma representacao baseada na ordem das notas levam a algumas diferencas nos resultados destes operadores. Em
um esquema baseado em posi¢ao, os genes representam notas mas também pausas e sustentacdes e estes eventos sdo também
suscetiveis a serem mudados por estes operadores. Nestes casos, a aplicacdo dos operadores pode mudar os genes de uma
maneira em que novas pausas e sustentacdes sdo geradas, modificando o niimero e duracdo de notas. Em contraste, em um
esquema baseado em ordem, o tempo das notas pode ser mais facilmente herdado dos pais jd que os elementos (7);, t;, d;) estdo
explicitamente definidos nos cromossomos.

3.3 A Matriz de Takeover

Como a maior parte dos individuos terd a mesma aptiddo na maior parte do tempo, os melhores individuos ndo estardo
necessariamente nas ultimas geracdes do algoritmo. De fato, estas solu¢des ndo sdo mesmo desejivel, ja que estas ultimas
geracdes sdo caracterizadas por um takeover®. A diversidade é por conseguinte pequena e h vérios blocos similares de melodia
na populacdo. J4 que a populagdo representa a melodia, o fakeover leva a uma melodia repetitiva e entediante, como a mostrada
na Figura 3.

Figura 3: Populac¢do na qual ocorreu um takeover.

O conjunto de compassos mais interessante nao estard nas ultimas geracgdes, ja que havera uma convergéncia para um takeover
nelas, nem nas geracdes iniciais, onde a populacdo € ainda muito relacionada & melodia inicial. Definimos estes equilibrio a ser
tratado como compromisso entre originalidade e diversidade. Como a avanc¢o das solucdes de diversas para originais ndo ocorre
em uma escala linear, apenas selecionar uma geracao no meio destes extremos nio é também a melhor escolha. Precisamos entio
de um critério melhor para selecionar uma melodia entre varios candidatos gerados pelo processo de composi¢@o evolutivo.

Originalidade e diversidade tém um papel importante na definicio de uma boa melodia a ser retornada pelo algoritmo. O
compromisso entre originalidade e diversidade entre as melodias de diferentes geracdes pode ser uma alternativa para quantificar
qudo bom € um conjunto de individuos.

Dada a existéncia deste compromisso, nossa abordagem € parar a execugdo do algoritmo quando o fakeover ocorre. Para
manter a populagdo longe de um fakeover por um tempo um pouco maior, uma abordagem de manutengao € utilizada. Ap6s uma
geracdo, um de seus individuos € selecionado para ser mantido, o que significa que este individuo também serd um candidato a
procriar em uma geragao futura. Um individuo de cada geragdo € aleatoriamente escolhido para ser um pai potencial na geracao
seguinte. Este estratégia evita uma ripida convergéncia do algoritmo.

2Mesmo sem a pressio seletiva causada pelas fungdes de aptiddo, o takeover ocorre devido a deriva genética
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Ao fim do algoritmo, deve-se identificar o melhor conjunto de melodias mas primeiro deve-se identificar um takeover para
encerrar o método. Para encontrar um fakeover, cada evento da populaciao é marcado com um nimero que identifica de qual com-
passo da populagao inicial este evento vem, ndo importa se ja tenho sido mutado. Um exemplo da aplicacdo de um cruzamento
em uma populagdo com os marcadores de populagdo inicial € mostrado na Figura 4. Neste exemplo, 0s 3 primeiros compassos
sdo a populagdo inicial e os outros sdo resultados do cruzamento. E interessante notar que algum material genético foi perdido

no processo (pulsos 3 e 4 do individuo 1 e pulsos 1 e 2 do individuo 3).
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Figura 4: Populagdo com os marcadores de populacio inicial.

Um caso no qual ¢ facil identificar um fakeover é quando todos os eventos da ultima geracdo vém de apenas um individuo da
primeira geracdo. Entretanto, isso ndo ocorre sempre pois individuos com material genético de varios compassos iniciais podem
ocorer repetidamente durante o processo, formando também um takeover que tem notas de varios individuos enquanto nenhum
cruzamento € capaz de levar a novos individuos e um takeover pode ser igualmente declarado. Por esta razdo, propomos uma

Matriz de Takeover, definida em seguida.
Definicao 1 (Matriz de Takeover) Para cada geracdo, uma matriz T de dimensdo n X p é gerada, onde n é o niimero de pulsos

em cada compasso e p é o niimero de individuos. Cada elemento T';; desta matriz dd o percentual de valores da origem de cada
evento, de acordo com os pulsos e os individuos da populacdo inicial.

A Tabela 2 mostra exemplos da Matriz de Takeover. A Tabela 2(a) mostra T para uma geracgdo inicial, onde 25% das notas

em cada pulso vém de um respectivo individuo.
A medida que a populacdo se aproxima de um takeover, estes percentuais se aproximam de 100%, o que significa que todas as

notas deste pulso na populag¢do vém do mesmo individuo da geragdo inicial. Na Tabela 2(b), todas as notas da suposta populacao
no pulso 3 vém do mesmo individuo 2 na geragdo inicial. Neste exemplo, o material genético do individuo 1 foi completamente

perdido.

Tabela 2: Matriz de Takeover em dois casos diferentes

Pulso \ Ind.1 \ Ind.2 \ Ind.3 \ Ind.4 Pulso \ Ind.1 \ Ind.2 \ Ind.3 \ Ind .4

1 25% | 25% | 25% | 25% 1 0% 0% 100% 0%

a) 2 25% | 25% | 25% | 25% b) 2 0% 100% 0% 0%
3 25% | 25% | 25% | 25% 3 0% 100% 0% 0%

4 25% | 25% | 25% | 25% 4 0% 0% 0% 100%

Notas mutadas ndo mudam a origem de uma nota porque isso tornaria mais dificil identificar um fakeover enquanto solugdes
menos musical poderiam impedir que o algoritmo encerrasse. Quando um fakeover ocorre, um individuo domina cada pulso da

populacdo e os valores da matriz ndo mudam de uma geracdo para a outra.
Como € importante ter uma solu¢do final com alta diversidade tanto quanto original em relacio a melodia inicial, principal-

mente quando seu autor ndo € o usudrio do algoritmo, o compromisso entre estes objetivos nas geragdes deve ser avaliado.
Para fazé-lo, durante o processo evoluciondrio, cada geragdo (da primeira até aquela na qual o fakeover for declarado) recebe
um valor definido como valor de compromisso. Este valor de compromisso é definido como:

1. O desvio padrdo dos valores de cada pulso (cada linha da Matriz de Takeover) é calculado. Um alto desvio padrio em
um pulso significa que a origem das notas deste pulso estdo menos igualmente distribuidas do que estavam no comeco do

processo.

2. Os desvios padrdes dos pulsos sao somados para criar o valor de compromisso atribuido a geracao corrente.

Matematicamente, o valor de compromisso ¢ € dado por:

n

n
Cc= E g; = E
i=1

i=1

p
> (Tij — w)? (1
j=1

"=
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A Tabela ?? mostra o cdlculo de um valor de compromisso de 0,85. O valor de compromisso € usado para monitor o processo,
dando uma ideia da distribui¢do da origem das notas em uma geragdo especifica. Se o valor deste desvio padrdo acumulado é
préximo de 0, as notas estdo igualmente distribuidas e a geragc@o corrente € provavelmente préxima a melodia inicial. Por outro
lado, um alto valor de desvio acumulado pode indicar um takeover prestes a acontecer. Assim, € possivel monitorar o avango de
uma melodia diversa na dire¢do de uma melodia mais original, & medida que esta transformac¢do nao ocorre linearmente.

Ao fim do processo, como ja explicado, o equilibrio entre diversidade e originalidade deve ser tratado. Com os valores
de compromisso dados pela Matriz de Takeover, é agora possivel encontrar uma melodia que ndo estd préxima demais de um
takeover nem tao similar a melodia original que ndo possa ser considerada uma nova melodia. Para fazer isto, a mediana de todos
os valores de compromisso pode ser usada para selecionar a geracdo da qual os compassos finais serdo retornados como resultado.
Geracdes cujos valores de compromisso sdo proximos da mediana formam bons candidatos para ser o resultado retornado pelo
algoritmo. Assim, seleciona-se arbitrariamente os individuos em uma geracdo com o valor mais préoximo da mediana para ser
retornado como uma nova melodia.

4. Experimentos e Discussao

Neste se¢do, descreve-se alguns experimentos feitos para entender melhor o funcionamento do algoritmo, seus valores de
compromisso, fakeovers e dar alguns exemplos de resultados possiveis. Diferentes melodias foram usadas para analisar algumas
possibilidades do método.

O primeiro experimento envolve o desenvolvimento de uma nova melodia tendo 16 compassos retirados de Samba de uma
nota sé como referéncia para o algoritmo. Estes compassos sdo mostrados na Figura 5. Compassos 1-8 foram retirados do verso
enquanto compassos 9-16 foram retirados do refrdo. Esta pode ser considerada uma boa musica para analisar o algoritmo ja que
o verso tem uma melodia muito simples, com apenas duas notas e um padrao ritmico muito repetitivo, enquanto o refrdo, mais
sofisticado, utiliza 9 das 12 notas possiveis.

Figura 5: 16 compassos de Samba de uma nota so.

Trés experimentos diferentes foram feitos com esta melodia: usando (i) o verso, (ii) o refrao e (iii) ambos como populagdo
inicial. Comegando com a melodia aqui definida como a mais simples, a Figura 6 mostra um resultado possivel do algoritmo que
usa os primeiros 8 compassos da melodia da Figura 5.

Figura 6: Um resultado usando o verso da musica.

A melodia resultante compartilha varias similaridades com a populacdo inicial de compassos, que sao ritmicamente repeti-
tivos. Todas as notas s@o executadas no comeg¢o de um pulso, com excecao do 4° pulso, que sempre tem primeiro uma pausa e
entdo uma nota. O resultado tem também tdo poucas notas quanto a populagao inicial.

Apesar deste primeiro resultado lembrar o estilo da melodia inicial, ele ndo simplesmente copia blocos de melodia da
populagdo inicial e ndo leva a uma melodia que ndo pode ser considerada uma nova.

Para contrastar o primeiro resultado com um mais complexo, a Figura 7 mostra resultados que usaram os compassos 9 a 16
como populagdo inicial. Mais uma vez, o resultado final compartilha caracteristicas com a populagao inicial tais como uma maior
variedade de notas, sendo vérias delas com a mesma duracio (um oitavo de compasso). Também a extensdo do alcance das notas
¢ bastante similar, de ré sustenido a 14 sustenido (usando 19 semitons) na populagdo inicial e de fa a sol sustenido (usando 15
semitons) na melodia resultante.
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Figura 7: Um resultado usando o refrdo da musica.

Comparando estes dois primeiros experimentos, tem-se evidéncia de como os resultados finais realmente compartilham
feicdes com a populacdo inicial. Mostra-se que este pode ser um modo factivel de controle do algoritmo, em vez de se defi-
nir regras estritas para cada estilo particular de misica.

A influéncia da estrutura ritmica da populacio inicial pode ser percebido a medida que a simplicidade com complexidade do
ritmo dos resultados finais ¢ mantida em ambos os casos. Mutac¢des que alteram fortemente a estrutura ritmica da melodia podem
facilmente levar a resultados menos musicais, especialmente quando muitas subdivisdes de um pulso sdo permitidas como ponto
de corte. Permitir apenas pontos de corte musicalmente relevantes € uma das razdes pelas quais a musicalidade dos resultados é
mantida.

Uma nova musica poderia ser construida imitando o estilo da musica original e partes desta nova musica poderiam resultar
do gerador de melodias com diferentes partes da musica original. Mas algo diferente pode ser feito. Todas as partes da musica
podem ser usadas, formando resultados como o mostrado na Figura 8.

Figura 8: Um resultado usando todos os compassos como populagdo inicial.

Nestes tipos de experimentos, usando estilos diferentes de melodias, € importante notar que o algoritmo nao tem a capacidade
de distinguir quais compassos pertencem a um estilo diferente e produzir uma nova melodia com alguns compassos em cada
estilo. Em vez disso, as caracteristicas dos diferentes compassos provavelmente vao se misturar e formar um “estilo”’intermedidrio
especifico.

O estilo de uma musica pode mudar consideravelmente se restricdes sdo impostas a individuos por qualquer funcdo tenden-
ciosa de aptidao. Isso pode mudar caracteristicas originais de uma melodia dando preferéncias a alguns certos individuos.

5. Conclusoes

Talvez o principal fato a ser notado no desenvolvimento de sistemas evoluciondrios para composicao algoritmica é que esta é
uma tarefa na qual discussao no dominio relativo é estritamente necessaria. Qualquer tentativa de criar um sistema composicional
sem discuss@o sobre teoria musical ndo pode ser util. O algoritmo proposto neste artigo mostra que € possivel criar novas
composicdes e misturar elementos conhecidos para criar musicas novas relacionadas. Apesar da influéncia da populagao inicial
no resultado final, o modo como o algoritmo é controlado pode levar a resultados completamente novos ja que nenhuma regra
estrita (tal como uma funcao de aptidao convencional) é aplicada ao processo evolucionario.

A influéncia ritmica explica em parte o funcionamento do gerador de melodias e como ele gera muisica em géneros similares,
ja que ele mantém uma grande parte da estrutura ritmica da populacdo inicial. Isso ndo deve ser um problema de criatividade
quando ha um banco de dados de melodias grande o suficiente para cobrir vérios tipos de estruturas melddicas de onde o gerador
pode aprender. De fato, novas melodias criativas podem ser criadas das melodias iniciais. Ao final, pode ser muito dificil
adivinhar qual melodia a populaco inicial representa.

Neste gerador de melodias, mudancas nas geragdes tém mais importancia que a procura de um resultado particular que satisfaz
de maneira 6tima um conjunto de regras especifico. Assim, € mais significativo ter operadores musicalmente cientes que funcdes

7



X Congresso Brasileiro de Inteligéncia Computacional (CBIC’2011), 8 a 11 de Novembro de 2011, Fortaleza, Ceara
(© Sociedade Brasileira de Inteligéncia Computacional (SBIC)

de aptidao baseadas em regras que podem por outro lado remover alguma criatividade dos resultados. A Matriz de Takeover é
assim uma boa abordagem nova desenvolvida para encontrar um bom conjunto de solugdes relacionadas entre si.

Melodias, como um resultado de um processo criativo, ndo podem ser criadas baseando-se apenas em regras musicais simples.
O sistema deve ter alguma experiéncia implicita sobre o que compositores humanos realmente fazem. Mais do isso, um processo
para criar melodias com menos regras pode ser muito mais facilmente implementado e usado quando comparado a algoritmos que
usam o artificio de um mentor humano para avaliar a populagio inteiro. Este algoritmo pode ser ndo apenas util para desenvolver
novas ideias mas também para estender ideias ja previamente criadas que sdo competitivas com ideias criadas por humanos.
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